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Introdution
Lors du développement des premiers algorithmes d'apprentissage automatique en intelli-gene arti�ielle, onçus pour généraliser et onstituer des onnaissanes à partir de données,eux-i étaient souvent onfrontés à un volume relativement faible de données. De plus lesdonnées étaient généralement �simples�. Depuis quelques années, la situation a radialementhangé.Le développement de l'informatique et des moyens assoiés � en partiulier, les apaitésd'enregistrement et de alul, la démoratisation des postes de travail individuels, et. � per-mettent aujourd'hui de onserver une trae informatique de quasiment toutes les ativitéshumaines et organisationnelles. Une première onséquene de e développement est l'arois-sement onsidérable du volume stoké et la diversité des données. Celles-i sont désormaistrès hétérogènes (nombres, textes, images ou sons. . . ), et il est ouramment admis que leurvolume double tous les dix-huit mois. Parallèlement on admet que l'analyse de es mêmesdonnées roît au plus de façon linéaire.Pour autant, depuis l'apprentissage automatique, il est aquis qu'il existe des stru-tures intéressantes � que l'on appellera désormais génériquement onnaissanes, ou motifs �à déouvrir dans les données. Les besoins sont énormes. Tous les seteurs d'ativité sontonernés, à des degrés divers : banque, assurane, �nane, grande distribution, médeine,industrie, ontr�le qualité, téléommuniations, administration, et. La déouverte de stru-tures intéresse toutes les fontions et servies des organisations, par exemple le marketing,les servies �naniers, le ontr�le qualité, ou enore la séurité. Toutes les onnaissanesproduites par analyse et apprentissage sur les données peuvent alors servir à améliorerles déisions. Poussée par les besoins et les appliations, favorisée par l'amélioration desmoyens (apaités de alul, développement des Sgbdr, et.), l'extration de onnaissanesà partir de données émerge au début des années 1990, historiquement issue des travauxde nombreuses disiplines : l'apprentissage automatique, l'analyse de données, ou enore lastatistique.Parmi les nombreuses dé�nitions de l'Ed nous en avons retenu deux :
� le proessus omplexe permettant l'identi�ation, au sein des données, de motifs valides,nouveaux, potentiellement intéressants et les plus ompréhensibles possible [Fayyadet al., 1996℄
� le proessus interatif et itératif d'analyse d'un grand ensemble de données brutes a�nd'en extraire des onnaissanes exploitables par l'utilisateur-analyste qui y joue un r�leentral [Kodrato� et al., 2001℄Chaune d'entre elles illustre di�érents points que nous avons abordés dans le travail pré-1



senté dans e mémoire. Elles insistent partiulièrement toutes deux sur la notion de qualitéet d'intérêt : les onnaissanes extraites doivent être valides, intéressantes, exploitables etompréhensibles. . . par un utilisateur �nal. La notion d'intérêt peut don varier en fontiondu ontexte appliatif et de l'utilisateur �nal.Une autre aratéristique du domaine de l'Ed est le traitement de volumes importantsde données. De gros progrès ont été réalisés depuis le début et les algorithmes ou méthodes detraitement de données sont haque jour de plus en plus performants. Assoiés aux apaitésroissantes des systèmes informatiques, es progrès permettent de traiter des volumes trèsimportants de données. Une onséquene direte est alors que le volume des onnaissanesextraites est lui aussi olossal. L'utilisateur �nal n'est don plus en mesure de valider lesonnaissanes sans assistane.La validation de es onnaissanes est ainsi une étape ruiale du proessus [Hildermanand Hamilton, 2001b℄. Elle devient partiulièrement inontournable lors de l'évaluation derègles d'assoiation sur lesquelles nos reherhes ont porté. Les algorithmes de la familleApriori [Agrawal and Srikant, 1994℄, qui déterminent de telles règles, peuvent en e�et ra-pidement fournir un très grand nombre de motifs. Il existe di�érentes manières d'aborder esujet. Parmi elles-i, les � nombreuses � mesures objetives de qualité servent à �ltrer, las-ser, ordonner les règles selon leur intérêt : haque mesure évalue quantitativement l'intérêtd'une règle. Cependant, les mesures d'intérêt peuvent lasser très di�éremment les règles.Partant du onstat que la séletion des bonnes onnaissanes passe aussi par l'utilisationdes bonnes mesures [Tan et al., 2002, Lena et al., 2003a, Carvalho et al., 2005℄, nous présen-tons une étude systématique des mesures d'intérêt des règles d'assoiation selon di�érentsaxes d'analyse. Notre approhe est volontairement indépendante du ontexte appliatif etde onnaissanes a priori sur le domaine. Elle est ainsi générique.Le mémoire est divisé en quatre grands hapitres.Après un bref résumé des di�érentes étapes du proessus d'Ed, le premier hapitreprésente partiulièrement les règles d'assoiation (type de onnaissanes sur lequel portenotre travail) et la famille des algorithmes de type Apriori qui permet de déterminer detelles règles. Nous présentons brièvement di�érentes solutions proposées pour y faire fae.Parmi elles, les mesures de qualité peuvent jouer un r�le majeur, en omplément des autressolutions.Le seond hapitre présente le ritère d'éligibilité que nous retenons pour les mesuresd'intérêt des règles d'assoiation. Sans dévoiler omplètement le troisième hapitre on pré-sentera intuitivement les qualités attendues d'une bonne mesure de qualité. On présenteraalors les prinipales mesures desriptives, les indies statistiques et les mesures probabilistesdé�nis dans la littérature et étudiés dans e mémoire. On propose en�n un adre permettantde généraliser et paramétrer un grand nombre de mesures.Le troisième hapitre présente deux analyses d'aide à la déision. La première herheà fournir une aide multiritère à la déision pour l'utilisateur. Le but reherhé onsisteà reommander l'utilisation de bonnes mesures en fontion des besoins de e dernier. Laseonde herhe à tenir ompte de l'avis de di�érentes mesures pour l'évaluation d'une règle,'est-à-dire agréger les valeurs prises par les mesures. Nous présentons dans un premiertemps les éléments néessaires à la ompréhension des deux approhes. Ce hapitre sera2



l'oasion de présenter une étude systématique de propriétés souhaitables pour les mesureset les opérateurs d'agrégation. Nous y présentons une lassi�ation formelle et les résultatsdes deux analyses d'aide à la déision seront présentés pour vingt mesures.Le quatrième hapitre présente une étude en situation de mesures listées au hapitre II.Pour e faire nous avons développé un outil informatique performant, Herbs, permettantde systématiser des études expérimentales sur des données. Système ouvert, il permet d'inté-grer failement de nouvelles mesures. Il permet de mener des études mono-mesures (ommele alul de l'ensemble des N meilleures règles pour une mesure donnée) et multi-mesures(omme la distribution roisée des valeurs de deux mesures). Nous proposons alors une las-si�ation expérimentale des mesures. Cette dernière est onfrontée à la lassi�ation formelledu hapitre III.Chaque hapitre est illustré selon les besoins à partir de jeux de données jouet ou bienréels.Nous onlurons ensuite notre travail et présenterons quelques perspetives de elui-i.
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Chapitre IL'Extration de Connaissanes àpartir de Données
Les dé�nitions de l'Ed sont nombreuses. Nous en avons retenu deux, illustrant leontexte dans lequel nous nous positionnons : il s'agit du proessus omplexe permettantl'identi�ation, au sein des données, de motifs valides, nouveaux, potentiellement intéres-sants et les plus ompréhensibles possible [Fayyad et al., 1996℄, du proessus interatif etitératif d'analyse d'un grand ensemble de données brutes a�n d'en extraire des onnaissanesexploitables par l'utilisateur-analyste qui y joue un r�le entral [Kodrato� et al., 2001℄.Ces deux dé�nitions illustrent haune di�érents points que nous allons aborder par lasuite. Au entre d'un proessus non trivial, se situe un ou des utilisateurs, dont l'objetif estd'exploiter un ensemble de données. L'aent est mis sur la notion de qualité et d'intérêt.Les onnaissanes que l'on peut déouvrir lors du déroulement de e proessus doivent êtrevalides, intéressantes, exploitables et ompréhensibles. . . par un utilisateur �nal. La notiond'intérêt prend don son sens au sein d'un ontexte appliatif et de l'utilisateur �nal.L'Ed s'intéresse ainsi à des problématiques d'analyse de données. Elle se distinguetoutefois des approhes lassiques, ar plus qu'une méthodologie, il s'agit d'un adre d'étudeanré dans un ontexte appliatif. En e�et, elle ne traite pas d'une solution permettant derésoudre les problèmes abordés, mais d'un ensemble de onepts, à moduler en fontion desaratéristiques de la problématique abordée.Parmi les appliations lassiques, on trouvera par exemple la reherhe préditive, lalogique impliative, ou enore la lassi�ation (lustering).On ite souvent en exemple les appliations médiales, où l'on souhaite, déteter une oudes maladies que pourrait avoir un patient, à partir d'un ensemble de relevés liniques. Ledomaine banaire est également lassique : il est très intéressant de distinguer les bons desmauvais emprunteurs lorsque l'on aorde un prêt.Nous présentons brièvement dans e hapitre les prinipales étapes de l'Ed, et explo-rons un adre d'étude partiulier, elui de la reherhe de règles d'assoiation. Les travauxprésentés dans e mémoire sont extensibles, mutatis mutandis, aux mesures de qualité issues
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Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Donnéesd'autres ontextes de fouille de données.1 Sur l'extration de onnaissanes à partir de données

Fig. I.1 � Représentation shématique d'un proessus d'EdDe manière usuelle, on déompose un proessus d'Ed en plusieurs étapes (voir �-gure I.1). Chaque étape, spéi�que au problème traité, est validée par un utilisateur (tant�tun expert métier, tant�t un expert de l'Ed). L'orientation du proessus, et don les onnais-sanes qui en seront extraites, se fait prinipalement lors de la troisième étape, elle de fouillede données. En e�et, la type de motifs extraits dépend fortement du hoix de l'algorithmede fouille retenu. Les étapes majeures d'un proessus d'Ed sont ainsi :La séletion Toutes les informations à disposition n'étant pas néessairement pertinentespour une appliation donnée (par exemple, disposer des données relatives à tous leslients d'une banque lorsque l'on souhaite extraire des informations relatives aux �jeu-nes� semble inutile), il est néessaire de séletionner une sous-partie adaptée à l'étudeà mener.La transformation En vue d'appliquer un traitement informatique aux informations pré-édemment séletionnées, il peut être néessaire d'adapter leur odage à la méthodede fouille retenue pour la troisième étape. En e�et, ertaines méthodes s'appliquerontà des données onstituées de variables disrètes, voire uniquement binaires, d'autrespourront s'appliquer à des variables ontinues. Les résultats de l'étape de fouille nesauraient être garantis omme intéressants si les données en entrée de la méthodeappliquée ne sont pas en adéquation ave e qu'elle peut traiter.La fouille L'étape de fouille est au ÷ur du proessus d'Ed ar 'est lors de son déroule-ment qu'à partir des données, a priori inexploitables en l'état, on en extrait des motifs6



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiationà partir des informations qu'elles ontiennent. Selon la méthode de fouille hoisie, onpourra extraire di�érents types de motifs (nous détaillerons un modèle partiulier ensetion 2), permettant de foaliser sur des problématiques partiulières, omme la lo-gique préditive (dans le as des arbres de déision), l'analyse exploratoire (dans le asdes règles d'assoiation), ou enore la synthèse de bases de données (dans le as desrésumés de bases de données).L'évaluation Les résultats produits par les algorithmes de fouille de données ne sont pastoujours exploitables diretement. En e�et, il se peut qu'un important volume de motifssoient extraits des données, es motifs relevant éventuellement de phénomènes statis-tiques, des niveaux de bruit ou des erreurs ontenues dans les données initiales. Ainsi,il est utile d'automatiser un �ltrage ou un ordonnanement automatique de es mo-tifs, a�n d'assister un utilisateur expert des données dans la tâhe de prise de déision,ou d'interprétation des résultats obtenus. Cei peut se faire au moyen de mesures dequalité, fontions mathématiques modélisant une atégorie de onnaissanes désirée,et mettant elle-i en avant parmi l'ensemble des motifs extraits. L'étude omparativede mesures de qualité onstitue le ÷ur de e mémoire.2 Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'asso-iationNous présentons dans ette setion un paradigme lassique en fouille de données, elui del'extration de règles d'assoiations. On s'intéresse à exploiter un ensemble de données dé-rivant des individus. Ceux-i sont dérits par des attributs (leurs aratéristiques onnues).Ce paradigme est dit �non supervisé�, au sens où l'on ne herhera pas à prédire un attributpartiulier, mais à e�etuer une reherhe tous azimuts dans les données, a�n de déteterdes liens de ausalité entre di�érents attributs. Par exemple, on herhera à analyser quelsproduits ahetés par un lient permettent d'inférer que d'autres le seront également par emême lient.A l'inverse, en apprentissage �supervisé�, on herhera à déduire un attribut partiulier,dit attribut ible, qui est généralement la lasse à laquelle appartiennent les objets étudiés,à partir d'un ensemble d'attributs préditifs. Ainsi, à partir de relevés liniques, on pourraherher à prédire l'état du patient (sain ou malade), à partir d'indiateurs �naniers, oupourra souhaiter savoir si une banque devrait ou non aorder un prêt à l'un de ses lients. . .2.1 Les règles d'assoiation, dé�nitions et notationsOn suppose que les données D (un ensemble d'objets, ou de transations) à explorer sontbinaires, i.e. qu'on peut dérire haque transation au moyen d'un ensemble �ni d'attributs
I = {i1, . . . , im}, également appelés items. Chaque transation t sera don un sous-ensemblede I. De plus, on assoie à haque transation un identi�ant (TID pour �Transation IDen-ti�er�) : D = {t1, . . . , tn}. La table I.1 illustre e type de données, pour un ensemble de 10transations {t1, . . . , t10} dérit par 7 items {i1, . . . , i7}. Nous utiliserons e jeu de donnéesvolontairement minimal a�n d'illustrer au besoin les notions introduites dans la suite de emémoire. 7



Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de DonnéesPour un ensemble X d'items (on parle généralement d'itemsets) de I, on dira qu'unetransation t ontient X si et seulement si X ⊆ t. Par exemple, l'itemset {i3, i4} est ontenudans la transation t1.
t1 i3 i4 i5
t2 i1 i3 i5 i6
t3 i1 i3 i4 i7
t4 i2 i4 i6
t5 i1 i2 i4 i5 i7
t6 i1 i2 i3 i4 i5 i7
t7 i2 i4 i5 i6
t8 i1 i4 i6
t9 i3 i4 i6
t10 i2 i3 i5 i6Tab. I.1 � Données �jouet�Dé�nition 1 (support) On appelle support d'un itemset X le rapport entre le nombre detransations ontenant X et le nombre total de transations de D. Cette proportion seranotée Sup. Sup(X) =

|{t ∈ D : X ⊆ t}|
|D|En d'autres termes, le support d'un itemset orrespond à la fréquene d'apparition deelui-i dans les données. Dans les données �jouet� listées préédemment, on a par exemple :Sup({i1}) =

|{t2, t3, t5, t6, t8}|
10

= 5/10 = 50%Sup({i3, i4}) =
|{t1, t3, t6, t9}|

10
= 4/10 = 40%De par la dé�nition d'un itemset, on a la propriété suivante :Propriété 1 (antimonotoniité) Etant donné deux itemsets X et Y , on a :

X ⊆ Y ⇒ Sup(X) ≥ Sup(Y )Preuve 1 La preuve de ette propriété est triviale, ar toutes les transations ontenant Yontiennent également X.Cette propriété, onnue en Ed sous le nom de propriété d'antimonotoniité du support,est ruiale pour l'algorithme Ais que nous développerons en setion 2.2.Propriété 2 Moins intuitivement, notons aussi que :Sup(X ∪ Y ) ≤ min(Sup(X),Sup(Y )) ≤ max(Sup(X),Sup(Y )) ≤ Sup(X ∩ Y )8



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiationPreuve 2 En e�et, plus un itemset est grand, plus le nombre de transations le ontenantest faible, d'où une diminution de son support. L'union de deux itemsets est l'intersetiondes transations les ontenant.On peut aisément véri�er ela sur notre exemple �jouet� :Sup({i1, i3, i4}) =
|{t3, t6}|

10
= 2/10 = 20% ≤ min(Sup({i1}) = 50%,Sup({i3, i4}) = 40%)Dé�nition 2 (itemset fréquent) On dit qu'un itemset X est fréquent lorsque son supportest supérieur ou égal à un seuil σ donné. Un itemset n'ayant pas le support su�sant est ditnon fréquent.Ainsi, en hoisissant un seuil σ = 30%, on obtient sur les données �jouet� que {i1} et

{i3, i4} sont fréquents, mais que {i1, i3, i4} ne l'est pas. En revanhe, en hoisissant un seuilà 10%, les trois itemsets sont fréquents.Propriété 3 Etant donné un seuil de référene σ �xé,
� tout sous-ensemble d'un itemset fréquent est fréquent,
� tout sur-ensemble d'un itemset non fréquent est non fréquent.Preuve 3 Soit σ un seuil de référene donné. Tout itemset de support supérieur ou égal à

σ est fréquent.Soit X ′ un sous-ensemble d'un itemset fréquent X. D'après la propriété 1, on a :
X ′ ⊆ X ⇒ Sup(X ′) ≥ Sup(X)

X étant fréquent, Sup(X) ≥ σ. Ainsi, Sup(X ′) ≥ σ, et X ′ est don fréquent.De par ette même propriété, Y ′ étant un sur-ensemble d'un itemset Y non fréquent, ondéduit que :
Y ⊆ Y ′ ⇒ Sup(Y ) ≥ Sup(Y ′)

Y étant non fréquent, σ > Sup(Y ). Il vient alors σ > Sup(Y ′), et Y ′ est don non-fréquent.Dé�nition 3 (Règle d'assoiation, support, on�ane) Une règle d'assoiation est unouple (A,B), où A et B sont des itemsets non vides disjoints, i.e. A 6= ∅, B 6= ∅, et A∩ B = ∅.On note lassiquement un tel ouple sous la forme A→ B.On dé�nit le support d'une règle d'assoiation omme étant le support de l'itemset A ∪ B(i.e. la proportion de transations ontenant à la fois A et B) :Sup(A→ B) = Sup(A ∪ B) =
|{t ∈ D : A ⊆ t et B ⊆ t}|

|D|On dé�nit également la on�ane d'une règle A→ B, notée Conf(A→ B), omme étantle rapport entre le support de l'itemset A ∪ B et de elui de A :Conf(A→ B) =
Sup(A ∪ B)Sup(A)9



Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de DonnéesA ondition d'approximer la probabilité px d'observer un évènement X par sa fréquene
fx = Sup(X) dans D, le support et la on�ane d'une règle d'assoiation A→ B se lisentalors respetivement omme la probabilité onjointe d'observer les évènements A et B, et laprobabilité onditionnelle d'observer B, sahant A.Etant donné une règle A→ B, il est ainsi ourant de l'analyser en se rapportant à unematrie de ontingene roisant deux variables binaires A et B. On obtient alors une des-ription de notre règle sous l'une des formes listées dans le tableau I.2. nx orrespond aunombre de transations ontenant X (ou fréquene absolue), et px à la probabilité de X (oufréquene relative).La �gure I.2 illustre es notations en fréquenes absolues. Par onvention, on note mul-tipliativement l'union de deux itemsets a�n d'alléger l'ériture (ainsi, le nombre de tran-sations ontenant X ∪ Y est nxy). La première table présente es notations en fréquenesabsolues, la seonde en fréquenes relatives.Ces notations sont équivalentes, on passe de l'une à l'autre simplement via la relation
px = nx/n, ave n = |D|. Par la suite, on utilisera selon les besoins la notation la mieuxadaptée.A marges �xées, il su�t de onnaître l'une des ellules du tableau de ontingene pouren déduire les autres. En e�et, e tableau n'a que trois degrés de liberté. Les ellules dutableau de ontingene sont liées par les relations suivantes :

� pa + pā = 1
� pb + pb̄ = 1
� pab = pb − pāb = pa − pab̄
� pab̄ = pa − pab = pb̄ − pāb̄
� pāb = pb − pab = pā − pāb̄
� pāb̄ = pb̄ − pab̄ = pā − pāb

A\B 0 1 total
0 nāb̄ nāb nā

1 nab̄ nab natotal nb̄ nb n

A\B 0 1 total
0 pāb̄ pāb pā

1 pab̄ pab patotal pb̄ pb 1Tab. I.2 � Notations usuelles assoiées à une règle A→ B

Fig. I.2 � Notations usuelles assoiées à une règle A→ BSur es bases lassiques en statistique, il viendra naturellement de onsidérer diversessituations de référene a�n d'évaluer une règle, telle la règle logique (dans e as, la règle10



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiation
A→ B n'a pas de ontre-exemples, i.e. lorsque nab̄ = 0), l'indépendane (i.e. lorsque nab =
nanb/n), l'indétermination (i.e. lorsque nab = na/2), ou enore l'inomparabilité (i.e. lorsque
nab = 0). Ces notions seront détaillées en setion 2.3 du hapitre III.2.2 L'algorithme AisL'objetif de l'algorithme Ais [Agrawal et al., 1993℄ est, étant donné un jeu de données
D, d'en extraire toutes les règles d'assoiation véri�ant des seuils minimaux de support et deon�ane donnés. Cet algorithme s'appuie sur une struture de donnée bien partiulière : letreillis de onept. Sans plus entrer dans les détails de ette struture, notons toutefois qu'elleva permettre une exploration exhaustive des données, sous ertaines ontraintes dé�nies parl'utilisateur.A�n de proéder à l'extration, les auteurs proposent de proéder en deux phases. Ilsse restreignent également à l'extration de règles dont la onlusion n'est formée que d'unsingleton. Notant σs et σc les seuils respetivement de support et de on�ane, on proèdeomme suit :1. Générer l'ensemble de tous les itemsets fréquents, i.e. de support supérieur ou égal à

σs,2. Pour haque itemset fréquent X, onsidérer les règles de la forme X − Y → Y , où Yest un singleton de X, et ne retenir que elles ayant une on�ane supérieure ou égaleà σc.Pour haque itemset fréquent de ardinalité k (ou k-itemset), il y a don au plus k règlesdistintes, la onlusion étant par hypothèse onstituée d'un seul item.La di�ulté majeure est d'obtenir la liste de tous les itemsets fréquents, en partiulieren présene de données volumineuses. Les auteurs utilisent la propriété d'antimonotoniitédu support a�n d'élaguer l'espae de reherhe des itemsets fréquents.L'algorithme 1, proposé par [Agrawal et al., 1993℄ génère tous les itemsets fréquentsen au plus n passes sur les données, n étant le nombre d'items. Cet algorithme fontionnesur un prinipe inrémental : haque passe sur les données fait évoluer une frontière onte-nant des itemsets aux ardinalités roissantes, jusqu'à épuisement des sur-itemsets fréquentsdans le treillis. A la ke passe, la frontière ne ontiendra par onstrution que des itemsetsde ardinalité supérieure ou égale à k. On va don faire progresser de prohe en prohedans le treillis des itemsets une frontière onstituée d'itemsets fréquents. Très réemment,[Szathmary et al., 2006℄ se sont au ontraire intéressés à l'extration de motifs rares.Pour des raisons de larté, deux fontions sont étudiées séparément : la fontion IC(., .)qui, étant donné un itemset fréquent et une transation, retourne un ensemble de sur-itemsetspotentiellement fréquents (appelés �itemsets andidats� dans l'algorithme), et la fontion
frontiere(.) qui est vraie si et seulement si l'itemset en argument doit être onsidéré à lapasse suivante sur la base de données.Les �gures I.3 à I.6 présentent les treillis de Galois assoiés à des ensembles de 4, 5, 6 et
7 items (e dernier as orrespondant à elui des données du tableau I.1).Clairement, il existe généralement plusieurs hemins pour arriver en un n÷ud du treillisen partant de l'ensemble vide. A�n de ne pas onsidérer plusieurs fois un même n÷ud lors11



Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Donnéesdu parours du treillis, [Agrawal et al., 1993℄ se munissent d'un ordre ≻ sur les items (toutsimplement l'ordre lexiographique, mais n'importe quel ordre total est admissible). Ainsi,on garantit que l'algorithme 1 passera une fois au plus par haque n÷ud fréquent du treillis.
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Fig. I.3 � Treillis de Galois assoié à un ensemble de 4 items {i1, . . . , i4}La fontion IC(X, t) prend omme arguments un itemset fréquent X et un tuple t. Elleretourne un ensemble d'itemsets potentiellement fréquents. On pourrait naïvement penserretourner l'ensemble des itemsets obtenus en ajoutant un item de t à X, pourvu que elui-in'y soit pas déjà inlus. Toutefois, ette stratégie est mauvaise pour deux raisons.D'une part, et a�n d'optimiser le parours du treillis, on ne onsidérera pas tous lesitems de t a�n d'augmenter X. On se restreindra aux items de t supérieurs au plus granddes items de X (selon l'ordre ≻ que l'on s'est donné sur les itemsets). Cei se fait sans risquepuisque s'il existe un itemset X ′ fréquent, ontenant X et des items de t, non inlus dans
X et inférieurs au plus grand des éléments de X au sens de l'ordre sur I, alors et itemsetsera onstruit lorsque l'on étendra l'itemset X ∩ t ou ses sur-itemsets, néessairement tousfréquents puisque sous-itemsets de X ′, que l'on suppose fréquent par hypothèse.Posant l = max{j ∈ X}, on onsidérera don l'ensemble I = {x ∈ t|x ≻ l} a�n de générerdes sur-itemsets de X. Minimalement, IC(X, t) retournera don l'ensemble d'itemsets {{i}∪
X, i ∈ I} (éventuellement vide dans le as où I l'est).D'autre part, ne retourner que et ensemble peut ne pas être optimal. Supposons X =
{α, β} et que t = {α, β, γ, δ}, l'ordre sur les items étant l'ordre alphabétique. On a I = {γ, δ},et au minimum {{α, β, γ}, {α, β, δ}} ⊆ IC(X, t). Si {α, β, γ, δ} est fréquent, et que seuls lesitemsets d'une unité supérieure sont retournés par IC(., .), il sera néessaire d'e�etuer deuxpasses sur nos données a�n d'exhiber l'itemset fréquent {α, β, γ, δ}. Ainsi, on formalise lanotion de support attendu omme suit. 12



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiation
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Fig. I.4 � Treillis de Galois assoié à un ensemble de 5 items {i1, . . . , i5}
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Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Données
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Fig. I.5 � Treillis de Galois assoié à un ensemble de 6 items {i1, . . . , i6}
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2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiation
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Fig. I.6 � Treillis de Galois assoié à un ensemble de 7 items {i1, . . . , i7}
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Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Données
Algorithme 1: Algorithme de génération des itemsets fréquentsDonnées : Données d'apprentissage D, seuil de support minimal σRésultat : Générer tous les itemsets fréquents L

L← ∅ # initialisation de l'ensemble des itemsets fréquents
F ← {∅} # initialisation de la frontièretant que F 6= ∅ faire# faire une passe sur les données pour générer les andidats

C ← ∅pour tous les t ∈ D fairepour tous les f ∈ F fairesi f ∈ t alors
Cf = IC(f, t)pour tous les cf ∈ Cf fairesi cf ∈ C alors

cf .count← cf .count+ 1sinon
cf .count← 0
C ← C ∪ {cf}�n�n�n�n�n# mettre à jour la frontière

F ← ∅pour tous les c ∈ C fairesi Sup(c) = c.count/|D| ≥ σ alors
L← L ∪ {c}�nsi frontiere(c) alors
F ← F ∪ {c}�n�n�n

16



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiationDé�nition 4 (support attendu) Etant donné un itemset X ∪ Y , extension de l'itemset
X appartenant à la frontière lors de la passe ourante de l'algorithme Ais, on appelle supportattendu de X ∪ Y la grandeur :

s̄t(X ∪ Y ) =

n∏

j=1

f(Y [j]) × (f(X)− X.count

|D| )où f(.) orrespond à la fréquene d'ourrene de l'itemset dans D, ave f(∅) = 1, Y [j] =
{ij} si ij ∈ Y , ∅ sinon, et X.count est le nombre de tuples ontenant X déjà observés lorsde la passe ourante.On dira de plus que l'itemset X∪Y a un support attendu fréquent lorsque s̄t(X∪Y ) ≥ σs.Inversement, si s̄t(X ∪ Y ) < σs, on dira qu'il a un support attendu non fréquent.Remarques : X ∪ Y étant extension de X, on a :

� X ∩ Y = ∅,
� de plus, ∀y ∈ Y, y ≻ max{x ∈ X},
� la grandeur f(X) est onnue puisque alulée lors de la passe préédente sur les don-nées,
� a�n de générer IC(X, t), il su�t de proéder par réurrene (voir algorithme 2).Algorithme 2: Algorithme de génération des itemsets andidats : proédure IC(., .)Données : Itemset X ∪ Y , tuple tRésultat : Générer l'ensemble d'itemsets andidats assoiés à X ∪ Y et t
I ← {y ∈ t|y ≻ max{x ∈ X}} # ensemble des items de t à onsidérer
C ← ∅ # ensemble des andidatspour tous les i ∈ I faire

C ← C ∪ {X ∪ Y ∪ {i}}si s̄t(X ∪ Y ∪ i) < σ alors
C ← C ∪ IC(X ∪ Y ∪ {i}, t) # appel réursif�n�nretourner CEn�n, a�n de onstruire l'ensemble frontière en �n de passe de l'algorithme Ais, il su�tde ne onsidérer que eux ayant été prédits omme attendus non fréquents mais qui se sontrévélés fréquents.L'un des outils les plus utilisés permettant d'extraire des règles d'assoiation est l'im-plémentation d'Apriori, une version améliorée d'Ais, proposée dans [Agrawal and Sri-kant, 1994℄. L'implémentation a été proposée par [Borgelt and Kruse, 2002℄, et disponibleà l'adresse http://fuzzy.s.uni-magdeburg.de/~borgelt/apriori.html. C'est ette im-plémentation que nous avons utiliserons en pratique. Elle a la partiularité d'interrompre laprogression dans le treillis des itemsets à eux de taille 5.En utilisant des seuils de support et de on�ane respetivement de 30% et 60%, Apriorigénère 21 règles sur le jeu de données �jouet�. Elles sont listées en table I.3.17
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Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Donnéesid prémisse → onlusion1 g → a2 a → g3 g → d4 b → f5 f → d6 b → e7 e → b8 b → d9 a → 10 a → e11 a → d12  → e13 e → 14  → d15 e → d16 g a → d17 g d → a18 a d → g19 b e → d20 b d → e21 e d → bTab. I.3 � Règles extraites des données �jouet�
De nombreux travaux se sont attahés à l'amélioration de l'algorithme Ais, a�n d'enaméliorer les performanes ou de généraliser son fontionnement.Nous venons de l'évoquer, dans [Agrawal and Srikant, 1994℄, les auteurs proposent l'al-gorithme Apriori qui est elui sur lequel est basé l'outil d'extration de règles que nousutiliserons. Dans et artile, ils proposent également deux autres algorithmes, AprioriTidet AprioriHybrid. Les deux premiers sont des améliorations d'Ais. D'une part, ils ne li-mitent plus la taille de la onlusion à un seul élément, et d'autre part, dans sa seondeversion, AprioriTid n'e�etue plus de passes sur les données a�n de générer les itemsetsandidats. Cette alternative est e�ae a�n d'extraire des itemsets de grande taille. Cesdeux approhes sont utilisées dans la proposition �hybride�, ombinant les deux stratégies.Les algorithmes Dhp (Diret Hashing and Pruning) [Park et al., 1995, Park et al., 1997℄et Ihp (Invert Hashing and Pruning) [Holt and Chung, 2002℄ foalisent sur l'étape de gé-nération des andidats, et visent à réduire la taille des données à analyser lors de haquepasse. Dans [Brin et al., 1997b℄, les auteurs réordonnent les items de la base de as a�n delimiter les omptages néessaires et proposent la méthode Di (Dynami Itemset Counting).Od [Mannila et al., 1994℄, quant à lui, est fondé sur une analyse ombinatoire de l'infor-mation issue des passes préédentes de l'algorithme, en vue d'éarter des andidats générésinutilement. 18



2. Un modèle lassique en Ed : la reherhe de règles d'assoiationDes alternatives à Ais ont également été proposées. Ainsi, Partition [Savasere et al.,1995℄ permet de paralléliser le proessus d'extration de règles, et ainsi de traiter un volumede données plus important. Une autre approhe parallélisée, MaxClique, est proposéepar [Zaki et al., 1997℄. Dans les algorithmes N-bm (Naïve BitMap) et H-bm (HierarhialBitMap) proposés par [Gardarin et al., 1998℄, les auteurs développent une approhe optimi-sant les oûts de aluls par la onstrution d'un index binaire sur les données.En�n, des généralisations du onept de règles d'assoiation étendent les possibilités detraitement. Ainsi, [Guillaume, 2000℄ étend leur dé�nition au as des variables ordinales,et [Wu et al., 2004, Cornelis et al., 2006, Dong et al., 2006℄ proposent des méthodes permet-tant d'extraire des règles positives et négatives.De par les nombreux travaux dans e domaine, et l'amélioration des apaités de alul,le volume de données traitées ne esse d'augmenter. Cei résulte en un nombre de règlesextraites automatiquement impossible à valider manuellement. Une étape de séletion suite àl'extration est alors néessaire, a�n d'orienter l'utilisateur dans ette base de onnaissanes.Ainsi, l'une des étapes les plus importantes dans un proessus d'Ed est la phase d'in-terprétation et d'évaluation des onnaissanes déouvertes [Hilderman and Hamilton, 2000℄.C'est partiulièrement le as dans les tâhes d'apprentissage non supervisé, omme la déou-verte de règles d'assoiation, où l'utilisateur ne spéi�e généralement ni objetifs ni variablesà expliquer.Dans le as des règles d'assoiation, on doit faire fae à deux problèmes : le premierest de nature quantitative � le nombre de règles est très élevé � et le seond de naturequalitative � beauoup de règles sont non satisfaisantes d'une point de vue statistique ousans réel intérêt �.Di�érentes solutions, non exlusives les unes des autres, ont été proposées pour traiteres problèmes et aider l'utilisateur à explorer les règles intéressantes.Une première approhe onsiste à réduire le nombre de règles. Cette rédution peut seréaliser en éliminant les règles redondantes [Lehn et al., 1998℄, [Zaki, 2000℄, [Zaman Ashra�et al., 2004℄. En permettant de �ltrer les règles, les mesures d'intérêt omplètent etteapprohe. C'est la voie que nous explorons dans e mémoire.Une seonde solution onsiste à faire oopérer mahine/algorithme et utilisateur en ex-ploitant au mieux les apaités de e dernier (apaités pereptives, ognitives). Pour tousles résultats numériques que nous avons proposé, nous avons dû aborder quelques problé-matiques de représentation visuelle a�n de les restituer aisément et de façon synthétique.Des auteurs proposent ainsi des représentations graphiques des règles extraites [Lehn et al.,1999℄, [Pagès and Groetaers, 2003℄, [Hofmann and Wilhelm, 2001℄. D'autres proposent desapprohes résolument anrées dans la oopération homme/système [Kuntz et al., 2001℄,[Lehn, 2000℄, [Do and Poulet, 2003℄, [Blanhard, 2005℄.
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Chapitre I. L'Extration de Connaissanes à partir de Données
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Chapitre IIMesures de qualité de règlesd'assoiation
Les algorithmes de type Ais vus au hapitre I fondés sur le support et la on�ane onttendane à produire un grand nombre de règles, tout spéialement lorsque les items sontfortement orrélés. Ce phénomène s'ampli�e lorsque l'on diminue le seuil de support, e quiest indispensable a�n de déouvrir des pépites. Le ouple �support/on�ane� ne permetpas de séletionner toutes, et seulement toutes les règles intéressantes. Il est ainsi néessairede proéder à une post-analyse, ette dernière devant servir à retenir les règles pertinentes.Fae au grand nombre de règles, il est impossible de prendre en ompte haune d'ellesindividuellement a�n de la valider ou de la rejeter en tant que onnaissane utile. Toutefois,nombreuses sont les règles que l'on peut prédire omme étant intéressantes (ou inintéres-santes), étant donné un ontexte appliatif partiulier. Les mesures d'intérêt peuvent alorsjouer un r�le essentiel ([Hilderman and Hamilton, 2001a, Tan et al., 2002℄) en permettantde �ltrer ou d'ordonner les règles extraites automatiquement et exhaustivement selon desritères �idéalement� adaptés aux besoins des utilisateurs [Lena et al., 2003b℄. Pour deuxartiles réents de synthèse sur la notion de qualité en Ed, on peut par exemple se référerà [Hilderman and Hamilton, 2003, MGarry, 2005℄.Ainsi, bien que non pensées pour évaluer les règles d'assoiation, puisqu'antérieures auxalgorithmes de la famille Ais, d'aniennes mesures trouvent un nouveau terrain d'appliationen Ed. D'autres ont été introduites pour faire fae à des besoins spéi�ques. On peutdon reenser un très grand nombre de mesures de qualité dans la littérature (voir parexemple [Yao and Zhong, 1999, Guillet, 2004℄ pour une liste de plus de quarante mesures dequalité).Nous dé�nissons dans un premier temps le ritère d'éligibilité des mesures que nous rete-nons dans un ontexte d'évaluation de règles d'assoiation. A partir de e ritère d'éligibilité,nous avons retenu un ertain nombre de mesures que nous présentons dans e hapitre. Nousnous restreignons aux mesures dites �objetives� [Freitas, 1999, Hilderman and Hamilton,2000℄, par opposition aux mesures dites �subjetives� [Silbershatz and Tuzhilin, 1995, Liuet al., 2000℄. Ces premières évaluent la qualité des règles à partir des grandeurs aratéris-tiques de haque règle présentées au hapitre I. Elles peuvent don être vues omme desfontions de es grandeurs. Pour haune d'entre elles, nous évaluons quelques aratéris-21



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationtiques, lassiques dans le adre d'étude de fontions et intéressantes en Ed. Cette premièreapprohe intuitive sera formalisée et développée pour des propriétés propres à notre ontexteau hapitre III.Les mesures retenues sont issues de deux grandes familles de mesures objetives : d'unepart, elles assoiées à une famille de règle à déouvrir (les mesures desriptives), et d'autrepart elles assoiées à une modélisation statistique (les mesures probabilistes). Nous illus-trerons la suite de nos propos prinipalement à partir de vingt de es mesures. La démarhesuivie étant valable pour un autre ensemble de mesures. Par exemple, nous les ompare-rons selon des propriétés formelles au hapitre III, et selon une approhe expérimentale auhapitre IV. Dans le hapitre III nous nous proposerons également de répondre selon deuxapprohes à la problématique du hoix d'une ou plusieurs mesures adaptées à l'utilisateuret au ontexte.1 Critère d'éligibilité des mesures de qualitéNous nous sommes restreints dans e travail aux mesures objetives, et stritement dé-roissantes en fontion de nab̄. Deux raisons prinipales nous ont guidés. La première estorientée vers l'utilisateur, la seonde a des fondements méthodologiques.Tout d'abord, nous souhaitons demander l'information la plus synthétique possible àl'utilisateur, par exemple, tolère-t-il les ontre-exemples. . . Conrètement, il s'agira pour luide spéi�er sa problématique plut�t que d'exprimer des onnaissanes qu'il pourrait avoir apriori. Cela nous a onduits naturellement vers les mesures objetives. Ensuite, a�n d'assurerune ohérene entre les règles mises en avant par une mesure et le reours à un algorithmede type Ais, nous avons retenu les mesures déroissantes ave nab̄. En e�et, es algorithmesne se basant que sur les o-ourrenes, plus le nombre de ontre-exemples nab̄ à une règleest grand, moins elle doit être onsidérée d'�intérêt�.Les mesures objetives, ontrairement aux mesures subjetives, ne néessitent pas deonnaissanes a priori sur les données (oût de détermination d'un attribut, asymétrie duoût d'une erreur de prédition. . . ). Ces mesures étant des fontions à valeurs réelles de
n, na, nb et nab, et de par les liens entre es di�érentes grandeurs vues en setion 2.1 duhapitre I, on s'autorisera, par soui de onision ou a�n de mieux mettre en évidene lesens d'une mesure, à utiliser les autres grandeurs dans nos formules. En partiulier, il estourant de représenter les ourbes représentatives des mesures de qualité en fontion de nab̄,le nombre de ontre-exemples, e que nous ferons en partiulier en setions 3 et 4 de ehapitre.Dans [Silbershatz and Tuzhilin, 1995℄, un ensemble de mesures de qualité subjetivessont proposées. L'approhe néessite de disposer d'un ensemble de royanes fortes et faiblessur les données, et présuppose don une relative maîtrise du domaine abordé, e que nousne souhaitons pas requérir. Pour quelques travaux menés sur les mesures subjetives, nousrenvoyons le leteur par exemple à [Liu et al., 1997, Padmanabhan and Tuzhilin, 1998℄.Les mesures objetives sont, omme nous l'avons déjà signalé, basées sur des évaluationsnumériques des règles et ne néessitent pas d'apport d'information de la part de l'utilisateurdans un tel traitement. Deux exemples lassiques de mesures objetives sont le support etla on�ane, présentées au hapitre I. 22



1. Critère d'éligibilité des mesures de qualitéDes études, semblables à elle développée dans e mémoire, ont été proposées. En par-tiulier, [Tan et al., 2002℄ e�etuent une omparaison expérimentale de vingt et une me-sures, la plupart étant symétriques au sens de la négation de la onlusion (dans e as,
µ(A→ B) = µ(A→ B̄)1), a�n d'assister un utilisateur à hoisir une mesure de qualité. Cesmesures symétriques ne nous semblent pourtant pas adaptées à la nature même de règlesd'assoiation, étant donné la l'asymétrie du problème mentionné préédemment (i.e. la nonprise en ompte de l'absene d'information). Les mesures proposées dans [Tan et al., 2002℄,ainsi que diverses mesures lassiques, sont initialement déroissantes ave le nombre deontre-exemples, atteignent un point d'in�exion (généralement une valeur nulle, atteinteà l'indépendane ou à l'indétermination), puis deviennent roissantes, omme illustré en�gure II.1.

pab̄

µ mesure stritement déroissante ave pab̄mesure non stritement déroissante ave pab̄

Fig. II.1 � Variations possibles d'une mesure de qualité en fontion de pab̄C'est ainsi que des mesures lassiques, omme le oe�ient du χ2, la J-mesure [Goodmanand Smyth, 1988℄, ou le oe�ient de Gini [Gini, 1912℄, utilisées en indution d'arbres dedéisions (paradigme d'apprentissage que nous n'aborderons pas dans e mémoire ; le leteurintéressé pourra se référer par exemple à [Breiman et al., 1984, Quinlan, 1992, Zighed andRakotomalala, 2000℄), ne seront pas utilisées dans notre étude. Notons de plus qu'à partird'une mesure non symétrique, on peut se rapporter à une mesure symétrique, en prenantpar exemple max{µ(A→ B), µ(A→ B̄)}. Les mesures non symétriques au sens de la négationde la onlusion nous semblent ainsi plus informatives.A�n de déterminer si une mesure est déroissante en fontion du nombre de ontre-exemples, nous nous plaçons dans le adre de la modélisation lassique, et raisonnons àmarges �xées (i.e. on onsidère la taille de l'antéédent et du onséquent omme étantonstantes). Nous avons également proposé d'autres modélisations dans [Vaillant et al.,2006a℄. Celles-i sont présentées setion 2.4 du hapitre III. La �gure II.2 illustre ettemodélisation.En�n, à l'exeption d'une mesure probabiliste, toutes les mesures que nous retiendronspar la suite évaluent la qualité d'une règle de manière loale, i.e. sans prendre en ompteles autres règles qui ont été ou auraient pu être générées par un algorithme.1Bien que la règle A → B̄ ne fasse pas sens dans le adre des règles d'assoiation, nous notons par abus denotation µ(A → B̄) la valeur que prend la mesure pour une règle ayant nab̄ exemples, une prémisse de taille
na, et une onlusion de taille nb̄. 23



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiation
Augmentation du nombre de ontre-exemplesB B B B

A A A A

règle logique indépendane équilibre inomparabilité
Fig. II.2 � Ajout de ontre-exemples à une règle, modélisation lassiqueParmi les aratéristiques lassiques que l'on peut étudier, se trouvent les valeurs remar-quables. Dans notre ontexte, nous retiendrons la valeur maximale, et les valeurs prises àl'indépendane et à l'indétermination. L'allure de la ourbe en fontion des ontre-exemplespourra aussi nous intéresser. L'étude des valeurs prises par es mesures en des référenespréises nous a onduits à proposer un adre généralisé a�n de quanti�er la qualité de l'infor-mation extraite par des algorithmes d'extration de règles d'assoiation, que nous présentonsdans un seond temps.2 Une �bonne� mesure de qualité : approhe intuitiveComme mentionné en setion 1, nous avons hoisi de nous restreindre aux mesures obje-tives, déroissantes ave les ontre-exemples. On peut également proposer d'autres propriétésqui, lorsqu'elles sont respetées, rendent l'utilisation d'une mesure de qualité plus aisée.En pratique, une mesure de qualité est souvent utilisée a�n de �ltrer un ensemble derègles, en plaçant un seuil d'aeptation minimal. C'est à l'utilisateur de hoisir e seuil.Selon les mesures, il peut être plus ou moins aisé de déider de sa valeur.Dans le as d'une mesure n'ayant pas une valeur maximale onstante, on peut risquerde rejeter des règles potentiellement intéressantes (voir �gure II.3 en �n de setion).En diminuant la valeur maximale de e seuil a�n d'éviter de rejeter les règles ayant peude ontre-exemples, on prend le risque d'aepter des règles ne faisant pas sens. Par exemple,des règles ne passant pas l'hypothèse d'indépendane (voir dé�nition 5), ou des règles nedéviant pas su�samment de l'équilibre (voir dé�nition 6).Dé�nition 5 (Hypothèse d'indépendane) On dit que deux itemsets A et B véri�entl'hypothèse d'indépendane (ou plus simplement qu'ils sont indépendants) lorsque les distri-butions des transations véri�ant A et B sont statistiquement indépendantes.Cette hypothèse est véri�ée lorsque pab = pa × pb.Par exemple, sous hypothèse d'indépendane, la on�ane d'une règle vaut pb, et n'estdon pas onstante. Cei peut poser problème, tout partiulièrement lorsque l'on séletionneun ensemble de règles en fontion de Conf, en ne retenant que elles ayant une valeur24



2. Une �bonne� mesure de qualité : approhe intuitivesupérieure à un seuil donné. En e�et, une règle à fort onséquent sera bien évaluée parConf, même s'il n'y a pas de lien statistique dans les données. A l'opposé, rien ne garantitqu'en dessous d'une on�ane donnée, les règles ne soient pas (statistiquement du moins)intéressantes.Dé�nition 6 (Eart à l'équilibre [Blanhard et al., 2005a℄) On dit que deux itemsets
A et B sont à l'équilibre lorsque la distribution des transations véri�ant B est répartie demanière homogène sur elle des transations véri�ant A. Il y a alors autant d'exemples quede ontre-exemples à la règle A→ B.C'est le as lorsque pab = pa/2.Par exemple, à l'équilibre, le support d'une règle vaut pa/2, et n'est don pas onstant.Cei peut à nouveau poser problème, lorsque l'on séletionne un ensemble de règles enfontion de Sup, en ne retenant que elles ayant une valeur supérieure à un seuil donné. Ene�et, une règle à fort antéédent sera bien évaluée par Sup, même en deçà de l'équilibre.Un autre désavantage à ne pas avoir de bornes �xes à l'indépendane et à l'équilibre estque les valeurs prises par une mesure de qualité pour es situations de référene peuvent seroiser.Nous illustrons ela, ainsi que la di�ulté de plaer un seuil en présene de valeurs deréférenes non �xes au moyen de l'exemple suivant. Nous onsidérons deux familles de règlesà marges �xées. Pour la première (que l'on notera r1), on �xe pa = 0.2 et pb = 0.4. Pour laseonde (que l'on notera r2), on �xe pa = 0.45 et pb = 0.8.

r1 a un support ompris entre 0 et 0.2, l'indépendane se produit lorsque pab̄ = 0.12,et l'équilibre lorsque pab̄ = 0.1. r2 quant à elle a un support ompris entre 0 et 0.45,l'indépendane se produit lorsque pab̄ = 0.09, et l'équilibre lorsque pab̄ = 0.225. Selon esdeux aratérisations, et en raisonnant à marges �xées, on voit déjà que l'ordre d'apparitiondes situations d'indépendane et d'équilibre en fontion des ontre-exemples est inversé. Lavaleur prise par le support en es valeurs de référene rend la �xation d'un seuil enore plusompliquée. Ces valeurs sont présentées dans le tableau II.1, et illustrées en �gure II.3.Si l'on utilise la famille de règles r1 pour �xer un seuil, que l'on onsidère la valeur prisepar le support à l'indépendane ou à l'équilibre, on voit que les règles de la forme r2 dépassentlargement e seuil, même en deçà des situations qui, a priori ne nous intéressent plus. Al'inverse, si l'on onsidère la famille r2 a�n de positionner un seuil, on élimine toute règlede type r1, même si elle n'a pas de ontre-exemples ! La zone dénommée �on�it d'intérêt�dans la �gure II.3 orrespond aux valeurs de support a priori aeptables pour r1, et ilonviendrait don de plaer un seuil d'aeptation en dessous de ette zone, mais égalementa priori non aeptables pour r2, et il onviendrait don de plaer un seuil d'aeptation audessus de ette zone. Etant donné e type de on�guration, et pour Sup, quel que soit le hoixde seuil, on sera soit trop séletif, et on éartera des règles potentiellement intéressantes,soit pas assez, et on onservera des règles inintéressantes.En�n, onnaître la valeur minimale prise par la mesure (dans e as, il n'y a pasd'exemples, les mesures étant déroissantes ave nab̄) est un dernier repère qui permet deplaer le seuil d'aeptation. 25



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiation
r1 : pa = 0.2, pb = 0.4 r2 : pa = 0.45, pb = 0.8règle logique pab̄ = 0, Sup = 0.2 pab̄ = 0, Sup = 0.45indépendane pab̄ = 0.12, Sup = 0.08 pab̄ = 0.09, Sup = 0.36équilibre pab̄ = 0.1, Sup = 0.1 pab̄ = 0.225, Sup = 0.225Tab. II.1 � Valeurs de Sup pour deux familles de règles

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0 0.1 0.2 0.3 0.4
pab

Sup famille r1
Con�it d'intérêtindépendaneéquilibre

famille r2indépendaneéquilibrerègles r2 �inintéressantes�règles r1 �intéressantes�
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3. Mesures desriptives3 Mesures desriptivesNous présentons dans ette setion diverses mesures de qualité ayant été utilisées dansles études proposées dans e mémoire. Nous donnons leur expression, ainsi que les valeursqu'elles prennent pour les situations de référenes mentionnées setion 2.A�n d'illustrer nos propos, nous traçons les ourbes représentatives de es mesures enfontion de nab̄ (ou pab̄). Nous avons hoisi trois grandeurs di�érentes pour pa et pb, pour
n = 2000, que nous onserverons tout au long de e hapitre :

� pa = 0.6 et pb = 0.7, l'indépendane se produit alors pour pab = 0.42, soit pab̄ = 0.18,
� pa = 0.2 et pb = 0.6, l'indépendane se produit alors pour pab = 0.12, soit pab̄ = 0.08,
� pa = 0.25 et pb = 0.4, l'indépendane se produit alors pour pab = 0.1, soit pab̄ = 0.15.Dans es trois as de �gure, pa < pb. Nous avons volontairement hoisi e as de �gure,puisqu'alors Conf(A→ B) > Conf(B→ A).

3.1 Support, on�aneLes deux mesures les plus lassiques, et qui sont à la base des algorithmes de la familleAis, sont le support, noté Sup et la on�ane, notée Conf :
� Sup(A→ B) = nab

n = pab

� Conf(A→ B) = nab
na

= Sup(A→B)Sup(A) = pab
paNotons qu'initialement, le support était dé�ni omme valant pa. Cette dé�nition estd'ailleurs elle proposée par défaut dans l'implémentation Apriori [Borgelt and Kruse,2002℄ que nous utilisons.A l'indépendane, Sup = papb, Conf = pb. A l'équilibre, Sup = pa/2 et Conf = 1/2.Le reours à es deux mesures en tant que mesures de qualité de règles a toutefois étéremis en question dans de très nombreux travaux (voir par exemple [Sese and Morishita,2002, Lin and Tseng, 2006℄). Toutefois, le support reste fortement utilisé pour des raisonsalgorithmiques. Il semble en e�et di�ile de se passer du support lors de la phase d'explora-tion du treillis d'itemsets, dont le r�le est de restreindre l'espae de reherhe dans le treillisdes itemsets (voir graphiques I.3 à I.6 du hapitre I pour quelques exemples de treillis). Depar sa propriété d'antimonotoniité, évoquée préédemment, on peut optimiser le paroursde tels treillis. [Zimmermann and Raedt, 2004℄ utilisent la onvexité de ertaines mesures dequalité a�n de proéder à une extration de règles d'assoiation en se passant de la onditionde support minimal, mais et apprentissage sur les données se fait de manière supervisée.D'autres approhes semblent également prometteuses, pour autant auune ne se démarquesu�samment pour que l'on puisse envisager de ne plus utiliser le support dans de nombreuxalgorithmes.La on�ane, quant à elle, se omprend intuitivement, e qui onstitue un atout majeurlorsque l'on présente un ensemble de règles à un expert et que leur qualité est quanti�ée enfontion de Conf. En e�et, orrespondant à la probabilité onditionnelle d'avoir B sahant

A, sa leture est don des plus diretes. 27



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiation3.2 Coe�ient de orrélationLe oe�ient de orrélation de Pearson [Pearson, 1896℄, noté r, se dé�nit omme :r =
pab − papb√
papbpāpb̄Il permet de mesurer un éart à l'indépendane. Plus sa valeur est faible, plus A et Bsont orrélés négativement. Plus sa valeur est grande, plus ils sont orrélés positivement. Al'indépendane, le oe�ient de orrélation est nul. A l'équilibre, il vaut √

pa

pāpbpb̄
(1/2− pb).
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Fig. II.4 � Variations de r en fontion des ontre-exemplesLes valeurs maximales de r dépendant des fréquenes marginales, il n'est pas toujourssimple de les interpréter.3.3 Coe�ient de LoevingerLe oe�ient H de Loevinger [Loevinger, 1947℄, que l'on note ii Loe, n'a pas e défaut :Loe = 1− pab̄

papb̄Sa valeur maximale est 1, lorsqu'il n'y a pas de ontre-exemples à la règle, et il est nulà l'indépendane. A l'équilibre, il vaut 1/2−pb

pb̄
.3.4 Con�ane entréeDiverses transformations de la on�ane ont été proposées a�n de pallier à son défautde ne pas être onstante à l'indépendane. Cei est généralement fait en la reentrant parrapport à pb.Ainsi, la on�ane entrée, ConfCen, entre additivement la on�ane autour de pb :ConfCen = Conf− pb =

pab − pa × pb

pa28



3. Mesures desriptives
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Fig. II.5 � Variations de Loe en fontion des ontre-exemplesSa valeur maximale est pb̄, et n'est don plus onstante, mais sa valeur est nulle soushypothèse d'indépendane. A l'équilibre, elle vaut 1/2− pb.La �gure II.6 présente les variations de ConfCen en fontion des ontre-exemples.
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Fig. II.6 � Variations de ConfCen en fontion des ontre-exemples3.5 ConvitionA�n de quanti�er l'impliation, [Brin et al., 1997a℄ dé�nissent la onvition omme suit :Conv =
papb̄

pab̄Conv permet de quanti�er l'éart à l'indépendane de A ∧ B̄. Sa valeur est in�nie dansle as d'une impliation logique, et est de 1 lorsque la prémisse et la onlusion de la règlesont statistiquement indépendants. A l'équilibre, elle vaut 2pb̄.Notons qu'à notre onnaissane, 'est la première mesure ajoutée (ave le Lift) auouple Sup/Conf, a�n de orriger les inonvénients de e dernier, dans le adre des règlesd'assoiation. 29



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationSes variations sont représentées �gure II.7. Remarquons que ontrairement aux mesurespréédemment présentées (linéaires selon pab̄), sa déroissane est forte à l'apparition despremiers ontre-exemples.
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Fig. II.7 � Variations de Conv en fontion des ontre-exemples3.6 Estimateur de LaplaeUne mesure issue des méthodes Bayésiennes et utilisée en apprentissage, par exempledans Cn2 [Clark and Niblett, 1989℄, est l'estimateur de Laplae [Good, 1965℄. Elle estimela probabilité d'avoir B sahant A, et vaut sous sa forme la plus générale :Lap(A→ B) =
nab + 1

na + koù k orrespond au nombre de modalités que peut prendre B.Dans le as de données binaires, il n'y a que deux lasses possibles (k = 2, et Lap(A→ B) =
nab+1
na+2 ). Dès lors que nab (et don na, puisque na ≥ nab) est grand, Lap ≃ Conf.A l'indépendane, l'estimateur vaut napb+1

na+2 , et 1/2 à l'équilibre.3.7 Fateur BayésienFB [Je�reys, 1935℄, quant à elle, est une forme d'odds ratio faisant intervenir les fré-quenes marginales de B : FB =
pabpb̄

pab̄pbOn peut ainsi l'interpréter omme le rapport entre la proportion de surfae ouverte par
A→ B dans B et la proportion de surfae ouverte par A→ B̄ dans B̄ dans la �gure I.2. Cefateur vaut 1 à l'indépendane, et pb̄/pb à l'équilibre.La �gure II.8 en présente les variations. 30
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Fig. II.8 � Variations de FB en fontion des ontre-exemples3.8 Gain informationnelLe gain informationnel (GI, [Churh and Hanks, 1990℄, représenté �gure II.9), est utilisépar exemple dans l'algorithme Cart [Breiman et al., 1984℄ de onstrution d'arbres dedéision. Issu de la théorie de l'information, GI orrespond à la quantité d'informationapportée par une règle et vaut : GI = log(
pab

papb
)Il est nul à l'indépendane (il n'y a pas d'apport d'information), et vaut − log(2pb) àl'équilibre.
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Fig. II.9 � Variations de GI en fontion des ontre-exemples31



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiation3.9 Indie de qualité de CohenUne mesure issue de la théorie des tests est l'indie de qualité de Cohen ([Cohen, 1960℄),ou Kappa, que nous notons ii IQC. Ce test est très fréquemment utilisé, en partiulier enprésene d'éhelles binaires ou nominales, a�n de de quanti�er le niveau d'aord au seind'un ensemble de votants, par delà le pur hasard. Il se dé�nit omme suit, dans le as d'unjugement à deux modalités : IQC = 2
pab − papb

papb̄ + pāpbSa valeur est nulle à l'indépendane, et vaut 2pa(1/2−pb)
papb̄+pāpb

à l'équilibre.
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Fig. II.10 � Variations de IQC en fontion des ontre-exemples3.10 LiftSi ConfCen entre additivement la on�ane, il est également possible de la entrermultipliativement autour de pb. Ce reentrage est e qui est fait pour le lift [Brin et al.,1997a℄, noté Lift : Lift = Conf/pb =
pab

papbSous hypothèse d'indépendane, Lift a une valeur onstante égale à 1. De même quedans le as de ConfCen, e reentrage fait perdre la borne maximale onstante, puisqu'enl'absene de ontre-exemples, le Lift vaut 1/pb. A l'équilibre, il vaut 1
2pb

.La �gure II.11 présente ses variations en fontion du nombre de ontre-exemples.3.11 Mesure de FukudaLa mesure de Fukuda [Fukuda et al., 1996℄ est une mesure prenant en ompte le seuil deon�ane σc utilisé lors de l'étape d'extration de règles. Elle est dé�nie omme :Fukuda = nab − σcna32
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Fig. II.11 � Variations de Lift en fontion des ontre-exemplesElle prend don es valeurs dans l'intervalle [0, na(1 − σc)], vaut na(pb − σc) à l'indé-pendane, et na(1/2 − σc) à l'indétermination. Pour σc = 0.6, la �gure II.12 présente lesvariations de Fukuda en fontion du nombre de ontre-exemples.
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Fig. II.12 � Variations de Fukuda en fontion des ontre-exemples (σc = 0.6)3.12 Mesure de GanasiaLa mesure de Ganasia [Ganasia, 1987℄ est dé�nie omme :Gan = 2Conf − 1 = 2(pab/pa − 0.5)Sa valeur à l'indépendane est 2pb− 1, et elle est nulle à l'équilibre. Elle a été onstruitepour avoir des valeurs positives lorsqu'il y a plus d'exemples que de ontre-exemples.33
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Fig. II.13 � Variations de Gan en fontion des ontre-exemples3.13 Mesure de JaardLa mesure de Jaard [Jaard, 1908℄ est dé�nie omme :Ja =
pab

pab̄ + pbSa valeur à l'indépendane est papb
papb̄+pb

, et pa

pa+2pb
à l'équilibre.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
pab

Ja
pa = 0.6, pb = 0.7

pa = 0.2, pb = 0.6

pa = 0.25, pb = 0.4

Fig. II.14 � Variations de Ja en fontion des ontre-exemples3.14 Mesure de Sebag-ShoenauerLa mesure proposée par [Sebag and Shoenauer, 1988℄ peut se lire omme une transfor-mation de la on�ane : Seb =
pab

pab̄

=
1

1/Conf− 134



3. Mesures desriptivesBien que les deux mesures lassent un ensemble de règles dans le même ordre, Seb sedistingue de Conf de par son omportement (voir �gure II.15). En e�et, sa déroissaneest forte à l'apparition des premiers ontre-exemples. Ainsi, les règles n'ayant que peu deontre-exemples seront numériquement mises en avant.A l'indépendane, Seb vaut pb/pb̄. Elle vaut 1 à l'équilibre.
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Fig. II.15 � Variations de Seb en fontion des ontre-exemples3.15 Mesure de Piatetsky-ShapiroLa mesure proposée par [Piatetsky-Shapiro, 1991℄ s'annule de même à l'indépendane :PS(A→ B) = n(pab − papb)Elle a été onstruite en vue de posséder plusieurs des propriétés intéressantes qui serontdisutées au hapitre III. Ses variations en fontion du nombre de ontre-exemples sontreprésentées �gure II.16.Sa valeur est nulle à l'indépendane, et de na(1/2 − pb) à l'équilibre.3.16 Moindre ontraditionLa mesure proposée par [Azé and Kodrato�, 2002℄ est la moindre ontradition (MoCo,représentée �gure II.17). L'objetif de ette mesure est de mettre en avant les règles ayantproportionnellement plus d'exemples que de ontre-exemples, dans le adre de la reherhede �pépites�.Celle-i fait don intervenir la di�érene entre exemples et ontre-exemples et est nor-malisée selon la taille de la onlusion de la règle :MoCo =
pab − pab̄

pbA l'indépendane, elle vaut pa
2pb−1

pb
, et est nulle à l'équilibre.35
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4. Indies statistiques et mesures probabilistes3.17 Taux d'exemples et de ontre-exemplesClassiquement utilisée en lassi�ation, on trouve le taux d'exemples et de ontre-exemples, Te : Te =
pab − pab̄

pabLe taux vaut 2pb−1
pb

à l'indépendane, et est nul à l'équilibre.
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Fig. II.18 � Variations de Te en fontion des ontre-exemples3.18 ZhangEn�n, la mesure de Zhang [Zhang, 2000℄, dont les variations sont présentées �gure II.19,est dé�nie omme suit : Zhang =
pab − papb

max{pabpb̄, pbpab̄}Ce oe�ient est nul à l'indépendane, et vaut 1−2pb
max{pb,pb̄}

à l'équilibre.4 Indies statistiques et mesures probabilistesA la base des mesures probabilistes, les indies statistiques proposés par [Lerman et al.,1981℄ orrespondent à di�érentes modélisations visant à quanti�er l'éart entre le nombre deontre-exemples observés par rapport à e qui serait attendu, sous hypothèse d'indépendane.Trois niveaux distints d'aléa sont proposés par les auteurs.Reprenant leurs notations, on onsidère une règle A→ B, appliquée à un ensemble de
n objets O. O(A) (respetivement O(B)) est le sous-ensemble d'objets de O véri�ant A(respetivement B). 37
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Fig. II.19 � Variations de Zhang en fontion des ontre-exemplesOn se donne de plus deux ensembles aléatoires X et Y d'un ensemble Ω tels que l'espé-rane mathématique de la ardinalité de X (respetivement Y , Ω) soit na (respetivement
nb, n). On notera N le modèle (X,Y,Ω).A partir des ensembles X et Y , on onstruit la variable aléatoire S omme étant S =
card(X ∩ Y ). S est dénommée indie brut aléatoire. Etant donné ette variable aléatoired'espérane E(S) et de variane var(S), on onstruit l'indie q omme étant la normalisationde nab selon S :

q(A, B) =
nab − E(S)√

var(S)L'indie probabiliste loal de vraisemblane du lien est alors dé�ni omme suit :
I(A, B) = P{S ≤ nab|N} = P{q(X,Y ) ≤ q(A, B)|N}[Lerman et al., 1981℄ proposent alors trois formes d'hypothèse d'absene de liaison, notées

N1, N2 et N3. Chaque modélisation met en relation un ensemble L de Ω ave un sous-ensemble O ⊆ O, mais en utilisant di�érents niveaux d'aléa. L appartient don à P(Ω),l'ensemble des parties de Ω. On organise P(Ω) en niveaux au sens de l'inlusion.
� Dans la modélisation N1, Ω est �xé, et sa ardinalité est n. L est hoisi aléatoirement,sur le niveau assoié à O.
� Dans la modélisation N2, Ω est toujours de ardinalité n, mais le niveau dans lequelon va e�etuer le tirage de L est lui aussi hoisi aléatoirement, selon la probabilitébinomiale Ck

np(O)kp(Ō)n−k, où p(O) = |O|/n = no/n et p(Ō) = |Ō|/n = nō/n.A un niveau donné, le hoix de L est e�etué uniformément.
� Dans la modélisation N3, la ardinalité de Ω suit une loi de Poisson de paramètre n. Onhoisit ensuite le niveau et l'ensemble selon une méthode semblable à elle appliquéedans la modélisation N2.A Ω �xé, l'ensemble L n'est dé�ni que pour |Ω| ≥ |O|. Dans es onditions, posant
γ = |O|/|Ω|, le hoix du niveau s'e�etue ave la probabilité Ck

nγ
k(1− γ)n−k.A un niveau donné, le hoix de L est de même e�etué uniformément.38



4. Indies statistiques et mesures probabilistes[Lerman et al., 1981℄ démontrent dans es onditions, que la distribution de S suit laloi :
� hypergéométrique (notée H) de paramètres n, na, pb pour la modélisation N1,
� binomiale (notée B) de paramètres n, pa.pb pour la modélisation N2,
� de Poisson (notée Poi) de paramètre n.pa.pb pour la modélisation N3.La table II.2 résume es résultats, où qi est l'indie q assoié à la modélisation Ni.

N1 N2 N3Loi de S H(n, na, pb) B(n, papb) Poi(npapb)

E(S) napb npapb npapb

var(S) nā
n−1napbpb̄ npapb(1− papb) npapb

q(A, B) q1(A, B) =
√
n− 1 pab−papb√

pāpapbpb̄
q2(A, B) =

√
n pab−papb√

papb(1−papb)
q3(A, B) =

√
npab−papb√

papbTab. II.2 � Résumé des di�érentes modélisations4.1 Indie d'impliationSelon N3, la modélisation des ontre-exemples suit don une loi de poisson de paramètre
na pb̄, formant ainsi l'indie d'impliation [Gras, 1979, Lerman et al., 1981℄ :

q3(A, B̄) = IndImp =
√
n
pab̄ − papb̄√

papb̄Il faut don onsidérer son opposé, -IndImp, si l'on souhaite évaluer la qualité d'unerègle puisque IndImp est d'autant plus grand que le nombre de ontre-exemples est impor-tant par rapport à une situation d'indépendane. L'indie est nul à l'indépendane, et vaut√
npa

pb̄
(1/2 − pb) à l'indétermination.La �gure II.20 présente les variations de -IndImp en fontion de pab̄.4.2 Intensité d'impliationA partir de la modélisation N3, [Gras et al., 1996℄ onstruisent une mesure probabiliste,l'intensité d'impliation (IntImp). Cette modélisation est préférée à la première ar l'indie

q3 en dérivant est non-symétrique (a ontrario, q1(A, B) = q1(B, A)). D'autres travaux [Gras,1979℄ indiquent que les résultats obtenus en onsidérant les modélisations N2 et N3 sontassez prohes.A partir de la dé�nition de l'indie d'impliation, on peut onstruire une mesure proba-biliste, omme étant l'étonnement d'observer une valeur de l'indie statistique allant autantdans le sens de l'intérêt de la règle :
P

[
poisson

(
npapb̄

)
≥ pab̄

]39
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Fig. II.20 � Variations de -IndImp en fontion des ontre-exemplesSous des onditions légitimant l'approximation (paramètre de la loi supérieur à 10), ilest possible d'approher ette loi par la loi normale entrée réduite, et don d'érire, ene�etuant la même opération sur pab̄ :IntImp = P
[
N(0, 1) ≥ IndImp]

= 1−Φ(IndImp)où Φ est la fontion de répartition de la loi normale entrée réduite.Cette mesure vaut alors 1/2 à l'indépendane, et P[
N(0, 1) ≥

√
npa

pb̄
(1/2− pb)

] à l'équi-libre, et vaut 1/2 pour pb = 1/2.La �gure II.21 présente les variations de IntImp en fontion de pab̄. Notons que ettemesure possède une propriété très intéressante puisqu'elle permet de tolérer l'apparitiond'un ertain nombre de ontre-exemples avant de dégrader l'évaluation d'une règle.
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Fig. II.21 � Variations de IntImp en fontion des ontre-exemples40



4. Indies statistiques et mesures probabilistes4.3 Intensité d'impliation entropiqueLes auteurs reprohent toutefois à IntImp de rapidement tendre vers 1 ou 0 lorsque
n devient grand (voir �gure II.22). Ils proposent ainsi dans [Gras et al., 2001℄ de modulerIntImp au moyen d'un oe�ient entropique, a�n qu'elle onserve un pouvoir disriminant,même lorsque n roît. C'est e oe�ient entropique (non dépendant de n) qui orrigeIntImp lorsque elle-i n'est plus disriminante et que toutes les règles sont évaluées à 1.L'intensité d'impliation entropique (représentée �gure II.23) est don dé�nie omme :

{
[(1− h1(pab̄)

2)× (1− h2(pab̄)
2)]1/4IntImp}1/2ave :

h1(t) = −(1− t

pa
) log2(1−

t

pa
)− t

pa
log2(

t

pa
) pour t ∈ [0, pa/2[

h1(t) = 1 sinon
h2(t) = −(1− t

pb̄

) log2(1−
t

pb̄

)− t

pb̄

log2(
t

pb̄

) pour t ∈ [0, pb̄/2[

h2(t) = 1 sinonOn peut observer l'e�et de l'introdution de e oe�ient en omparant les �gures II.21et II.23, où l'on distingue lairement dans la deuxième l'e�et annulateur du oe�ient en-tropique, dès lors que le nombre de ontre-exemples devient trop important. De plus, enreprenant la �gure II.22 et en traçant IIE, on observerait des seuils maximaux atteints dif-férents pour haune des trois ourbes : le oe�ient entropique a don un e�et de seuillagesur la qualité maximale que peuvent avoir les règles.
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Fig. II.22 � Variations de IntImp en fontion de nBien que IntImp ait une valeur �xe à l'indépendane, IIE n'en a pas. Cei est dû auoe�ient entropique, qui ne prend pas de valeur onstante à l'indépendane. Il est bien nulpour pab̄ ≥ 1/4, mais ne l'est pas pour pab̄ < 1/4 lorsque pa < 1/2 et pb > 1/2.Par ontre, sa valeur est nulle à l'équilibre, puisqu'alors h1(t) = h2(t) = 1 par dé�nition.41
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Fig. II.23 � Variations de IIE en fontion des ontre-exemples4.4 Intensité d'impliation entropique tronquée et réviséeA�n qu'IIE ait une valeur �xe (nulle) à l'indépendane, nous avons proposé dans [Lallihet al., 2005b℄ deux modi�ations de sa dé�nition. Dans les deux as, il s'agit d'annuler l'undes oe�ients intervenant dans sa dé�nition. Une première approhe onsiste à reentrerl'intensité d'impliation par rapport à 1/2, et l'autre à modi�er la dé�nition du oe�iententropique.Annuler la partie faisant intervenir IntImp à l'indépendane peut se faire par une trans-formation a�ne, que l'on borne inférieurement aux valeurs positives. Il s'agit don d'uneversion révisée, et nous remplaçons IntImp par max{2IntImp − 1; 0} dans la formule deIIE, et appelons ette nouvelle mesure IIE révisée (RIIE). Le désavantage que nous voyonsà ette méthode est que le spetre de valeurs d'IIE est alors modi�é, omme on peut le voirsur les �gures II.24 et II.25. La première �gure ompare es deux mesures pour n = 2000,et sauf dans le as où pa = 0.2 et pb = 0.6, la ourbure de IIE est uniquement liée autravail du oe�ient entropique, d'où des ourbes quasiment sur la première bissetrie. Lespoints notés en rouge et vert orrespondent à la dernière valeur non nulle d'IIE. En bleu,en partant du haut à droite vers le bas à gauhe, sont notés :
� le début de la di�érene visible entre IIE et RIIE,
� le dernier point non nul de RIIE,
� le premier point nul de RIIE,
� le premier point où IIE et RIIE sont toutes les deux nulles.En réduisant n à 200 (�gure II.25), on augmente les variations de IntImp, et ainsi onpeut observer une légère inurvation des ourbes rouges et vertes, mais es di�érenes restentfaibles. Les di�érenes majeures apparaissent dans le as que l'on souhaitait orriger, à savoir

pa < 1/2 et pb > 1/2.La seonde approhe onsiste à hanger les bornes annulant le oe�ient entropique.Les onditions portant sur pab̄ dans h1 et h2 que nous proposons sont alors respetivement
pab̄ < min{pa

2 ; papb̄} et pab̄ < min{pb̄
2 ; papb̄}. 42
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Fig. II.24 � Variations roisées de IIE et RIIE, n = 2000
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Fig. II.25 � Variations roisées de IIE et RIIE, n = 200
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Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationS'il n'est peut-être pas évident à première vue de faire le lien entre es nouvelles borneset les aniennes, une réériture des onditions permet de mieux voir la logique (quelque peumasquée par des jeux d'éritures) suivie pour la détermination de es nouvelles bornes.La première ondition de h1, à savoir pab̄ < pa

2 , s'érit également pb|a > 1/2. Soushypothèse d'indépendane, pb|a = pb. Si l'on souhaite imposer une valeur de 1 à h1 lorsquel'on est en dessous de l'hypothèse d'indépendane, il su�t de modi�er la dernière onditionportant sur pb|a en pb|a > max{1/2; pb}. Ainsi, dès lors que l'on est en dessous de l'hypothèsed'indépendane, h1 vaut 1, e qui a pour e�et d'annuler le oe�ient entropique. Si l'onrevient aux notations en fontion de pab̄, on retrouve bien la limite proposée. De même,la borne proposée pour h2 vient d'une réériture de la ondition pā|b̄ > 1/2 (équivalente à
pab̄ <

pb̄
2 ) en pā|b̄ > max{1/2; pā}.Clairement, modi�er une seule des onditions est su�sante à annuler le oe�ient entro-pique sous hypothèse d'indépendane, mais nous préférons introduire es deux modi�ationspar soui de ohérene.Nous appelons ette nouvelle intensité d'impliation entropique l'intensité d'impliationentropique tronquée, et la notons TIIE.Elle est nulle à l'indépendane et à l'équilibre [Lallih et al., 2005a℄.4.5 Indie probabiliste disriminantSuivant la logique probabiliste que nous venons de dérire, [Lerman and Azé, 2003℄proposent une mesure ontextuelle. L'indie probabiliste disriminant, IPD, est égalementune référene à l'éart du nombre de ontre-exemples basée sur IndImp. Toutefois, a�n deprendre en ompte la typologie des autres règles, IndImp est entré-réduit en fontion desvaleurs prises par IndImp sur l'ensemble de la base de règles B évaluée (notation CR/B).Ainsi, on a : IPD = P

[
N (0, 1) > IndImpCR/B

]C'est la seule mesure, parmi elles que nous avons étudiées, qui prenne en ompte l'éva-luation des autres règles de la base extraite. Ses valeurs pour les situations de référenedépendent alors des grandeurs utiles au entrage et à la rédution de IndImp. Notant miila valeur moyenne d'IndImp, et eii son éart-type, l'indie vaut alors :
� P

[
N(0, 1) ≥ −mii

eii

] à l'indépendane,
� P

[
N(0, 1) ≥

q

npa
p
b̄

(1/2−pb)−mii

eii

] à l'indétermination.Ainsi, pour une base de règle donnée, la valeur d'IPD est �xe à l'indépendane, maisvariable selon les bases de règles évaluées.4.6 Indie probabiliste d'éart à l'équilibreDans [Blanhard et al., 2005a℄, suivant à nouveau une logique similaire à elle per-mettant de onstruire les mesures statistiques préédentes, les auteurs proposent un indieprobabiliste d'éart à l'équilibre, IPEE. Cet indie se base sur la modélisation du nombre44



4. Indies statistiques et mesures probabilistesde ontre-exemples à une règle, sous l'hypothèse H0 d'équilibre, i.e. nab = nab̄. Sous etteondition, la variable aléatoire Nab̄ suit une loi binomiale de paramètres na et 1/2. Pour
na/2 supérieur à 5, on peut approher la loi binomiale par la loi normale de moyenne na/2et d'éart-type √na/2, soit : IPEE = P

[
N(0, 1) ≥ nab̄ − nab√

na

]Sous hypothèse d'indépendane, IPEE vaut alors P[
N(0, 1) ≥ √na(1− 2pb)

]. Pour unerègle logique, la mesure vaut √
1− 1

2na , a une valeur onstante égale à 1/2 à l'équilibre, etest nulle lorsqu'il n'y a pas d'exemple.La �gure II.26 présente les variations d'IPEE en fontion des ontre-exemples. La �-gure II.27 illustre le fait qu'IPEE vaut 1/2 à l'équilibre (on s'intéresse ii à ses variationsen fontion de la on�ane, pb|a, en faisant varier un paramètre γ, tel que na = 20 × γ,
γ ∈ {1; 5; 40; 1000}).
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Fig. II.26 � Variations de IPEE en fontion des ontre-exemples4.7 Indie probabiliste d'éart à l'équilibre entropiqueIPEE étant onstruite de manière semblable à IntImp, elle sou�re du même défaut, etdevient peu disriminante lorsque n est grand. Dans [Blanhard et al., 2005b℄, les auteursproposent don de pondérer IPEE par l'indie d'inlusion, onstruisant ainsi la versionentropique de ette mesure, IP3E. Toutefois, a�n de moins dénaturer la valeur prise parIPEE dans sa version entropique, un reentrage sur 1/2 est e�etué :IP3E =

√
1

2

{
[(1− h1(pab̄)

2)× (1− h2(pab̄)
2)]1/4 + 1

}
× IPEELe reentrage de l'indie d'inlusion sur 0.5 a pour but de onserver une même valeuronstante à l'équilibre pour IPEE et IP3E, 1

2 . Pour une règle logique, IP3E vaut √
1− 1

2na ,45



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiation
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Fig. II.27 � Variations de IPEE en fontion de pb|aet est nulle lorsqu'il n'y a pas d'exemples. Sous hypothèse d'indépendane, les mêmes res-tritions que pour IIE s'appliquent : IP3E est nulle, sauf lorsque pa < 1/2 et pb > 1/2.Si l'on souhaite modi�er sa dé�nition a�n qu'elle soit nulle à l'indépendane, on ne peutpas envisager de reprendre l'une des méthodes préédemment évoquées dans le as d'IIE.En tronquant l'indie d'inlusion, on ne pourra annuler la valeur d'IP3E à l'indépendane,à ause du reentrage autour de la valeur 1/2. En e�et, IP3E n'a pas de valeur onstanteà l'indépendane, e qui ne sera pas orrigé en la multipliant par 1/2. On ne peut pas nonplus appliquer elle ayant onduit à la onstrution de RIIE pour les mêmes raisons.5 SynthèseLa table II.3 résume les expressions des mesures que nous venons de présenter. Leursvaleurs remarquables (valeurs minimales, maximales, à l'indépendane et à l'équilibre) sontprésentées table II.4.Parmi es mesures, vingt seront étudiées formellement par la suite.6 Appliation aux données �jouet�Repartant de l'exemple jouet onstitué au hapitre I, la table II.5 présente les évaluationsnumériques de haune de es règles pour vingt mesures. Les préordres générés par lesmesures de qualité sont variés en nature (taille et nombre de groupes de règles), et enontenu (variabilité des ordonnanements des règles). Ils sont listés dans le tableau II.6.Trois règles y sont mises en valeur :
r18 est une règle qui est globalement bien évaluée par toutes les mesures. Il semble logiquede globalement onsidérer qu'il s'agit d'une �bonne� règle.46



6. Appliation aux données �jouet�Mesure Référene Dé�nition absolue Dé�nition relativeSup [Agrawal et al., 1993℄ nab
n pabConf [Agrawal et al., 1993℄ nab
na

pab
par [Pearson, 1896℄ nnab−nanb√

nanbnānb̄

pab−papb√
papbpāpb̄Loe [Loevinger, 1947℄ 1− nnab̄

nanb̄
1− pab̄

papb̄ConfCen nnab−nanb
nna

pab−pa×pb
paConv [Brin et al., 1997b℄ nanb̄

nnab̄

papb̄
pab̄Lap [Good, 1965℄ nab+1

na+2
pab+1/n
pa+2/nFB [Je�reys, 1935℄ (na−nab̄)nb̄

nbnab̄

pab/pb

pab̄/pb̄GI [Churh and Hanks, 1990℄ log(nnab
nanb

) log( pab
papb

)IQC [Cohen, 1960℄ 2
nna−nnab̄−nanb

nna+nnb−2nanb
2 pab−papb

papb̄+pāpbLift [Brin et al., 1997a℄ nnab
nanb

pab
papbFukuda [Fukuda et al., 1996℄ nab − σcna npa(

pab
pa − σc)Gan [Ganasia, 1987℄ 2(nab/na − 0.5) 2(pab/pa − 0.5)Ja [Jaard, 1908℄ nab

nab̄+nb

pab
pab̄+pbSeb [Sebag and Shoenauer, 1988℄ nab

nab̄

pab
pab̄PS [Piatetsky-Shapiro, 1991℄ nab − nanb

n n(pab − papb)MoCo [Azé and Kodrato�, 2002℄ nab−nab̄
nb

pab−pab̄
pbTe nab−nab̄

nab

pab−pab̄
pabZhang [Zhang, 2000℄ nnab−nanb

max{nabnb̄,nbnab̄}
pab−papb

max{pabpb̄,pbpab̄}-IndImp [Gras, 1979℄ nnab−nanb√
npapb̄

√
npab−papb√

papb̄IntImp [Gras et al., 1996℄ P
[
N(0, 1) ≥ IndImp]IIE [Gras et al., 2001℄ √

[(1− h1(pab̄)
2)× (1− h2(pab̄)

2)]1/4 × IntImpRIIE [Lallih et al., 2005b℄ √
[(1 − h1(pab̄)

2)× (1− h2(pab̄)
2)]1/4 ×max{2 IntImp− 1; 0}TIIE [Lallih et al., 2005b℄ √

[(1− h∗1(pab̄)
2)× (1− h∗2(pab̄)

2)]1/4IntImpIPD [Lerman and Azé, 2003℄ P
[
N (0, 1) > IndImpCR/B

]IPEE [Blanhard et al., 2005a℄ P
[
N(0, 1) ≥ nab̄−nab√

na

]
P

[
N(0, 1) ≥ √n pab̄−pab√

pa

]IP3E [Blanhard et al., 2005b℄ √
1
2

{
[(1− h1(pab̄)

2)× (1− h2(pab̄)
2)]1/4 + 1

}
· IPEEave :

h1(t) = −(1− t
pa

) log2(1− t
pa

)− t
pa

log2(
t

pa
) pour t ∈ [0, pa/2[, h1(t) = 1 sinon

h2(t) = −(1− t
pb̄

) log2(1− t
pb̄

)− t
pb̄

log2(
t

pb̄
) pour t ∈ [0, pb̄/2[, h2(t) = 1 sinon

h∗1(t) = −(1− t
pa

) log2(1 − t
pa

)− t
pa

log2(
t

pa
) pour t ∈ [0,min{pa/2; papb̄}[, h1(t) = 1 sinon

h∗2(t) = −(1− t
pb̄

) log2(1− t
pb̄

)− t
pb̄

log2(
t

pb̄
) pour t ∈ [0,min{pb̄/2; papb̄}[, h2(t) = 1 sinonIndImpCR/B orrespond à IndImp, entré réduit étant donné une base de règle BTab. II.3 � Mesures de qualité47
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mesure minimum indépendane équilibre maximumSup 0 papb pa/2 paConf 0 pb 1/2 1r −
√

papb

pāpb̄
0

√
pa

pāpbpb̄
(1/2− pb)

√
papb̄

pāpbLoe − pb

pb̄
0 1/2−pb

pb̄
1ConfCen −pb 0 1/2− pb pb̄Conv pb̄ 1 2pb̄ +∞Lap 1

na+2
napb+1
na+2 1/2 na+1

na+2FB 0 1 pb̄/pb +∞GI −∞ 0 − log(2pb) log n
nbIQC −2 papb

papb̄+pāpb
0 2 pa(1/2−pb)

papb̄+pāpb
2 papb̄

papb̄+pāpbLift 0 1 1/pb
n
nbFukuda 0 na(pb − σc) na(1/2− σc) na(1− σc)Gan −1 2pb − 1 0 1Ja 0 papb

papb̄+pb

pa

pa+2pb

pa

pab̄+pbSeb 0 pb/pb̄ 1 +∞PS −napb 0 na(1/2− pb) napb̄MoCo − pa

pb
pa

2pb−1
pb

0 pa

pbTe −∞ 2pb−1
pb

0 1Zhang −1 0 1−2pb

max{pb,pb̄} 1-IndImp −
√

npa

pb̄
pb 0

√
npa

pb̄
(1/2− pb)

√
npapb̄IntImp 0 1/2 P

[
N(0, 1) ≥

√
npa

pb̄
(1/2− pb)

]
1IIE 0 0† 0 1RIIE 0 0 0 1TIIE 0 0 0 1IPD ‡ P

[
N(0, 1) ≥

q

npa
p

b̄
pb−mii

eii

]
P

[
N(0, 1) ≥ −mii

eii

]
P

[
N(0, 1) ≥

q

npa
p

b̄
(1/2−pb)−mii

eii

]
P

[
N(0, 1) ≥ −

√
npapb̄+mii

eii

]IPEE 0
√

1− 1
2na

1/2 1IP3E 0 0† 1/2
√

1− 1
2na

† : IIE et IP3E ne sont pas nulles pour pa < 1/2 et pb > 1/2

‡ : mii et eii sont respetivement la moyenne et l'éart-type des valeurs prises par IndImp, sur la base de règle B onsidérée

Tab.II.4�Valeursextrêmesdesmesures
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7. Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoiation
r19 à l'inverse est onstamment en �n de préordre. De manière similaire, il est logique dela onsidérer globalement omme mauvaise.
r2 n'est ni toujours bonne, ni toujours mauvaise, et illustre notre problématique. Selonertaines mesures omme Lift, GI ou enore r, elle est très bonne, mais selon d'autresmesures omme Conv ou MoCo elle est très mauvaise !La variabilité des lassements et des valeurs prises par les mesures nous a onduits àétudier l'agrégation de relations valuées a�n de proposer un adre prenant en ompte ettediversité de situations [Barthélemy et al., 2006℄ (voir hapitre III).7 Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoia-tionLa plupart des mesures de qualité objetives sont exprimées omme des fontions de

n, des fréquenes marginales pa et pb, ainsi que de pab, ou pab̄. On peut alors, puisque
pab̄ = pa − pab, les reformuler en fontion de n, des fréquenes marginales pa et pb, et de laon�ane.Comme nous l'avons vu en setion 2, plusieurs valeurs de référene peuvent semblerintéressantes pour l'évaluation d'une règle. Ainsi, la onnaissane de la valeur d'une mesure àl'indépendane, ou à l'équilibre, permet de restreindre l'intervalle de hoix qu'a un utilisateura�n de �xer son seuil minimal d'aeptation.Si e seuil est �xe, selon l'optique hoisie (avoir des règles valides statistiquement, ouvraies à plus de 50%), la onnaissane de la valeur prise par la mesure pourra guider demanière e�ae l'utilisateur.Or, nous avons noté par exemple que Conf n'ayant pas de valeur �xe à l'indépendane,un entrage additif ou multipliatif sur pb permettait de orriger e biais. Si e entrage estfait sur 1/2, omme dans le as de Gan, on �xe la valeur à l'équilibre.A notre avis, es deux as font référene à deux situations partiulières. La premièrese fonde sur une logique de iblage, alors que la seonde s'apparente plus à une logique deprédition [Lallih et al., 2007℄.Dans [Lallih et al., 2005b℄ nous proposons une extension de e onept de reentrage dela on�ane, et proposons un ensemble de mesures généralisées. Ces mesures sont dé�nies aumoyen d'un paramètre θ, à �xer, et permettent d'adapter les mesures de qualité aux hoixde référene de l'utilisateur. Prenant θ = pb, on se plaera dans une logique de iblage, etpour θ = 0.5, dans une logique de prédition.7.1 Mesures desriptivesPour généraliser les mesures de qualité listées en setion 3 et 4, nous nous basons surle onstat suivant. Toutes les mesures que nous onsidérons prennent une valeur �xe soità l'indépendane, soit à l'indétermination (voir table II.4), à l'exeption de Sup, Ja etd'IPD. Dans le as des mesures desriptives, il s'agit de plus d'une propriété exlusive : la49



ChapitreII.Mesuresdequalitéderèglesd'assoiation

id Lift ConfCen Conf Sup TIIE IntImp IQC Conv GI -IndImp IPD Lap Loe FB PS r Seb MoCo Te Zhang
1 2.00 0.50 1.00 0.30 0.94 0.89 0.60 +∞ 0.30 1.22 3.87 0.80 1.00 +∞ 1.50 0.65 +∞ 0.60 1.00 1.00
2 2.00 0.30 0.60 0.30 0.52 0.79 0.60 1.75 0.30 0.80 2.54 0.57 0.43 3.50 1.50 0.65 1.50 0.33 0.33 0.71
3 1.25 0.20 1.00 0.30 0.88 0.78 0.19 +∞ 0.10 0.77 2.45 0.80 1.00 +∞ 0.60 0.33 +∞ 0.38 1.00 1.00
4 1.00 0.00 0.60 0.30 0.00 0.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.57 0.00 1.00 0.00 0.00 1.50 0.17 0.33 0.00
5 0.83 −0.13 0.67 0.40 0.00 0.23 −0.36 0.60 −0.08 −0.73 −2.31 0.62 −0.67 0.50 −0.80 −0.41 2.00 0.25 0.50 −0.50
6 1.33 0.20 0.80 0.40 0.69 0.76 0.40 2.00 0.12 0.71 2.24 0.71 0.50 2.67 1.00 0.41 4.00 0.50 0.75 0.62
7 1.33 0.17 0.67 0.40 0.47 0.72 0.40 1.50 0.12 0.58 1.83 0.62 0.33 2.00 1.00 0.41 2.00 0.40 0.50 0.50
8 1.00 0.00 0.80 0.40 0.00 0.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.71 0.00 1.00 0.00 0.00 4.00 0.38 0.75 0.00
9 1.00 0.00 0.60 0.30 0.00 0.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.57 0.00 1.00 0.00 0.00 1.50 0.17 0.33 0.00

10 1.00 0.00 0.60 0.30 0.00 0.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.57 0.00 1.00 0.00 0.00 1.50 0.17 0.33 0.00
11 1.00 0.00 0.80 0.40 0.00 0.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.71 0.00 1.00 0.00 0.00 4.00 0.38 0.75 0.00
12 1.11 0.07 0.67 0.40 0.00 0.60 0.17 1.20 0.05 0.26 0.82 0.62 0.17 1.33 0.40 0.17 2.00 0.33 0.50 0.25
13 1.11 0.07 0.67 0.40 0.00 0.60 0.17 1.20 0.05 0.26 0.82 0.62 0.17 1.33 0.40 0.17 2.00 0.33 0.50 0.25
14 0.83 −0.13 0.67 0.40 0.00 0.23 −0.36 0.60 −0.08 −0.73 −2.31 0.62 −0.67 0.50 −0.80 −0.41 2.00 0.25 0.50 −0.50
15 0.83 −0.13 0.67 0.40 0.00 0.23 −0.36 0.60 −0.08 −0.73 −2.31 0.62 −0.67 0.50 −0.80 −0.41 2.00 0.25 0.50 −0.50
16 1.25 0.20 1.00 0.30 0.88 0.78 0.19 +∞ 0.10 0.77 2.45 0.80 1.00 +∞ 0.60 0.33 +∞ 0.38 1.00 1.00
17 2.00 0.50 1.00 0.30 0.94 0.89 0.60 +∞ 0.30 1.22 3.87 0.80 1.00 +∞ 1.50 0.65 +∞ 0.60 1.00 1.00
18 2.50 0.45 0.75 0.30 0.77 0.86 0.78 2.80 0.40 1.08 3.40 0.67 0.64 7.00 1.80 0.80 3.00 0.67 0.67 0.86
19 0.94 −0.05 0.75 0.30 0.00 0.41 −0.07 0.80 −0.03 −0.22 −0.71 0.67 −0.25 0.75 −0.20 −0.10 3.00 0.25 0.67 −0.25
20 1.25 0.15 0.75 0.30 0.63 0.68 0.23 1.60 0.10 0.47 1.50 0.67 0.38 2.00 0.60 0.25 3.00 0.33 0.67 0.50
21 1.50 0.25 0.75 0.30 0.69 0.76 0.40 2.00 0.18 0.71 2.24 0.67 0.50 3.00 1.00 0.41 3.00 0.40 0.67 0.67

Tab.II.5�Evaluationdesrègles�jouet�parvingtmesuresdequalité
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Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationvaleur est soit �xe à l'indépendane, soit �xe à l'indétermination, mais jamais simultanémentà l'indépendane et à l'indétermination.La généralisation que nous proposons vise à permettre de ne retenir que les règles tellesque 1 ≥ Conf(A→ B) ≥ θ ≥ 0, quelle que soit la mesure via la �xation d'un seuil nulou onstant, θ étant donné. Prenant par exemple θ = pb, on ne retiendra que les règles audelà de l'hypothèse d'indépendane, et prenant θ = 0.5, on ne retiendra que les règles pourlesquelles pab ≥ pab̄, 'est-à-dire au delà de l'indétermination.Nous allons ainsi herher à exprimer les mesures omme une expression fontion de n,
pa et pb, multipliée par l'une (ou un produit) des formes suivantes :

� Conf− θ,
� Conf

θ ,
� 1−ConfConf−θ ,
� Conf−θ

1−θ .où θ = pb lorsque la mesure prend une valeur �xe à l'indépendane, et θ = 1/2 lorsque lamesure prend une valeur �xe à l'équilibre.Le hoix de es quatre formes est lié aux rééritures possibles de l'inégalité nous intéres-sant :
1 ≥ Conf(A→ B) ≥ θ ⇔ 1− θ ≥ Conf(A→ B)− θ ≥ 0

⇔ 1 ≥ Conf(A→B)−θ
1−θ ≥ 0

⇔ +∞ ≥ 1−θConf(A→B)−θ ≥ 1

⇔ 1/θ ≥ Conf(A→B)
θ ≥ 1Les deux premières formes permettent de généraliser les mesures s'annulant à l'indépen-dane ou à l'équilibre, et les deux dernières formes permettent de généraliser elles prenantune valeur onstante.Toutes les mesures présentées préédemment ne se prêtent pas à ette réériture. C'estle as en partiulier de Zhang et de Lap. Elles ne seront don pas généralisables selon etteapprohe. Dans le as de Lap, on peut toutefois proposer la généralisation reentrée sur

1/2 suivante : Lap|θ = Conf−θ
1+2/na

+ 1/2. Toutefois, ette généralisation n'étant pas de naturesimilaire à elles que proposons, nous ne la retiendrons pas.Etant donné une mesure µ, on érira µ|θ sa version généralisée. Les formes généraliséesdes mesures sont les suivantes [Lallih et al., 2005b℄ :
� ConfCen|θ = Conf− θ
� Gan|θ = Conf−θ

1−θ = 1
1−θConfCen|θ

� Loe|θ = Conf−θ
1−θ = Gan|θ

� Fukuda|θ = npa (Conf− θ)
� PS|θ = npa (Conf− θ) = Fukuda|θ
� Lift|θ = Conf

θ
� GI|θ = log(Confθ ) = log(Lift|θ) 52



7. Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoiation
� Conv|θ = 1−θ

1−Conf
� FB|θ = Conf

θ × 1−θ
1−Conf = Lift|θ ×Conv|θ

� Seb|θ = Conf
θ × 1−θ

1−Conf = FB|θ
� MoCo|θ = Conf−θ

1−θ × pa

pb
= Loe|θ × pa

pbCes généralisations de mesures mènent dans ertains as à des formules identiques. Ainsi,on a :
� FB|θ=pb

= Seb|θ=0.5
� Gan|θ=0.5 = Loe|θ=pb

� Fukuda|θ=σc
= PS|θ=pb7.2 Mesures statistiques et probabilistes7.2.1 Rappels et omplémentComme vu en setion 4, les mesures probabilistes sont onstruites à partir de la dé�ni-tion d'une mesure statistique, orrespondant à la modélisation d'une atégorie de règles quel'on souhaite déouvrir. Les mesures probabilistes s'expriment alors omme la probabilitéd'observer une valeur de la mesure statistique au moins aussi grande que e qui serait at-tendu sous hypothèse nulle, H0. Classiquement, l'hypothèse nulle onsidérée est l'hypothèsed'indépendane entre les itemsets A et B, et l'hypothèse alternative H1 est l'hypothèse dedépendane positive entre A et B.[Lerman et al., 1981℄ ont proposé trois modélisations d'aléa a�n de rendre ompte deette hypothèse d'indépendane. Nous reformulons ii en des termes équivalents es troismodélisations, proposons une modélisation alternative au premier niveau d'aléa N1, que nousnoterons N1′ , et rappelons et introduisons i-dessous les expressions de es modélisations.Ces quatre modélisations sont présentées synthétiquement dans le tableau II.7.On note Nab la variable aléatoire générant nab, et H, B et Poi font respetivementréférenes aux distributions hypergéométriques, binomiales et de Poisson.Un niveau d'aléa : on raisonne à marges sont �xées, seules les fréquenes onjointes sontaléatoires dans le tableau roisant A et B, ave un seul degré de liberté.La modélisation N1 proposée par [Lerman et al., 1981℄ onsidère la distribution desexemples, en prenant en ompte les ellules intérieures de la table de ontingene assoiéeau ouple (A, B), selon une méthodologie statistique lassique.

� Sous H0, Nab suit la loi hypergéométrique H(n, na, pb). Tester H0 revient alors à testerl'adéquation entre les on�anes observées et les on�anes théoriques de A→ B et
A→ B, qui valent pb à marges �xées.Toujours à marges �xées, nous proposons dans [Lallih et al., 2005b℄ une approhe al-ternative, N1′ , qui ne prend en ompte que la distribution des exemples entre AB et AB.

� Dans e as, Nab suit la loi binomiale B(na, pb). Tester H0 revient alors à tester l'adé-quation par rapport à la on�ane observée et théorique de A→ B, pb étant �xé.53



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationDeux niveaux d'aléa : la modélisation N2 de [Lerman et al., 1981℄ orrespond à lamodélisation N1′ , étendue à la situation où na est également aléatoire.
� Dans un premier temps, on suppose ainsi que Na suit la loi binomiale B(n, pa).
� Dans un seond temps, on exprime Nab, onditionnellement à Na = na, et Nab suitalors la loi binomiale B(na, pb). Nab suit ainsi la loi binomiale B(na, papb).Trois niveaux d'aléa : dans la modélisation N3 de [Lerman et al., 1981℄, les valeurs de

na, puis n sont suessivement rendues aléatoires (le raisonnement est identique dans lamodélisation N1′).
� Au premier niveau d'aléa, N est supposé suivre la loi de Poisson Poi(n).
� Dans un seond niveau, on suppose que Na suit la loi binomiale B(n, pa), ondition-nellement à N = n.
� En�n, onditionnellement à N = n et Na = na, on suppose que Nab suit la loi binomiale
B(na, pb). Dans e as, Nab suit alors la loi de poisson Poi(npapb).A partir de es modélisations, on onstruit des indies statistiques SI(i), où i orrespondà la modélisation retenue, en exprimant la loi de Nab sous hypothèse nulle H0. Selon lamodélisation hoisie, ette expression permet de entrer réduire nab selon l'espérane etl'éart-type attendu sous H0 (notation CR), et on pose SI(i) = nCR

ab
.Sous des onditions standard, les lois de distribution entrées réduites pouvant êtreapprohées par la loi normale, on dé�nit alors les mesures probabilistes PI(i), i faisant ànouveau référene à l'une des quatre modélisations retenues, omme étant le omplément à

1 d'observer une forte valeur de l'indie statistique sous hypothèse nulle :
PI(i) = P (Nab ≥ nab̄) = P (N(0, 1) ≥ SI(i))Le hoix de la modélisation n'a�ete pas l'espérane de Nab, qui vaut dans tous les asde �gure napb, et seule la variane est a�etée. Comme mentionné au préalable, [Gras, 1979℄et [Lerman et al., 1981℄ préfèrent la troisième modélisation, qui est elle distinguant le plusles règles A→ B et B→ A. A l'opposé, la première modélisation ne fait auune distintionentre es deux règles. On a ainsi IndImp = SI(3) et IntImp = PI(3).Nous reprenons quelques mesures probabilistes déjà abordées a�n de les resituer dans eontexte.Dans [Blanhard et al., 2005a℄, l'indie probabiliste d'éart à l'équilibre (IPEE) estonstruit sur un modèle similaire. De manière impliite, les auteurs se plaent dans le adrede la modélisation N1′ , en posant Nab ≡ B(na, 0.5), sous hypothèse d'indétermination, i.e.

NCR
ab

=
Nab−0.5na

0.5
√

na
. IPEE se dé�nit alors omme : IPEE = P

[
B(na, 0.5) > nab

].Sous approximation normale, IPEE = P
[
N(0, 1) >

nab−0.5na

0.5
√

na

], et vaut 0.5 à l'indéter-mination. Il orrespond don à la mesure probabiliste assoiée à N1′ (voir table II.7), danslaquelle pb est remplaé par 0.5.Bien que disposant de nombreuses bonnes propriétés (voir hapitre III), un défautd'IntImp (défaut partagé ave les autres mesures probabilistes) est la perte de pouvoirdisriminant. De par sa dé�nition, IntImp évalue les règles signi�ativement éloignées del'indépendane entre 0.95 et 1. Dès lors que n devient important, e qui est partiulièrement54



7. Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoiationvrai dans un ontexte de fouille de donnée, le moindre éart à l'indépendane sera signi�ant,onduisant ainsi à des évaluations hautes et homogènes de toutes les dépendanes positives,autour de 1. A�n de ontre-balaner ette perte de pouvoir disriminant, deux approhesont été proposées et préédemment détaillées en 4.3 ([Gras et al., 2001℄) et 4.5 ([Lermanand Azé, 2003℄).[Gras et al., 2001℄ proposent de pondérer les valeurs d'IntImp via un indie d'inlu-sion, basé sur l'entropie des expérienes B|A et A|B. Posant H(X) = −px log2 px − px log2 pxl'entropie assoiée un l'évènement X, la forme la plus générale de l'indie d'inlusion don-née dans [Blanhard et al., 2004℄ est i(A ⊂ B) =
[
(1−H∗(B|A)α)

(
1−H∗(A|B)α

)] 1
2α , ave

H∗(X) = H(X) si px > 0.5, et H∗(X) = 1 sinon.Le paramètre α est à déterminer par l'utilisateur, et la valeur α = 2 est onseillée par lesauteurs si l'on souhaite que et indie soit initialement tolérants aux ontre-exemples. C'estdon ette valeur que nous onsidérerons par la suite.[Gras et al., 2001℄ dé�nissent alors l'intensité d'impliation entropique omme étant :IIE = [IntImp · i(A ⊂ B)]
1
2Comme nous l'avons déjà mentionné, le reours à et indie d'inlusion pose problèmesous ertaines onditions, puisque IIE n'a alors plus une valeur onstante pour pa < 0.5et pb > 0.5, et avons proposé dans [Lallih et al., 2005b℄ deux alternatives, TIIE et RIIE,permettant de orriger e problème.IPEE hérite également du problème de perte de pouvoir disriminant lorsque n roît.Les auteurs proposent ainsi de le moduler au moyen de l'indie d'inlusion, e qui faittout à fait sens, puisque es deux mesures font référene à l'indétermination. Il n'y aurapas, omme dans le as d'IIE de modi�ation à apporter à l'indie d'inlusion pour que laversion disriminante d'IPEE onserve sa valeur onstante de 1/2 à l'indétermination.En�n, l'approhe proposée par [Lerman and Azé, 2003℄ est de ontextualiser la mesureprobabiliste, en e�etuant un reentrage et une rédution de IndImp sur l'ensemble desvaleurs qu'il prend, pour la base de règles évaluée (notation CR/B). Cei permet de dé�nirl'indie probabiliste disriminant : IPD = P

[
N(0, 1) > IndImpCR/B

].7.2.2 Modélisations généraliséesEn se basant sur une approhe similaire à elle que nous avons mené a�n de paramétriserles mesures desriptives, on peut généraliser les modèlesN1,N1′ ,N2 etN3, et ainsi onstruiredes versions paramétrisées des mesures de qualité statistiques et probabilistes. Nous allonsdon herher à exprimer les di�érents modèles en fontion de Conf, et de omparer savaleur à un paramètre θ.Nous généralisons haque modélisation de la table II.7 de la manière suivante : sous H0,la probabilité d'un exemple, onditionnellement à na, est θ. Ce hoix se justi�e naturellementde par le fait que Conf est la probabilité onditionnelle de nab sahant na. L'expression de
Nab est ainsi : Nab ≡ B(na, θ).Dans le as des modélisations 1 et 1′, les résultats sont immédiats, na étant �xé. Pour les55



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationmodélisations 2 et 3, l'expression de la loi de Nab s'obtient à l'aide des fontions génératriesdes lois de probabilités :
� si X ≡ B(m, p), sa fontion génératrie est G(s) = E(sX) = (1− p+ ps)m,
� si X ≡ Poi(λ), sa fontion génératrie est G(s) = E(sX) = e−λ(1−s).Dans la seonde modélisation, n est �xé, Na ≡ B(n, pa) et Nab|(Na = na) ≡ B(na, θ).Puisque GNab

(s) = E(sNab) = E(E(sNab/Na)) = E
(
(1− θ + θs)Na

), on a alors :
Nab ≡ B(n, θpa) et Nab̄ ≡ B(n, (1− θ)pa)Dans la troisième modélisation, on a N ≡ Poi(n), Na|(N = n) ≡ B(n, pa), et Na|(N =

n et Na = na) ≡ B(na, θ).Comme GNa(s) = E(sNa) = E(E(sNa/N)) = E((1 − pa + pas)
N ) = e−npa(1−s), alors

Na ≡ Poi(npa).De plus, la relation GNab
(s) = E(sNab) = E(E(sNab/Na)) = E((1 − θ + θs)Na) =

e−nθpa(1−s) permet de déduire que :
Nab ≡ Poi(nθpa) et Nab ≡ Poi(n(1 − θ)pa)A partir de l'expression de es lois, on peut don onstruire des versions paramétri-sées des mesures statistiques et probabilistes selon l'approhe lassique onsistant à évaluerl'éart entre le nombre de ontre-exemples observé et elui attendu sous hypothèse nulle. Latable II.7 résume les di�érentes mesures ainsi onstruites.On note SI(i)

|θ = nCR
ab̄

l'indie statistique généralisé onstruit à partir de la modélisation
i, et PI(i)

|θ = P (N(0, 1) ≥ SI(i)
|θ ) la mesure probabiliste assoiée. A nouveau, la notation CRorrespond ii à un reentrage et une rédution de nab̄ sur l'espérane et l'éart-type de Nab.7.3 Pouvoir disriminant des mesures généraliséesTout omme leurs ontreparties originales, les mesures généralisées perdent leur pouvoirdisriminant lorsque n roît. On peut reprendre les approhes proposées par [Gras et al.,2001℄ et [Lerman and Azé, 2003℄ a�n de remédier à e problème.Selon l'approhe ontextuelle, on e�etue un reentrage et une rédution de IndImp|θ(ou l'une des autres expressions assoiées aux modélisations N1, N1′ ou N2) sur l'ensemblede ses valeurs prises, étant donné une base de règles B. On dé�nit ainsi l'indie probabilistedisriminant généralisé IPD|θ omme suit :IPD|θ = P

(
N(0, 1) > IndImpCR/B

|θ

)Notant mii|θ et eii|θ respetivement la moyenne et l'éart-type des valeurs prises parIndImp|θ sur B, IndImp|θ prend alors la valeur onstante P (
N(0, 1) > −

mii|θ

eii|θ

) lorsqueConf = θ. Cette grandeur dépend de la base B onsidérée, ainsi que du θ hoisi.Selon l'approhe entropique, on dé�nit l'intensité d'impliation entropique généralisée(IIE|θ) et l'indie probabiliste d'éart à l'équilibre entropique généralisé (IP3E|θ) omme le56



7. Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoiationModélisations 1 et 1′1.1 : na est �xé, Nab est 1'.1 : na est �xé, Nab estPrinipe aléatoire, et A et Ā aléatoire, et seulsont pris en ompte A est pris en ompteLoi de Nab sous H0 H(n, na, pb) B(na, pb)Loi de Nab sous H0 H(n, na, pb) B(na, pb)Indie statistique : nCR
ab

SI(1) =
nab̄−npapb√
npapapbpb

SI(1′) =
nab̄−npapb√

npapbpbMesure probabiliste : PI(1) = P (N(0, 1) <
√
nr) PI(1′)

P (N(0, 1) > nCR
ab

) Modélisation 2 Modélisation 32.1 : Na ≡ B(n, pa) 3.1 : N ≡ P (n)Prinipe 2.2 : Nab|Na = na ≡ B(na, pb) 3.2 : Na|N = n ≡ B(n, pa)3.3 : Nab|N = n,Na = na ≡ B(na, pb)Loi de Nab sous H0 B(n, napb) Poi(npapb)Loi de Nab sous H0 B(n, napb) Poi(npapb)Indie statistique : nCR
ab

SI(2) =
nab̄−npapb

q

npapb(1−papb)
SI(3) = IndImp =

nab̄−npapb√
npapbMesure probabiliste : PI(2) PI(3) = IntImp = P (N(0, 1) > IndImp)

P (N(0, 1) > nCR
ab

)Tab. II.7 � Indies statistiques et mesures probabilistesModélisations 1 et 1′1.1 : na est �xé, Nab est 1'.1 : na est �xé, Nab estPrinipe aléatoire, et A et Ā aléatoire, et seulsont pris en ompte A est pris en ompteLoi de Nab sous H0 H(n, na, θ) B(na, θ)Loi de Nab sous H0 H(n, na, 1− θ) B(na, 1− θ)Indie statistique : nCR
ab

SI
(1)
|θ =

nab̄−npa(1−θ)√
npapaθ(1−θ)

SI
(1′)
|θ =

nab̄−npa(1−θ)√
npaθ(1−θ)Mesure probabiliste : PI

(1)
|θ = P (N(0, 1) <

√
nr) PI

(1′)
|θ

P (N(0, 1) > nCR
ab

) Modélisation 2 Modélisation 32.1 : Na ≡ B(n, pa) 3.1 : N ≡ P (n)Prinipe 2.2 : Nab|Na = na ≡ B(na, pb) 3.2 : Na|N = n ≡ B(n, pa)3.3 : Nab|N = n,Na = na ≡ B(na, pb)Loi de Nab sous H0 B(n, naθ) Poi(npaθ)Loi de Nab sous H0 B(n, na(1− θ)) Poi(npa(1− θ))Indie statistique : nCR
ab

SI
(2)
|θ =

nab̄−npa(1−θ)√
npa(1−θ)(1−pa(1−θ))

SI
(3)
|θ = IndImp|θ =

nab̄−npa(1−θ)√
npa(1−θ)Mesure probabiliste : PI

(2)
|θ PI

(3)
|θ = P (N(0, 1) > IndImp|θ)

P (N(0, 1) > nCR
ab

)Tab. II.8 � Indies statistiques et mesures probabilistes généralisés57



Chapitre II. Mesures de qualité de règles d'assoiationproduit de la mesure généralisée et d'un indie d'inlusion i|θ. A�n d'être ohérent, nouspensons qu'il est néessaire que et indie d'inlusion ait pour référene θ, et non plus 0.5.Nous proposons ainsi la dé�nition de l'indie d'inlusion généralisé onstruit omme suit.On dé�nit H̃|θ(X) en substituant p̃x à px dans la dé�nition de H(X), ave p̃x = px

2θ si px ≤ θ,
p̃x = px+1−2θ

2(1−θ) sinon (voir �gure II.28). Ce hangement permet de garantir que H̃|θ(B|A) = 1pour Conf = θ.Posant H̃∗
|θ(X) = H̃|θ(X) si px > θ, H̃∗

|θ(X) = 1 sinon, on peut érire :
i|θ = 4

√(
1− H̃∗

|θ(B|A)2
)(

1− H̃∗
|θ(A|B)2

)Prenant θ = 1/2, on retrouve bien l'indie d'impliation. Toutefois, si la valeur de ré-férene θ semble pertinente à utiliser a�n de quanti�er l'inlusion de B dans A, elle ne faitpas de sens pour quanti�er elle de A dans B. En e�et, puisque pb|a = 1 − pa

pb̄
(1 − Conf),il peut sembler plus pertinent de onsidérer la valeur 1 − pa

pb̄
(1 − θ) omme référene dansla dé�nition de H(X), pour la partie de i|θ faisant intervenir A|B. Dans e as, lorsque l'onsouhaite faire référene à l'indépendane en prenant θ = pb, la valeur de référene est alors

pā, et non pas pb.Il onvient alors de distinguer les deux omposantes de l'indie d'inlusion. On dé�nitainsi
H̃∗

1 |θ(X) = H̃∗
|θ(X) =





1 si px ≤ θ

− 1−px

2(1−θ) log2

(
1−px

2(1−θ)

)
−

(
1− 1−px

2(1−θ)

)
log2

(
1− 1−px

2(1−θ)

) sinonqui quanti�e l'inlusion de A dans B, et
H̃∗

2 |θ(X) =





1 si px ≤ 1− pa

pb̄
(1− θ)

− pb̄
pa

1−px

2(1−θ) log2

(
pb̄
pa

1−px

2(1−θ)

)
−

(
1− pb̄

pa

1−px

2(1−θ)

)
log2

(
1− pb̄

pa

1−px

2(1−θ)

) sinonqui quanti�e l'inlusion de B dans A. H̃∗
2 |θ(X) est dé�ni omme H̃∗

|θ(X), en prenant non plus
θ, mais 1− pa

pb̄
(1− θ) omme référene, dans le hangement de variable. Logiquement, on abien H̃∗

2 |θ(X) = H̃∗
|1− pa

p
b̄
(1−θ)

(X).L'indie d'inlusion que nous dé�nissons est alors :
ı̂|θ = 4

√(
1− H̃∗

1 |θ(B|A)2
)(

1− H̃∗
2 |θ(A|B)2

)
= 4

√(
1− H̃∗

|θ(B|A)2
)(

1− H̃∗|1− pa
p
b̄
(1−θ)(A|B)2

)La dé�nition de et indie d'inlusion permet d'exprimer les mesures statistiques disri-minantes généralisées suivantes :IIE|θ =
√IntImp|θ × ı̂|θIP3E|θ =

√IPEE|θ × (̂ı|θ + 1)/2 58



7. Paramétrisation de mesures de qualité de règles d'assoiationLa �gure II.29 illustre le omportement de mesures probabilistes et leurs ontrepartiesgénéralisées en fontion de Conf, pour n = 1000, pa = 0.05 et pb = 0.10. On observenettement l'impat qu'a le paramètre θ a�n de rendre les mesures généralisées plus ou moinsdisriminantes.
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Fig. II.28 � Variations de p̃x en fontion de pxVersion originale Version paramétriséeMesure Dé�nition Mesure Dé�nitionConfCen Conf− pb ConfCen|θ Conf− θPS npa(Conf − pb) PS|θ npa(Conf− θ)Loe Conf−pb
1−pb

Loe|θ Conf−θ
1−θLift Conf

pb
Lift|θ Conf

θFB Conf
pb
× 1−pb

1−Conf FB|θ
Conf

θ × 1−θ
1−ConfConv 1−pb

1−Conf Conv|θ
1−θ

1−ConfGI log(Confpb
) GI|θ log(Confθ )IQC 2Conf−pb

pb̄+pb
pā
pa

IQC|θ 2Conf−θ
pb̄+pb

pā
par √

pa

npb(1−pb)
(Conf− pb) r|θ √

pa

npb(1−pb)
(Conf− θ)Tab. II.9 � Mesures desriptives paramétrisées, référene à l'indépendane
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Fig. II.29 � Variations de mesures probabilistes et de leurs ontreparties généralisées enfontion de pb|a Version originale Version paramétriséeMesure Dé�nition Mesure Dé�nitionMoCo 2× (Conf− 0.5) × pa

pb
MoCo|θ 2× (Conf− θ)× pa

pbGan 2× (Conf− 0.5) Gan|θ 2× (Conf− θ)Seb Conf
0.5 × 1−0.5

1−Conf Seb|θ Conf
θ × 1−θ

1−ConfTe 2×(Conf−0.5)Conf Te|θ 2×(Conf−θ)ConfTab. II.10 � Mesures desriptives paramétrisées, référene à l'indéterminationVersion originale Version paramétriséeModélisation Mesure Dé�nition Mesure Dé�nition
N1 �×� nab̄−npapb̄√

npapāpbpb̄
�×� nab̄−npa(1−θ)√

npapāθ(1−θ)

N1′ �×� nab̄−npapb̄√
npapbpb̄

�×� nab̄−npa(1−θ)√
npaθ(1−θ)

N2 �×� nab̄−npapb̄√
npapb̄(1−papb̄)

�×� nab̄−npa(1−θ)√
npa(1−θ)(1−pa(1−θ))

N3 IndImp nab̄−npapb̄√
npapb̄

IndImp|θ nab̄−npa(1−θ)√
npa(1−θ)Tab. II.11 � Indies statistiques paramétrisés60
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Version originale Version paramétriséeModélisation Mesure Dé�nition Mesure Dé�nition

N1 �×� P [N(0, 1) < r] �×� P

[
N(0, 1) >

nab̄ −npa(1−θ)√
npapaθ(1−θ)

]

N1′ IPEE P
[
N(0, 1) >

nab−0.5na

0.5
√

na

] IPEE|θ P

[
N(0, 1) >

nab̄ −npa(1−θ)√
npaθ(1−θ)

]

N2 �×� �×� �×� P

[
N(0, 1) >

nab̄ −npa(1−θ)√
npa(1−θ)(1−pa(1−θ))

]

N3 IntImp P [N(0, 1) > IndImp] IntImp|θ P
[
N(0, 1) > IndImp|θ]Tab. II.12 � Mesures probabilistes paramétrisées

Version originale Version paramétriséeMesure Dé�nition Mesure Dé�nitionIPD P
[
N(0, 1) > IndImpCR/B

] IPD|θ P
[
N(0, 1) > IndImpCR/B

|θ

]IIE √IntImp · i(A ⊂ B) IIE|θ
√IntImp|θ · ı̂(A ⊂ B)RIIE √IntImp∗ · i(A ⊂ B) �×� �×�TIIE √IntImp · it(A ⊂ B) �×� �×�ave :IntImp∗ = max{2IntImp − 1; 0}

it(A ⊂ B) =
[
(1−H∗

t (B/A)α)
(
1−H∗

t (A/B)α
)] 1

2α

H∗
t (B/A) = H(B/A) si pb/a > max(0.5, pb), H∗

t (B/A) = 1 sinon
H∗

t (A/B) = H(A/B) si pa/b > max(0.5, pa), H∗
t (A/B) = 1 sinonTab. II.13 � Mesures probabilistes disriminantes paramétrisées
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Chapitre IIIDeux approhes �aide multiritère àla déision�
Nous avons vu au hapitre II qu'il existe un grand nombre de mesures. Chaune met enavant une atégorie de règles donnée, et toutes ne sont pas équivalentes, omme en attesteles rangements de l'exemple �jouet� du tableau II.6, ou enore les valeurs prises par lesmesures pour des situations de référene, résumées en table II.4. Le hapitre IV, présentantdes résultats expérimentaux, on�rme es divergenes de omportement en situation.L'expert métier (que nous noterons par la suite ER, pour �expert des règles�) doit hoisirquelle(s) mesure(s) utiliser pour �ltrer un ensemble de règles (en �xant pour haque mesureun seuil d'aeptation minimal). Selon la mesure utilisée et le seuil, les règles retenues neseront pas les mêmes. Il se pose ainsi lairement le problème du hoix d'une ou plusieursmesures, et un mauvais hoix peut onduire au rejet de règles potentiellement intéressantes,ou au ontraire à la séletion de règles non souhaitées. La séletion des �bonnes� règles passedon par l'utilisation de �bonnes� mesures [Lena et al., 2003b℄. Nous sommes onfrontésà un problème de nature multiritère. Comme nous le verrons par la suite, les mesurespeuvent être dérites selon di�érentes propriétés, les unes tant�t normatives, les autres tant�tsubjetives, et il est alors pertinent de guider ER dans son hoix. L'assistane à l'expertmétier est d'autant plus néessaire qu'il n'existe pas de mesure possédant toutes les propriétéssouhaitables.L'aide multiritère à la déision (Amd par la suite) onstitue un adre partiulièrementadapté à e problème. En e�et, l'Amd vise à guider, justi�er ou rationaliser un hoix parmiun ensemble d'ations A = {a1, . . . , an} possibles, ii par exemple le hoix d'une mesureen vue d'une séletion pertinente de règles. Cette assistane se base sur la transformationdes propriétés dé�nies sur les mesures en ritères de déision en intégrant les préférenesdes di�érents intervenants dans le proessus. On distinguera ainsi l'expert EA (expert del'analyse multiritère, et de l'Ed) de l'expert ER déjà mentionné. L'expert EA exprimerases préférenes sur les propriétés que nous quali�ons de normatives, l'expert ER sur lespropriétés subjetives. Nous nous plaçons, sauf mention ontraire, en tant qu'expert EA.Dans l'étude qui nous intéresse, étant donné deux alternatives quelonques, on deman-dera simplement à un ritère d'être apable de nous indiquer quelle ation est préférable sur63



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�e ritère, ou si elles sont identiques. Dans le premier as, on parlera de préférene, et dansle seond d'indi�érene. Chaque ritère permet alors d'évaluer et de omparer entre elles lesalternatives, et ils ne sont pas supposés avoir la même importane. Une troisième situationpeut intervenir lorsque l'on prend en ompte plusieurs ritères, situation pour laquelle deuxations peuvent être délarées inomparables.L'Amd est don partiulièrement bien adaptée à notre problématique, à savoir séletion-ner une ou plusieurs mesures, ou prendre en ompte les divers avis exprimés par di�érentesmesures. Dans la première approhe, l'ensemble des ations est onstitué des mesures, alorsque dans la seonde, il s'agit des règles.De nombreuses méthodes Amd ont été proposées (voire [Roy, 1985℄, [Vinke, 1989℄, ou[Roy and Bouyssou, 1993℄ par exemple). Celles-i s'adressent aux quatre problématiques deréférene en Amd :la problématique de hoix : extraire de l'ensemble d'ations A un sous-ensemble res-treint d'ations onsidérées omme les �meilleures� (voire �gure III.1),la problématique de tri : regrouper les ations de A en sous-groupes d'ations équiva-lentes (voire �gure III.2),la problématique de rangement : fournir un ordre sur les ations de A, ave d'éventuelsex aequo, et des hoix inomparables (voire �gure III.3),la problématique de synthèse : on souhaite synthétiser les éléments de déision (voire�gure III.4).Ces quatre problématiques ont été abordées dans nos travaux. Nous développerons par-tiulièrement dans e mémoire les problématiques de rangement et d'analyse. La lassi�a-tion formelle des mesures que nous proposons dans e hapitre, et mettons en regard d'unelassi�ation expérimentale que nous présenterons dans le hapitre IV, s'insrit dans uneproblématique de tri.[Roy, 1985℄ liste trois types d'approhes opérationnelles utilisées a�n de répondre à esproblématiques :1. l'approhe par ritère unique de synthèse, évauant toute inomparabilité,2. l'approhe par surlassement de synthèse, aeptant l'inomparabilité,3. l'approhe par jugement loal interatif ave itérations essai-erreur.En étudiant les mesures selon une liste de propriétés pertinentes, et en systématisantleur évaluation sur es dernières, nous apportons une première réponse à la problématiquede synthèse.Nous utiliserons dans e mémoire la méthode de surlassement Promethee ([Branset al., 1984℄), dont nous présentons les prinipaux aspets théoriques en setion 1. Nousl'appliquons au rangement des mesures en setion 2. Cette méthode est ouplée à un outilde visualisation graphique, le plan Gaia, qui permet d'obtenir une synthèse de la situation.Cette failité o�erte au déideur ontribue aux besoins d'analyse et est un élément qui aguidé notre hoix sur l'utilisation de la méthode Promethee.Dans [Lena et al., 2003b℄, nous abordons la problématique de hoix ave la méthodeEletre I [Roy, 1968℄. Nous avons onduit une étude similaire ave la version généraliséebipolaire d'Eletre proposée par [Bisdor�, 2004℄. En�n, la méthode Tomaso [Marihal64



et al., 2005℄, qui réalise un rangement sur les alternatives, a également été appliquée. Cesdi�érentes approhes mènent à des résultats onordants, à savoir qu'elles ont toutes mis enavant les mêmes mesures.
’
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A

Fig. III.4 � Problématique de synthèseNous explorons également une voie alternative dans [Legrain, 2004, Barthélemy et al.,2006℄, ette fois fondée sur la onstrution d'un ritère unique de synthèse. Ce ritère est basésur les évaluations des règles par les mesures. Il ne vise plus à hoisir un groupe de mesures,mais à obtenir un résumé des évaluations d'un ensemble de règles par plusieurs mesures(éventuellement hoisies par l'une des méthodes préédentes), et à prendre en ompte desnotions de suradditivité, de veto. . . Malheureusement, pour l'ensemble des opérateurs quenous avons étudiés, nous montrerons que les propriétés souhaitables ne peuvent pas êtremaintenues suite à l'opération d'agrégation des di�érentes informations prises en ompte.L'étude d'autres opérateurs est une piste de reherhe. Les aspets théoriques sont présentésen setion 1, et une appliation à notre ontexte est proposée en setion 3.
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�1 Aspets théoriquesChaque approhe préédemment évoquée répond à un ontexte donné. De manière gé-nérale :
� on aura reours à un ritère unique de synthèse lorsque le modèle de préférene del'utilisateur peut s'exprimer à travers une fontion unique. Ce type d'approhe permetd'obtenir un rangement total des alternatives (il n'y a pas de hoix inomparables, et latransitivité est préservée). Le résultat est don aisément exploitable. En ontrepartie,tous les ritères doivent être ommensurables. Il y a de plus une totale ompensationentre les ritères. Ce type d'approhe est elui que l'on retrouve par exemple en théoriede l'utilité.
� on aura reours au surlassement lorsqu'un ritère au moins n'est pas quantitatif,que les ritères sont très hétérogènes et que leur odage sur une éhelle ommune estdi�ile, voire arti�iel, ou enore que la ompensation entre avantages et désavantagessur di�érents ritères n'est pas justi�able. Ces approhes permettent de tenir omptede seuils de préférene, ou de veto.
� les méthodes loales itératives sont utilisées lorsque l'espae des ations est grand, voirein�ni. Dès lors, on ne peut plus aratériser notre ensemble d'ations sur l'ensembledes ritères de hoix, et, à partir d'une solution aussi bonne que possible, on herhes'il n'existe pas de meilleure solution dans son voisinage. Il s'agit généralement deméthodes omplexes, et di�iles à mettre en ÷uvre en pratique.Nous abordons les deux premières atégories de problèmes et en présentons ii les fon-dements théoriques. Leur appliation à notre ontexte partiulier de fouille de données seradéveloppée en setions 2 et 3. D'autres travaux, omme [Lehn, 2000, Blanhard et al.,2003, Badjio and Poulet, 2006℄ adressent la troisième voie.1.1 Approhe Promethee-GaiaLa méthode Promethee-Gaia [Brans et al., 1984℄ a pour but de traiter des problèmesde nature multiritère en vue de onstruire un rangement des alternatives. Nous rappe-lons brièvement les prinipes de la méthode Promethee dans ette setion. Pour une pré-sentation détaillée, nous renvoyons le leteur vers [Brans and Mareshal, 1994, Brans andMareshal, 2002℄.Promethee se base sur des omparaisons de paires d'alternatives sur les di�érentsritères. Elle ne néessite don pas de ritères ommensurables. Cette omparaison sert àaluler un indie de préférene agrégé π pour haque ouple d'alternatives. Cet indie sertensuite à aluler des �ots de surlassement en vue de la réation d'un ordre partiel surles alternatives. L'ensemble des alternatives onsidérées ii est l'ensemble des m mesures

µ1, . . . , µm, que nous notons désormais M (l'ensemble A préédent ayant un aratère gé-nérique).De plus, une projetion dans un plan partiulier, le plan Gaia, permet de visualiser demanière très synthétique la struture du problème.La onstrution des relations de surlassement est basée sur trois éléments.Tout d'abord, nous dé�nissons l'ensemble des dimensions servant à dérire le problème.66



1. Aspets théoriquesIl est onstitué de k propriétés, dérivant le omportement des mesures de M. On note
G = {g1, . . . , gk} et ensemble. Un premier exemple de telle propriété est la tolérane àl'apparition des premiers ontre-exemples à une règle. Un seond est l'évaluation �xe ou nond'une règle logique par la mesure.Dans un seond temps, la prise en ompte des préférenes des di�érents intervenantsimpliqués dans le proessus de déision nous onduit à transformer es propriétés en unensemble F de k ritères. Par soui de simpli�ation, nous noterons également es ritères
gi. On dira qu'une propriété est de nature normative lorsque les préférenes sur ette pro-priété sont indépendantes du ontexte appliatif et du déideur (elles dépendent de EA).Par exemple, omme nous l'avons déjà mentionné, il est préférable qu'une mesure prenneune valeur �xe pour les situations de référene à une mesure dont la valeur en es pointspartiuliers est dépendante de la règle évaluée. A l'opposé, lorsque le déideur a toute libertéd'exprimer ses préférenes en fontion de ses objetifs, on parlera de propriétés subjetives(elles dépendent de ER). C'est le as de la tolérane à l'apparition de ontre-exemples à unerègle.La onstrution de l'ensemble de propriétés G permettant de prendre en ompte, sipossible, la totalité des points de vue exprimables onstitue une première étape importantedu proessus d'Amd. Nous en avons étudié neuf de façon préise.Une fois et ensemble G dé�ni, la tradution des préférenes de ER sur les propriétés de
G en ritères de déision est également une tâhe non triviale, tout partiulièrement lorsquela sémantique des propriétés est exprimée en langage naturel.Les avis exprimés par EA et ER onstituent le système de préférene P assoié auproblème.Finalement, en roisant les informations ontenues dans les éléments préédents, on ob-tient une matrie (m,k) de déision où haque mesure en ligne est évaluée sur haque ritèreen olonne.On peut éventuellement ajouter une information supplémentaire relative à l'importanequ'aorderait le déideur aux di�érents ritères à l'aide d'un système de poids.La modélisation de préférene et la dé�nition de ritères a mobilisé de nombreux her-heurs en Amd [Vinke, 1989, Fodor and Roubens, 1994, Greo et al., 2002℄. Etant donné lanature des préférenes que nous allons onstruire sur les mesures, nous avons prinipalementutilisé lors de ette approhe la notion de vrai ritère :Dé�nition 7 (Critère de hoix) Un ritère i est une fontion gi dé�nie surM et prenantses valeurs dans un ensemble ordonné IR, gi : M → IR), et qui représente les préférenesdu déideur selon un point de vue.On dit que gi est un :

� vrai ritère si la struture de préférene sous-jaente est une struture de pré-ordre total(�modèle traditionnel�),
� quasi-ritère si la struture de préférene sous-jaente est une struture de quasi-ordre(�modèle à seuil�),
� pseudo-ritère si la struture de préférene sous-jaente est une struture de pseudo-ordre. 67



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Le modèle de pseudo-ritère est le plus général des trois ii présentés.Les pseudo-ritères gi sont des fontions à valeurs réelles dé�nies surM, auxquelles onrattahe deux seuils, le seuil pi de préférene, et le seuil qi d'indi�érene. A partir de esseuils, et étant donné deux objets a et b deM, on dé�nit les relations binaires de préférene
Pi, de préférene faible Qi, et d'indi�érene Ii omme suit :

µ1Piµ2 ⇔ gi(µ1)− gi(µ2) ≥ pi

µ1Qiµ2 ⇔ qi < gi(µ1)− gi(µ2) < pi

µ1Iiµ2 ⇔ |gi(µ1)− gi(µ2)| ≤ qiLa �gure III.5 illustre les inq situations de préférene possibles, en fontion de la valeurdu pseudo-ritère gi(µ2). On retrouve les deux autres types de ritères :
� lorsque pj = qj, gi est un quasi-ritère,
� lorsque pj = qj = 0, gi est un vrai-ritère.

gi(µ2)
gi(µ1) gi(µ1) + qigi(µ1)− qi gi(µ1) + pigi(µ1)− pi

µ1Iiµ2 ;µ2Iiµ1 µ2Qiµ1µ1Qiµ2 µ2Piµ1µ1Piµ2Fig. III.5 � Cinq situations de préférene onstruites sur gi(.)1.1.1 Comparaison paire par paireLa méthode Promethee réalise des omparaisons par paire a�n de déterminer le degréde préférene d'une alternative sur une autre. Pour une paire d'alternatives (µ1, µ2) de
M ×M, pour un ritère gj , une petite (respetivement grande) di�érene d'évaluationsera représentée par un degré de préférene faible (respetivement élevé). Les auteurs de laméthode suggèrent de représenter es préférenes par des réels de l'intervalle [0, 1] à l'aided'une fontion de préférene Pj :

Pj(µ1, µ2) = Pj(gj(µ1)− gj(µ2)), où 0 ≤ Pj(µ1, µ2) ≤ 1,le nombre d'arguments aux fontions Pj(., .) et Pj(.) permettant de distinguer deux famillesde fontions de préférenes.Dans le as d'un ritère à maximiser, la fontion de préférene Pj(.) est une fontionroissante et ontinue par moreaux. C'est le as de la fontion de préférene typique de la�gure III.6.L'approhe Promethee propose six types de fontions de préférene qui néessitent quel'utilisateur �xe entre 0 et 3 paramètres (seuils de préférene et d'indi�érene). Suivant les68



1. Aspets théoriques

Fig. III.6 � Fontion de préférene typique Fig. III.7 � Fontion de préférene usuelleauteurs de ette méthode, es six fontions sont su�santes pour l'analyse de la plupart desappliations.Vu la nature purement ordinale des ritères que nous retiendrons lors de l'appliationde la méthode Promethee à notre ontexte, nous onsidérons qu'une supériorité strited'évaluation de µ1 sur µ2 doit être re�étée par la préférene de µ1 sur µ2 (modèle du vrairitère). Nous hoisissons par onséquent d'utiliser la fontion de préférene usuelle, qui vaut
1 entre ]0,+∞[ et 0 partout ailleurs (�gures III.6 et III.7).1.1.2 Indie de préférene agrégéL'étape suivante onsiste à agréger les degrés de préférene relatifs à haque ritère enun indie de préférene agrégé, π(µ1, µ2), qui exprime le degré ave lequel µ1 est préféré à
µ2 sur l'ensemble des ritères :

π(µ1, µ2) =
k∑

j=1

Pj(µ1, µ2) · wjoù wj est le poids assoié au ritère gj sous la ontrainte ∑k
j=1wj = 1. On a π(µ, µ) = 0 et

0 ≤ π(µ1, µ2) ≤ 1, ∀µ1, µ2 ∈M. Il est lair que pour une paire donnée (µ1, µ2) d'alternatives,un indie de préférene prohe de 0 (respetivement 1) implique une préférene globale faible(respetivement forte) de µ1 par rapport à µ2.1.1.3 Flots de surlassementLe rangement des m alternatives deM est onstruit en omparant haune des alterna-tives aux m− 1 autres. Cei se fait par l'intermédiaire de deux �ots de surlassement dé�nisomme suit :
� le �ot de surlassement positif φ+(µ) = 1

m−1

∑
x∈M π(µ, x)

� le �ot de surlassement négatif φ−(µ) = 1
m−1

∑
x∈M π(x, µ)69



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Le �ot de surlassement positif exprime la fore de l'alternative en question alors que le �otde surlassement négatif donne une indiation sur sa faiblesse.1.1.4 Les rangements PrometheeDeux rangements di�érents peuvent être obtenus par la méthode Promethee : unpréordre partiel et un préordre total.Dé�nition 8 (Préordre) Un préordre est une relation binaire ré�exive, transitive. Lorsqueette relation est omplète, on parle de préordre total.Le préordre partiel est l'intersetion des rangements qui peuvent être déduits des �otsde surlassement positifs et négatifs.Il est onstruit de la façon suivante :




µ1Ppµ2 ⇐⇒





φ+(µ1) > φ+(µ2) et φ−(µ1) < φ−(µ2)
φ+(µ1) = φ+(µ2) et φ−(µ1) < φ−(µ2)
φ+(µ1) > φ+(µ2) et φ−(µ1) = φ−(µ2)

µ1Ipµ2 ⇐⇒ φ+(µ1) = φ+(µ2) et φ−(µ1) = φ−(µ2)
µ1Rpµ2 sinonoù Pp, Ip et Rp représentent respetivement la préférene, l'indi�érene et l'inomparabilité.Le préordre total est onstruit à partir du �ot de surlassement net φ(a), ave φ(a) =

φ+(a)− φ−(a) : {
µ1Ptµ2 ⇐⇒ φ(µ1) > φ(µ2)
µ1Itµ2 ⇐⇒ φ(µ1) = φ(µ2)Bien sûr, on a µ1Ppµ2 ⇒ µ1Ptµ2 et µ1Ipµ2 ⇒ µ1Itµ2.1.1.5 Le plan GaiaAprès la détermination des rangements, la méthode Promethee permet à l'utilisateurde visualiser les alternatives et les ritères dans un plan ommun appelé le plan Gaia. Ilpermet d'avoir une vue synthétique et laire du aratère on�ituel de ertains ritères, etde l'impat des poids sur la déision �nale. Il s'agit d'une projetion similaire à l'analyseen omposantes prinipales des données. Cependant l'analyse du plan Gaia a l'avantagede permettre de visualiser le omportement du rangement �nal par rapport à di�érenteson�gurations de poids.La onstrution du plan Gaia se base sur l'analyse de �ots nets partiuliers, relatifs àhaun des ritères, en déomposant le �ot de surlassement net.Ainsi, on a :

φ(µ) = φ+(µ)− φ−(µ) =
1

n− 1

k∑

j=1

∑

x∈M
[Pj(µ, x)− Pj(x, µ)]wj70



1. Aspets théoriquesPar onséquent :
φ(µ) =

k∑

j=1

φj(µ)wj (III.1)
où φj(µ) = 1

n−1

∑
x∈M[Pj(µ, x) − Pj(x, µ)] est le �ot net uniritère. Chaque alternative

µ peut ainsi être aratérisée par ses k �ots uniritères α(µ) = (φ1(µ), . . . , φk(µ)) et êtrereprésentée dans un espae de dimension k dont les axes orrespondent aux di�érents ritères.Le nuage de points orrespondant est projeté dans un plan de dimension 2 de manière àprésenter l'information de façon plus synthétique. Remarquons d'une part que dans l'espaede dimension k, le nuage de points représentant les alternatives est entré en l'origine, puisque∑
µ∈M φj(µ) = 0. Cette projetion est e�etuée selon les deux premiers axes fatoriels del'analyse en omposantes prinipales. D'autre part, dans le plan �nal, on représente aussi lesprojetions des veteurs unités des axes de oordonnées de l'espae original. Ces projetionsreprésentent alors les ritères.D'après la déomposition (III.1), le �ot net d'une alternative est le produit salaire entrele veteur représentant son �ot net uniritère et le veteur des poids w. Cei signi�e end'autres termes que le �ot net de µ est aussi la projetion de α(µ) sur le veteur w, dansl'espae de dimension k. Il en déoule que la projetion des α(x),∀x ∈ M sur w fournit lerangement total. Le veteur w est don un axe de déision. Sa projetion dans le plan Gaiaest appelée l'axe de déision Promethee π.Notons quelques points importants pour l'évaluation et l'analyse du plan Gaia :
� plus l'axe d'un ritère est long dans le plan Gaia, plus e ritère sera disriminantpour les alternatives.
� des ritères représentant des préférenes similaires (respetivement opposées) sur l'en-semble d'alternatives sont représentés par des axes de diretion similaire (respetive-ment opposée).
� des ritères indépendants sont représentés par des axes orthogonaux.
� des alternatives qui ont de �bonnes� valeurs pour un ritère partiulier sont représentéespar des points prohes de l'axe de e ritère.
� des alternatives similaires sont voisines dans le plan Gaia.
� si l'axe π est long, il a un pouvoir de déision fort, et le déideur est invité à hoisirdes alternatives dans la diretion et le sens de l'axe.
� si l'axe π est ourt, il a un pouvoir de déision faible. Dans e as, le veteur w est quasiperpendiulaire au plan Gaia. Cei signi�e que pour ette on�guration de poids, lesritères sont en on�it, et un bon ompromis prohe de l'origine peut être hoisi.Le plan Gaia permet une exploration visuelle et interative de la struture du problème.L'utilisation de la méthode Promethee, dont nous proposons une appliation en se-tion 2, nous permettra de séletionner une ou plusieurs mesures parmi les meilleures. Nousnous sommes don naturellement posé la question de la prise en ompte de l'avis exprimépar di�érentes mesures. 71



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�1.2 Approhe par ritère unique de synthèseUne approhe alternative au problème de hoix de la mesure est la prise en ompte desavis exprimés par di�érentes mesures. Dès lors, les objets sur lesquels se pose le problèmemultiritère ne sont plus les mêmes. Dans ette approhe, les alternatives sont l'ensemble desrègles R. En exprimant un sore évaluant la pertinene d'une règle, les mesures jouent le r�lede ritères de hoix. Se pose alors la question suivante : omment pouvons-nous e�etuerl'agrégation de nos di�érentes mesures, tant leur nature et leur odomaine sont divers ethétérogènes ?Trois voies se dégagent de la littérature :Agrégation direte des évaluations des mesures Les mesures nous apportant une éva-luation numérique de la qualité des règles, une première approhe envisageable onsisteà e�etuer une agrégation omplète, où l'on inlut toutes les performanes dans unefontion d'utilité ou d'agrégation en leur a�etant d'éventuels poids. Cette approheest entre autre étudiée par [Roy and Bouyssou, 1993℄, qui y font référene ommeétant une �approhe du ritère unique de synthèse évauant toute inomparabilité�,ou par [Vinke, 1989℄ qui lui préfère le nom de �théorie de l'utilité multi-attribut�.L'exemple le plus ommun de e type d'agrégation est la moyenne pondérée, lassi-quement utilisée pour évaluer un élève lors de son parours solaire.Cette approhe équivaut à la dé�nition d'un ritère global µ qui synthétise les di�é-rentes évaluations sur la règle ri de R et que l'on dé�nit de la façon suivante, ave gla fontion d'agrégation ou fontion d'utilité hoisie :
µ(ri) = g(µ1(ri), . . . , µm(ri))Cette méthode suppose entre autres que les jugements soient transitifs, e qui est notreas puisque haque mesure induit un préordre total. Cependant, nous l'avons éartéear elle suppose aussi la ommensurabilité des évaluations, du fait de l'hétérogénéitédes mesures, et de leurs sémantiques variées.Approhe relationnelle pure L'approhe relationnelle pure onsiste en la modélisationde relations binaires de préférenes individuelles à valeur dans {0,1} (les préférenesétant observées pour toute paire de règles sur haune des mesures, nous avons don

m relations de préférenes individuelles par paire de règles) puis en leur agrégationordinale. On obtient alors un pro�l Π de préférenes individuelles. On se retrouveainsi dans un ontexte prohe de elui de la théorie du hoix soial, qui étudie lesdi�érentes proédures de vote. Les votants sont ii les mesures, et les andidats lesrègles. On dé�nit les préférenes individuelles Pj entre deux règles ri et rk de R pourhaque mesure µj de la façon suivante :
riPjrk si µj(ri) ≥ µj(rk)Les relations Pj sont des préordres totaux, ar transitives et omplètes :

� la transitivité néessite que ∀ri, rk, rl ∈ R, riPjrk et rkPjrl ⇒ riPjrl
� la omplétude s'érit ∀ri, rk ∈ R, ri 6= rk, on a soit riPjrk soit rkPjriOn désire désormais agréger esm relations de préférene. Le théorème d'Arrow [Arrow,1951, Kelly, 1991℄, valable dès que l'on souhaite agréger trois préférenes ou plus, pré-ise qu'auune méthode d'agrégation ne peut satisfaire simultanément les onditions72



1. Aspets théoriquesd'universalité, de transitivité, d'unanimité, d'indépendane et de non ditature. Dansnotre ontexte es di�érentes propriétés se traduisent omme suit :
� universalité : tout lassement de règles est admissible.
� transitivité : l'agrégation doit fournir un préordre.
� unanimité : toute préférene unanime d'une règle sur une autre doit être onservéelors de l'agrégation.
� indépendane : le résultat de omparaison entre deux règles ne dépend que de leurposition relative dans les préordres induits par les mesures.
� non-ditature : auune mesure ne peut imposer son lassement.La onstrution de relations de préférenes transitives peut révéler ertains problèmes.Pour obtenir de telles relations, [Grabish and Perny, 2003℄ font remarquer que l'onpeut ontourner es di�ultés en renonçant à l'une des onditions utilisées. La voiela plus raisonnable semble d'abandonner la ondition d'indépendane d'Arrow. Dansnotre ontexte, les mesures étant ontraintes (en partiulier déroissantes ave lenombre de ontre-exemples par hypothèse), on pourrait également envisager d'aban-donner la ondition d'universalité. Renoner à la ondition d'indépendane revient àaepter que le jugement �nal entre deux alternatives dépende non seulement des po-sitions ou performanes relatives de es alternatives sur haune des mesures, maisaussi de leurs positions ou performanes relatives par rapport à d'autres alternatives.La méthode de Borda [Borda, 1781℄, qui onsiste à aluler le rang de haque alterna-tive par ritère pour ensuite onstruire un rang global, ne respete pas ette onditiond'indépendane.Une autre approhe est elle de Condoret [Condoret, 1785℄, qui ompare les ationsdeux à deux, puis agrège les résultats. Cette méthode n'assure pas l'obtention d'unlassement sur les ations. En�n on peut aussi iter les méthodes lexiographiques quiprivilégient les ritères dont les poids sont les plus importants.Utilisation des relations valuées Si l'approhe relationnelle peut sembler intéressante àpremière vue, l'évaluation numérique qui nous est fournie par les mesures transmetertaines informations non négligeables, et il serait dommage de ne pas les prendreen ompte. On peut aussi remarquer qu'une évaluation légèrement moins bonne d'unerègle ri sur une autre règle rk peut être négligeable, e qui peut traduire une indi�éreneou une préférene faible alors qu'ave une modélisation nette des préférenes nousaurions forément rkPjri et ri¬Pjrk. Reprenant les règles r1, r2 et r6 extraites du jeude données jouet présenté au hapitre I, et observant les valeurs prises par Seb poures trois règles, on a Seb(r1) = +∞, Seb(r2) = 1.5 et Seb(r6) = 2. On interprète esrésultats omme �r1 n'a pas de ontre-exemple�, �il y a une fois et demie plus d'exemplesque de ontre-exemples à r2� et �il y a deux fois plus d'exemples que de ontre-exemplesà r6�. Clairement, r1 est stritement préférée aux deux autres. Par ontre, on préférerasans doute r6 à r2, mais pas ave la même intensité. Nous introduisons ainsi le oneptde relations valuées, qui représentent le degré de rédibilité d'une a�rmation. Elles sontdé�nies sur R×R à l'aide de fontions (ontinues ou non) à valeur dans [0, 1]. Ellessont utilisées dans les méthodes d'aide multiritère à la déision omme Promethee,préédemment évoquée, ou Eletre III [Roy and Bouyssou, 1993℄. [Bellman and Zadeh,1970℄ ont été les premiers a établir un lien entre l'aide à la déision multiritère et la�théorie� des ensembles �ous, l'idée de départ étant que l'ensemble des bonnes solutionsassoiées à un ritère orrespond à un ensemble �ou et que l'ensemble des solutionsoptimales est obtenu par la moyenne de l'intersetion de es ensembles �ous.73



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�C'est don ette apaité qu'ont les relations valuées de traiter les atégories intermé-diaires (di�érents degrés de préférene dans notre étude), tout en prenant en omptela nature hétérogène des évaluations, qui nous a déidé à favoriser l'approhe valuéeplut�t que l'approhe �nette�.1.2.1 Présentation du proessus d'agrégationL'agrégation est un proessus de ombinaison de valeurs en une unique valeur, de façon àe que le résultat �nal tienne ompte d'une ertaine façon des valeurs individuelles agrégées.Nous dé�nissons une relation valuée de la façon suivante :Dé�nition 9 (Relation valuée) Une relation valuée R est une fontion de l'ensemble desouples de règles vers [0, 1] :
R : R×R→ [0, 1]Le problème d'agrégation multiritère se modélise ii de la façon suivante : on souhaite dé-�nir une relation valuée R représentant une préférene globale. La valeur R(ri, rk) a�etée àtoute paire d'alternatives (ri, rk), fontion des veteurs de performanes (µ1(ri), . . . , µm(ri))et (µ1(rk), . . . , µm(rk)), s'érit alors :

R(ri, rk) = f(µ1(ri), . . . , µm(ri), µ1(rk), . . . , µm(rk))ave f une fontion dé�nie sur R
2m à valeur dans R roissante des m premiers argumentset déroissante des m derniers arguments. f réalise une agrégation de performanes maisaussi la omparaison des alternatives à l'aide de es performanes. On distingue deux modesopératoires di�érents en agrégation multiritère selon l'ordre de réalisation de es deuxétapes.L'approhe �agréger puis omparer� onsiste à tout d'abord déterminer une agrégationdes performanes de haque règle à l'aide d'un opérateur ψ : R

m→R, puis à omparer lesperformanes agrégées des deux règles ri et rk à l'aide d'une fontion φj : R
2→R pour

j = 1, . . . ,m. Cette approhe synthétise don d'abord les évaluations par les mesures, puisles ompare. Elle ne pourra ainsi tenir ompte de l'éart entre deux règles, pour une mesuredonnée, et ne répond don pas à notre problématique.Nous adoptons don la seonde approhe, �omparer puis agréger�, qui onsiste à toutd'abord omparer la performane de deux règles sur une mesure donnée, omparaison qui aun sens, puis d'agréger es préférenes partielles. R s'érit alors :
R(ri, rk) = ψ[φ1(µ1(ri), µ1(rk)), . . . , φm(µm(ri), µm(rk))]où les quantités du type φj(µj(ri), µj(rk)) représentent des degrés de préférene entre deuxrègles.A�n de onstruire notre relation valuée agrégée, il est don néessaire de se munir :

� d'une méthode de omparaison par mesure. Cette omparaison se fera au moyen derelations valuées spéi�ques à haque mesure. Le reours à es relations valuées rendles grandeurs ommensurables, et don agrégeables via des opérateurs lassiques,
� d'un opérateur d'agrégation synthétisant m relations valuées en une relation globale.74



1. Aspets théoriquesAu-delà de la simple dé�nition de es fontions, nous allons en étudier quelques proprié-tés. Toute ombinaison d'opérateurs n'aboutit pas à des résultats identiques. En partiulier,rien ne garantit dans l'absolu que si une règle r1 est préférée à une règle r2 sur toutes lesmesures, ei soit enore le as à l'issue du proessus d'agrégation. L'étude des propriétésdes opérateurs permet d'obtenir des éléments de réponse sur es aspets. Ces études sontdétaillées dans [Legrain, 2004℄, et nous ne reprenons ii que quelques aspets partiuliers.Notons également qu'à partir de la relation valuée agrégée, on peut se rapporter au asbinaire au moyen d'un seuil de oupure λ, en posant par exemple :
µ1Rµ2 ⇔ R(µ1, µ2) ≥ λ1.2.2 Dé�nition de relations valuéesLa première étape de l'agrégation multiritère onsiste don en la modélisation de rela-tions de préférenes individuelles dé�nies sur R que nous noterons Rj pour j = 1, . . . ,m etqui se formule :

Rj(ri, rk) = φj(µj(ri), µj(rk))Nous restreignons l'intervalle d'arrivée des fontions φj et ψ à [0,1℄. Souhaitant détermi-ner une préférene entre deux règles, nous proposons de l'évaluer en observant les éarts deperformane sur haque mesure, et érivons la fontion φj � qui permet de dé�nir la relationde préférene Rj sur la mesure µj � ainsi :
Rj(ri, rk) = hj (µj(ri)− µj(rk)) = φ (µj(ri), µj(rk))où hj est une fontion roissante à valeurs dans [0, 1]. φj est alors bien roissante du premierargument, et déroissante du seond.1.2.3 Propriétés des relations valuéesLes relations valuées, tout omme les relations binaires usuelles, peuvent présenter di�é-rentes propriétés. A�n de pouvoir dé�nir des propriétés sur des relations valuées qui soientsigni�ativement prohes des propriétés �usuelles�, il faut étendre les onepts usuels de on-jontion/disjontion/négation. Ainsi on peut dé�nir, par analogie ave le as binaire, lestermes de norme triangulaire (t-normes), onorme triangulaire (t-onormes) et de négation,dont on trouvera une étude plus approfondie dans [Fodor and Roubens, 1994℄.Dé�nition 10 (t-norme) Une fontion T : [0, 1]2 → [0, 1] est une t-norme si et seulementsi elle véri�e :1. T (1, x) = x,∀x ∈ [0, 1]2. T (x, y) = T (y, x),∀x, y ∈ [0, 1] (ommutativité)3. T (x, y) ≤ T (u, v) ave 0 ≤ x ≤ u ≤ 1, 0 ≤ y ≤ v ≤ 1 (monotonie)4. T (x, T (y, z)) = T (T (x, y), z),∀x, y, z ∈ [0, 1] (assoiativité)Dé�nition 11 (t-onorme) Une fontion S : [0, 1]2 → [0, 1] est une t-onorme si et seule-ment si elle véri�e : 75



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�1. S(0, x) = x,∀x ∈ [0, 1]2. S(x, y) = S(y, x),∀x, y ∈ [0, 1] (ommutativité)3. S(x, y) ≤ S(u, v) ave 0 ≤ x ≤ u ≤ 1, 0 ≤ y ≤ v ≤ 1 (monotonie)4. S(x, S(y, z)) = S(S(x, y), z),∀x, y, z ∈ [0, 1] (assoiativité)Dé�nition 12 (négation) Une fontion n : [0, 1]→[0, 1] est une négation si et seulementsi elle véri�e :1. n(0) = 1 et n(1) = 02. n est non roissanteA toute t-norme T , on peut assoier une t-onorme duale T ∗, dé�nie à l'aide de lanégation standard n(x) = 1− x :
T ∗(x, y) = n(T (n(x), n(y)) = 1− T (1− x, 1− y)La donnée de es trois opérateurs permet d'étendre des propriétés des relations binairesaux relations valuées, omme la transitivité, néessaire pour garantir l'obtention d'un pré-ordre1 à l'issue de l'agrégation.Parmi les t-normes/t-onormes fréquemment utilisées, itons :

� l'opérateur minimum omme t-norme [Zadeh, 1965℄, dé�ni omme T (x, y) = min(x, y).La t-onorme duale assoiée au min est T ∗(x, y) = max(x, y),
� l'opérateur maximum, dont la t-norme et sa t-onorme duale sont dé�nies dans [Lukasiewiz,1970℄ par W (x, y) = max(x+ y − 1, 0) et W ∗(x, y) = min(x+ y, 1).Les propriétés de ré�exivité, irré�exivité et symétrie s'étendent naturellement ommesuit.Dé�nition 13 (ré�exivité) Une relation valuée est ré�exive si et seulement si R(ri, ri) =

1,∀ri ∈ R.Dé�nition 14 (irré�exivité) R est irré�exive si et seulement si R(ri, ri) = 0,∀ri ∈ R.On remarquera qu'une relation de préférene ré�exive suppose que toute règle est stri-tement préférée à elle-même alors que l'irré�exivité suppose qu'elle n'est absolument paspréférée à elle-même. L'irré�exivité semble plus appropriée à notre ontexte étant donné ladé�nition des Rj qui sont fontion roissante de la di�érene d'évaluation entre deux règles.Une relation valuée ré�exive ne prend en ompte que la non-préférene d'une règle sur uneautre, alors qu'une relation irré�exive ne prend en ompte que la préférene d'une règle surune autre.Dé�nition 15 (symétrie) R est symétrique si et seulement si R(ri, rk) = R(rk, ri),∀ri, rk ∈
R. Cette propriété n'est toutefois pas intéressante dans notre ontexte, ar elle ne permetpas d'orienter la préférene de la règle ri sur la règle rk.1Rappelons qu'un préordre, dans le as binaire, est dé�ni omme une relation ré�exive et transitive.76



1. Aspets théoriquesA�n de d'étendre d'autres propriétés aux relations valuées, nous allons nous appuyer surle onept de t-normes.La transitivité est une notion qui traduit l'idée que le degré d'interation entre deuxéléments ne doit pas être plus faible que elui entre toute haîne indirete ontenant d'autreséléments [Fodor and Roubens, 1995℄. La transitivité étant une ondition primordiale danstoute problématique de lassement elle a été le sujet de nombreuses études. Ainsi on distinguedi�érentes formes de transitivité. On propose tout d'abord de la dé�nir à l'aide de t-normes.Son expression générale est :Dé�nition 16 (T-transitivité) Une relation valuée R sur R est T-transitive si et seule-ment si :
T (R(ri, rk), R(rk, rl)) ≤ R(ri, rl),∀ri, rk, rl ∈ RA�n d'obtenir une dé�nition plus �parlante� de la transitivité, nous l'instanions à l'aidedes t-normes préédemment évoquées. Nous obtenons alors les dé�nitions suivantes :Dé�nition 17 (min-transitivité) R est min-transitive (ave T (x, y) = min(x, y)) si etseulement si :
R(ri, rl) ≥ min(R(ri, rk), R(rk, rl)),∀ri, rk, rl ∈ RCette propriété a l'avantage d'être très forte et traduit la volonté d'a�eter une intensitéde préférene entre deux règles qui ne doit pas être plus faible que elle entre toute haîneontenant d'autres éléments.Dé�nition 18 (max-∆ transitivité) R est max-∆ transitive (ave T (x, y) = max(0, x+

y − 1)) si et seulement si :
R(ri, rl) ≥ max(0, R(ri, rk) +R(rk, rl)− 1),∀ri, rk, rl ∈ RCette représentation orrespond à l'inégalité triangulaire et n'a pas de signi�ation sé-mantique partiulière.On peut également dé�nir d'autres formes de transitivité, issues de la théorie des préfé-renes stohastiques expliitées, voire par exemple [Tversky and Russo, 1969℄. Ces relationsprennent un sens quand les préférenes sont dérites par des relations dites réiproques, i.e.qui véri�ent R+R−1 = 1, 'est-à-dire

R(ri, rk) +R(rk, ri) = 1,∀ri, rk ∈ R.Dans e as, R(ri, ri) = 0.5, soit hj(0) = 0.5.La valeur 0.5 à laquelle on ompare R(ri, rk) orrespond au seuil à partir duquel on peutonsidérer que ri est préféré à rk. De par e onstat, on dé�nit alors la faible transitivitéomme suit.Dé�nition 19 (transitivité faible) R est faiblement transitive si et seulement si :
R(ri, rk) ≥ 0.5 et R(rk, rl) ≥ 0.5⇒ R(ri, rl) ≥ 0.5,∀ri, rk, rl ∈ R77



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Alternativement, on peut à nouveau onsidérer les t-normes, il vient alors les dé�nitionssuivantes.Dé�nition 20 (transitivité modérée) R est modérément transitive si et seulement si :
R(ri, rk) ≥ 0.5 et R(rk, rl) ≥ 0.5⇒ R(ri, rl) ≥ min(R(ri, rk), R(rk, rl)),∀ri, rk, rl ∈ RDé�nition 21 (transitivité forte) R est fortement transitive si et seulement si :
R(ri, rk) ≥ 0.5 et R(rk, rl) ≥ 0.5⇒ R(ri, rl) ≥ max(R(ri, rk), R(rk, rl)),∀ri, rk, rl ∈ RCette forme de transitivité est très forte ar elle indique que dès qu'il y a préférene de

ri sur rk et de rk sur rl, alors l'intensité de préférene de ri sur rl doit être plus forte queles deux degrés préédents.Il existe ertains liens entre es di�érentes transitivités. On montre dans [Legrain, 2004℄que : min-transitive⇒ max-∆ transitiveque : fortement transitive⇒ modérément transitive⇒ faiblement transitive,et que : min-transitive⇒ modérément transitive⇒ faiblement transitive.En dé�nissant de plus la notion de max-omplétude et de min-antisymétrie (respe-tivement min-asymétrie), on pourrait alors introduire le onept de T-ordre partiel (res-petivement T-ordre total), généralisant la notion d'ordre dans le as valué. Toutefois, lesontraintes imposées par es notions ne seront pas véri�ées en pratique par les opérateurs quenous utiliserons. On pourra se référer à [Legrain, 2004℄ pour une dé�nition de es onepts.1.2.4 Opérateurs d'agrégationDé�nition 22 (Opérateur d'agrégation) Un opérateur d'agrégation M est une fontiondé�nie par :
M :

∞⋃

m=1

[0, 1]m → [0, 1]L'agrégation onsiste en une évaluation numérique permettant de synthétiser les valeursobtenues par nos relations valuées. Nous allons faire l'hypothèse que la valeur R(x, y) de larelation agrégée ne dépend que du �veteur� (R1(x, y), . . . , Rm(x, y)). Cette hypothèse n'estpas néessairement réalisée puisque ertaines proédures, notamment elles ayant reours àdes fontions de type sore, omme la proédure de Borda, ne la respetent pas.On peut a�eter une pondération aux préférenes individuelles permettant de traduirel'importane des di�érentes mesures. L'a�etation de es pondérations dépend des néessitésde l'expert. L'importane que elui-i aorde aux ritères sur les mesures éligibles permettrade dé�nir un veteur W = (w1, . . . , wm) représentatif où wi est la pondération a�etée à lamesure µi, ave ∑m
i=1 wi = 1. 78



1. Aspets théoriquesUn point important portant sur les opérateurs d'agrégation réside dans leur apaité àtenir ompte de la majorité omme des minorités. En e�et, de nombreux opérateurs d'agré-gation ont tendane à sur-exagérer l'importane de ertaines minorités au détriment de lamajorité et vie versa. Ils ont été étudiés notamment par [Grabish and Perny, 2003, Fodorand Roubens, 1994℄. On distingue ainsi trois atégories d'opérateurs :
� les opérateurs onjontifs dont le résultat d'agrégation est prohe de 1 si les quantitésà agréger sont toutes assez élevées. Les t-normes sont les opérateurs onjontifs les plusfréquemment utilisés. De plus, grâe à la propriété d'assoiativité on peut étendre ladé�nition d'une t-norme sur [0, 1]2 à une opération de [0, 1]m→[0, 1] obtenue de façonréursive :

T (R1, R2, . . . , Rn) = T (T (R1, R2, . . . , Rn−1), Rn).

� les opérateurs disjontifs qui a�etent au résultat une valeur élevée dès que l'une desquantités à agréger est élevée et qui se modélisent à l'aide de t-onormes.
� les opérateurs de ompromis véri�ent minjRj ≤ M(R1, . . . , Rm) ≤ maxjRj et sesituent don entre es deux préédentes lasses d'opérateurs.Les opérateurs de ompromis sont eux qui s'adaptent le mieux à notre problème. Ene�et, l'utilisation d'un opérateur disjontif risque d'a�eter une valeur prohe de 1 aprèsl'agrégation dès qu'une relation de préférene individuelle est élevée, traduisant ainsi uneforte intensité de préférene globale. Pourtant, e n'est pas pare qu'on observe une fortepréférene d'une règle sur une autre pour une mesure onsidérée, surtout si elle est onsidéra-blement moins préférée pour les autres mesures, qu'on peut a�rmer qu'elle est globalementpréférée à l'autre. Nous pouvons retourner ette observation dans le as d'un opérateuronjontif qui a�eterait une préférene globale élevée si et seulement si toutes les préfé-renes individuelles sont élevées.Nous dé�nissons ii la lasse d'opérateurs d'agrégation la plus simple : la moyenne gé-néralisée. D'autres opérateurs (opérateurs OWA, intégrales �oues,. . . ) ont été étudiés danse ontexte dans [Legrain, 2004℄.Dé�nition 23 (Moyennes généralisées) La moyenne généralisée pondérée se dé�nit om-me :

M(R1, . . . , Rm) = f−1[

m∑

j=1

wjf(Rj)]où f est une fontion ontinue inversible et wj orrespond au poids de Rj et véri�e ∑m
j=1wj =

1. Cet opérateur regroupe notamment :
� moyenne arithmétique pondérée ave f(x) = x :

MA(R1, . . . , Rm) =

m∑

i=1

wjRj

� moyenne géométrique pondérée ave f(x) = log(x) :
MG(R1, . . . , Rm) = [

m∏

i=1

R
wj

j ]79



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
� moyenne d'ordre α ou root-power mean ave f(x) = xα :

Mα(R1, . . . , Rm) = [
m∑

j=1

wjR
α
j ]

1
α

� moyenne harmonique pondérée ave f(x) = 1
x :

MH(R1, . . . , Rm) = [

m∑

j=1

wjR
−1
j ]−1Les moyennes généralisées ont la partiularité d'être des opérateurs ontinus, stritementmonotones et idempotents.Dé�nition 24 (Strite monotonie) Un opérateur d'agrégation M est dit stritement mo-notone si

R′
i > Ri ⇒M(R1, . . . , R

′
i, . . . , Rm) > M(R1, . . . , Ri, . . . , Rm),∀i ∈ J1,mKDé�nition 25 (Idempotene) Un opérateur d'agrégation M est dit idempotent s'il satis-fait la ondition d'unanimité, i.e. :
M(Rj , . . . , Rj) = RjNous nous intéressons prinipalement à la onservation de la propriété de transitivité,dans la mesure où nous souhaitons dé�nir un préordre sur l'ensemble des règles après l'agré-gation. Le tableau III.1, issu de [Peneva and Pophev, 2003℄, permet de synthétiser desrésultats obtenus.En observant e tableau, on remarque que la transitivité est toujours �a�aiblie� aprèsl'agrégation : la propriété de min-transitivité que nous aurions aimé onserver ne peut êtreonservée. En e�et, hors la max-∆-transitivité, les propriétés de transitivité ne sont guèreonservées par les opérateurs d'agrégation. Un théorème dû à [Leler, 1984℄ aratérise lesfontions d'agrégation min-transitives. Celles-i sont de la forme ∧1≤j≤mϕj(Rj(ri, rk)) où

ϕj est une fontion monotone. Ces opérateurs sont des �oligarhies�2, ne répondant donertainement pas à notre souhait de prendre en ompte les divers avis exprimés.De plus, la ré�exivité des relations valuées est néessaire. On peut don d'ores et déjàs'attendre à devoir faire des ompromis en pratique, l'ensemble des propriétés que noussouhaitions retenir ne pouvant être véri�é simultanément.La mise en ÷uvre de ette approhe est présentée en setion 3.2 Aide à la séletion de mesures de qualitéNous mettons en ÷uvre la méthode de surlassement Promethee présentée en setion 1.Une des premières étapes de ette mise en ÷uvre onsiste à dé�nir l'ensemble des ritèresnéessaires à l'étude des mesures de qualité.2Terme formé du gre oligos, peu nombreux et arkhê, ommandement.80



2. Aide à la séletion de mesures de qualitéOpérateur Propriétés véri�ées par les Rj Propriétés déduites de RMoyenne arithmétique pondérée max-∆ transitif + ré�exif faiblement transitif + ré�exifMoyenne géométrique pondérée ré�exif + min-transitif ré�exif + max-∆ transitifré�exif + min-asymétrie + min-transitif ré�exif + min-asymétrie + max-∆ transitifMoyenne harmonique ré�exif + min-transitif ré�exif + max-∆ transitifMoyenne géométrique ré�exif + min-transitif ré�exif + max-∆ transitifMoyenne arithmétique ré�exif + min-transitif ré�exif + max-∆ transitifTab. III.1 � Conservation des propriétés par les opérateurs d'agrégationAinsi, un premier objetif a guidé notre travail, à savoir déterminer de façon la plusexhaustive possible les diverses propriétés qu'un utilisateur pourrait souhaiter qu'une mesurepossède. Nous espérons ainsi apporter une ontribution originale en Ed en présentant uneétude transversale de vingt mesures de qualité, sur neuf propriétés. Parmi les propriétésretenues, ertaines sont issues de la littérature, et nous en avons proposé de nouvelles. Parailleurs, très peu d'artiles de la littérature ont systématisé l'étude d'un nombre important demesures sur un nombre important de propriétés. A notre onnaissane, seuls [Hilderman andHamilton, 2001b℄, [Hilderman and Hamilton, 2003℄ et [Tan et al., 2002℄ ont abordé le sujetdans des dimensions omparables. Notre travail débouhe sur la onstrution d'une matrieévaluant haque mesure sur neuf propriétés. La prise en ompte de préférenes utilisateur surhaque propriété étudiée permet alors de mettre en ÷uvre un proessus d'aide multiritèreà la déision (Amd) a�n de guider le hoix d'une mesure.Nous nous positionnons un premier temps dans un ontexte purement analytique, etn'exprimons auune préférene sur les propriétés que nous étudions. Dans un seond temps,en setion 2.9, nous nous plaerons dans un ontexte d'Amd, en tant qu'expert de la fouille dedonnée, EA, et illustrerons omment un tel proessus permet d'assister l'expert des données,
ER, a�n de séletionner une mesure de qualité pertinente.Nous présentons suessivement les neuf propriétés retenues. Pour haque propriété,nous proposons un ensemble de valeurs possibles. Bien que, omme nous l'avons déjà vupréédemment, ertaines propriétés puissent être fortement souhaitées par l'utilisateur, nousrappelons que n'imposons pas ii d'ordre sur les modalités de es propriétés, la prise enompte d'un système de préférenes est développée en setion 2.9.Parmi les mesures présentées au hapitre II, nous avons retenu vingt mesures pour illus-trer notre propos. Chaque mesure sera évaluée selon les neuf propriétés. Ces évaluations sontrésumées dans le tableau III.26.Nous avons bien évidemment retenu Sup et Conf, de par leur r�le primordial en ex-tration de règles d'assoiation. Nous avons par ailleurs étudié les propriétés des mesuresdesriptives r, Loe, ConfCen, Conv, Lap, FB, GI, IQC, Lift, Seb, MoCo, PS, Teet Zhang, ainsi que elles de -IndImp, IPD, IntImp et TIIE pour les indies statistiqueset les mesures probabilistes.Bien évidemment, la démarhe proposée peut être étendue à d'autres mesures et àd'autres propriétés.Les propriétés que nous avons étudiées sont les suivantes3 :3Nous tenons à remerier les membres du Groupe de travail GafoQualité (animé par Fabrie Guillet,81



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
� traitement orienté de la prémisse et de la onlusion [Freitas, 1999℄,
� déroissane selon la taille du onséquent [Piatetsky-Shapiro, 1991℄,
� évaluation de situations de référenes :� valeur pour une règle logique [Lena et al., 2003a℄,� valeur à l'indépendane [Piatetsky-Shapiro, 1991℄,� valeur à l'indétermination [Blanhard et al., 2005a℄,
� tolérane aux premiers ontre-exemples [Gras et al., 2001℄,
� prise en ompte du nombre de as [Lallih, 2002, Gras et al., 2004℄,
� failité à �xer un seuil d'aeptation de la règle [Lena et al., 2003b, Lallih and Tey-taud, 2004℄,
� intelligibilité de la mesure [Lena et al., 2003a℄.Certaines propriétés sont augmentées de disussions autour de travaux en ours et per-mettant de ompléter l'analyse faite de l'espae des mesures.2.1 Traitement orienté de la prémisse et de la onlusionLes règles d'assoiation sont des onnaissanes orientées. En e�et, dans la règle A→ B,la donnée de l'itemset A doit permettre d'augmenter la onnaissane que l'on a de l'itemset

B a priori ('est-à-dire pb). Les r�les respetifs de A et B sont don bien distints, et la règle
A→ B n'a pas le même sens que la règle B→ A. Ainsi, on peut souhaiter qu'une mesure dequalité µ évalue di�éremment es deux règles i.e. que µ soit orientée selon A et B [Freitas,1999℄.On dira don qu'une mesure µ est orientée (propriété g1), s'il existe au moins un oupled'itemsets (A,B) tels que µ(A→ B) 6= µ(B→ A).On notera alors g1(µ) = ori lorsqu'une mesure est orientée, et g1(µ) = sym lorsqu'elleest symétrique.Les mesures se répartissent en deux lasses, présentées table III.2

g1(µ) = sym g1(µ) = orir, GI, IQC, Lift, PS, Sup ConfCen, Conf, Conv,-IndImp, IPD, IntImp, TIIE,Lap, Loe, FB, Seb, MoCo,Te, ZhangTab. III.2 � Répartition des mesures pour les deux modalités de g1Dans d'autres ontextes (omme dans le adre de la validation d'arbres de déisions),d'autres propriétés portant sur l'évaluation di�éreniée d'une règle et d'une de ses formesomplémentaires (par exemple A→ B et A→ B̄) peuvent faire sens.Toutefois, dans le adre des règles d'assoiation, il est impossible de onsidérer les formesomplémentaires aux itemsets, puisqu'on ne s'intéresse qu'aux o-présenes. Ainsi, la �règle�IRIN � Nantes) de l'Ation Spéi�que Sti 20 GafoDonnées (animée par Rosine Cihetti, LIF � Marseille,et Mihèle Sebag, LRI � Orsay) pour les disutions et les éhanges frutueux autour du thème de la qualité.Nous espérons avoir également apporté notre ontribution à e groupe82



2. Aide à la séletion de mesures de qualité
A → B̄ ne peut être extraite. Nous éartons don les onsidérations similaires à g1 portantsur les formes omplémentaires suivantes, sans toutefois ignorer qu'elles pourraient faire sensdans d'autres ontextes :

� B→ A,
� A→ B̄,
� B̄→ Ā.Notons à nouveau que bien que nous éartions es atégories de règles, ela n'empêhepas de onsidérer les ardinalités de es omplémentaires lorsque l'on souhaite évaluer laqualité d'une règle A→ B, puisque la donnée des fréquenes pa, pb et pab su�t à reonstruirel'intégralité de la matrie de ontingene de la table I.2. Ces ompléments ont une sémantiqueutile, qu'il est important de onsidérer, tout partiulièrement la notion de ontre-exemples àune règle, AB̄. Il onvient don de bien distinguer génération de règle et évaluation de règle.2.2 Déroissane selon la taille du onséquentA�n d'étudier la déroissane ave la taille du onséquent, nous raisonnons à nombred'exemples et de ontre-exemples �xés. Dans ette on�guration, on peut onsidérer qu'unerègle sera d'autant plus intéressante que nb est faible [Piatetsky-Shapiro, 1991℄, et ainsi quela déroissane en fontion de la taille du onséquent peut onstituer un ritère de hoix demesure pertinent.Les e�etifs nab et nab̄ du tableau de ontingene I.2 étant �xés, na l'est également. Seulsles e�etifs nāb et nāb̄ évoluent en fontion de nb. Plus nb est faible, plus nāb l'est également :la partie de B non ouverte par A se restreint. Il peut sembler logique de onsidérer ainsi,toutes hoses étant égales par ailleurs, que plus la taille du onséquent d'une règle estfaible, mieux la règle aratérise le onséquent, omme illustré en �gure 2.2. Les mesuresdéroissantes ave nb prendront ette notion en ompte.

A

B

A

B

Fig. III.8 � Comparaison d'une règle à fort onséquent ave une règle à faible onséquentPar ailleurs, si l'on s'intéresse à la déouverte de �pépites�, il est important qu'une me-sure mette en avant les règles les moins générales (i.e. ouvrant moins d'objets) dans lesdonnées. On retrouve en partiulier ette logique de iblage dans le as de mesures entrantadditivement ou multipliativement la on�ane sur pb.Nous onsidérons la propriété g2, déroissane ave nb, et lui attribuons deux modalités :
decpb

lorsqu'une mesure met l'aent sur les règles à faible onséquent, et non− decpb
dansle as ontraire. La table III.3 présente la répartition des mesures selon es deux modalités.83



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
g2(µ) = decpb

g2(µ) = non− decpbr, ConfCen, PS, Loe, Zhang,-IndImp, Lift, FB, Conv, Sup, Conf, Lap, Seb, MoCo, TeGI, IQC, IntImp, TIIE, IPDTab. III.3 � Répartition des mesures pour les deux modalités de g22.3 Evaluation de situations de référenesL'une des utilisations ouramment faites des mesures de qualité, outre l'ordonnanementd'un ensemble de règles, est la séletion d'un sous-ensemble de règles. Fae au trop grandnombre de règles extraites automatiquement, une stratégie usuelle permettant de limiter lenombre de règles qu'il sera néessaire d'étudier onsiste à les �ltrer.Ainsi, pour une mesure µ, l'expert des données �xe un seuil σ, et ne sont retenues pourvalidation manuelle que les règles r telles que µ(r) ≥ σ, les autres étant rejetées.Dès lors, la problématique est don de savoir omment plaer orretement e seuil σ.S'il est trop bas, il restera trop de règles après l'opération de �ltrage pour que l'expert puisseproéder à une validation individuelle de haune d'elles. S'il est �xé trop haut au ontraire,on risque d'éliminer des règles intéressantes, voire même n'en retenir auune !Le fait de onnaître à priori les valeurs prises par une mesure dans diverses situationsde référene permet, lorsque es valeurs sont onstantes, de mieux appréhender le position-nement du seuil σ, dont la valeur reste généralement �xée en proédant par essai-erreur.Nous en présentons quatre i-dessous, dont trois retiendront notre attention dans notreontexte.2.3.1 Règle logiqueIl peut être intéressant de �xer un seuil de �ltre en dessous de la valeur minimale queprend la mesure de qualité lorsqu'il n'y a pas de ontre-exemples, a�n d'éviter de rejeteres règles. Les mesures étudiées étant des fontions déroissantes de nab̄, une valeur �xe(1 par exemple), ou à la rigueur in�nie, peut ainsi être souhaitée dans le as d'une règlelogique. Bien que ette valeur �xe puisse poser problème (perte du pouvoir disriminant dela mesure), elle est fréquemment souhaitée [Lena et al., 2003a℄. La propriété g3 prend deuxvaleurs : g3(µ) = max− var si la mesure n'a pas une valeur �xe en as de règle logique et
g3(µ) = max− fixe sinon.La table III.4 donne la répartition des mesures selon es deux modalités.

g3(µ) = max− fixe g3(µ) = max− varConf, Conv, Loe, Seb, FB, Sup, r, ConfCen, PS, GI,Te, Zhang, IntImp, TIIE Lift, Lap, MoCo, IQC, -IndImp, IPDTab. III.4 � Répartition des mesures selon les deux modalités de g384



2. Aide à la séletion de mesures de qualité2.3.2 IndépendaneA�n de ne onserver que les règles faisant sens d'un point de vue statistique, il peutêtre très intéressant de �xer un seuil de �ltre au dessus de la valeur maximale que prend lamesure pour deux itemsets statistiquement indépendants.Cei se fait très aisément pour ertaines mesures qui, omme nous l'avons vu au ha-pitre II s'annulent, ou tout du moins prennent une valeur �xe à l'indépendane (i.e. lorsque
pab = papb). Nous onsidérons don la propriété g4 [Piatetsky-Shapiro, 1991℄, qui prend deuxmodalités : g4(µ) = indep− fixe lorsque la mesure a une valeur onstante à l'indépendane,et g4(µ) = indep− var sinon. Le tableau III.5 donne la répartition des mesures selon lesdeux modalités de g4.

g4(µ) = indep− fixe g4(µ) = indep− varr, ConfCen, Conv, PS, Loe, Conf, Sup, Seb, Te,GI, Lift, FB, IQC, Zhang, Lap, MoCo-IndImp, IntImp, TIIE, IPDTab. III.5 � Répartition des mesures selon les deux modalités de g4La table III.6 roise les valeurs de g3 et g4 pour nos 20 mesures. Seules 5 mesures ont àla fois une valeur �xe à l'indépendane, et pour la règle logique. Toutefois, plusieurs mesuresréentes, telle IPEE, viennent augmenter le nombre de mesures étant �xes pour es deuxsituations de référenes.
g4(µ) = indep− fixe g4(µ) = indep− var

g3(µ) = max− fixe Conv, Loe, FB, Zhang, IntImp Conf, Seb, Te, TIIEr, ConfCen, PS, GI,
g3(µ) = max− var Lift, IQC, -IndImp, IPD Sup, Lap, MoCoTab. III.6 � Répartition des mesures selon g3 et g4

2.3.3 IndéterminationUne autre valeur de référene réemment mise en avant est elle qui intervient lors-qu'une règle a autant d'exemples que de ontre-exemples. Dans e as, il y a indétermi-nation [Blanhard et al., 2005a℄. De même qu'à l'indépendane, on peut souhaiter ne pasretenir les règles au-delà de ette limite, et don �xer un seuil adapté. Cei se fera plus fai-lement si la mesure prend une valeur �xe à ette référene. On note g5 ette propriété, quiprend deux modalités : g5(µ) = indet− fixe lorsque la mesure prend une valeur onstanteà l'indétermination, et g5(µ) = indet− var sinon.Le tableau III.7 donne la répartition des mesures selon les deux modalités de g5.Notons que de toutes nos mesures, seule TIIE possède une valeur �xe pour les troissituations de référene. 85
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g5(µ) = indet− fixe g5(µ) = indet− varSup, r, ConfCen, Conv, PS,Conf, Seb, MoCo, Te, TIIE Loe, GI, Lift, Lap, FB,IQC, Zhang, -IndImp, IntImp, IPDTab. III.7 � Répartition des mesures selon les deux modalités de g52.3.4 InompatibilitéNous éartons de notre étude la propriété onstituée par l'évaluation de l'inompatibilité.Cette quatrième situation de référene dé�nie par A ∩ B = ∅, qui exprime que B ne peut passe réaliser si A est réalisé, n'intéresse pas le adre des règles d'assoiation. En e�et, ettesituation intéresse la règle A→ B qui est alors une règle logique et non pas la règle A→ B.A nouveau, dans d'autres paradigmes de fouille de données, ou dans un ontexte d'ex-tration de règles d'assoiation négatives, ette propriété pourrait tout à fait faire sens.2.4 Tolérane aux premiers ontre-exemplesLa tolérane aux premiers ontre-exemples, 'est-à-dire la déroissane rapide ou nond'une mesure autour de 0+ en fontion de nab̄, est une propriété qui peut être souhaitée ounon, en fontion des besoins de EA [Gras et al., 2001℄.Ce sera le as dans des appliations de marketing, par exemple : il n'est pas rare de voireque parmi une population iblée par une o�re promotionnelle, nombreux sont les individusqui ne sont pas intéressés. Si le oût �nanier d'une ampagne peut être réduit en améliorantle taux de réponse, il n'en reste pas moins ertain que ommettre quelques erreurs ne serapas trop préjudiiable. A l'opposé, si l'on onsidère une appliation au domaine médial, ilpeut tout à fait être judiieux de souhaiter qu'une règle soit fortement pénalisée dès quequelques individus sont en ontradition ave e qu'elle stipule, a�n de minimiser les risquesthérapeutiques.Nous avons retenu trois modalités pour e ritère (linéarité, onavité ou onvexité), etétudions dans un premier temps nos mesures selon la modélisation lassiquement utilisée.D'autres modélisations sont toutefois envisageables, et nous proposons dans un seond tempsles résultats qui y sont liés pour un nombre restreint de mesures.2.4.1 Modélisation lassiqueLa propriété g6 s'intéresse ainsi au omportement des mesures de qualité en fontion despremiers ontre-exemples, à marges �xées (i.e. pa et pb étant onstants), et nous proposonstrois modalités :

� tolérane à l'apparition des premiers ontre-exemples (une telle mesure de qualité seradon onave en fontion de pab̄ au voisinage de 0+),
� rejet dès les premiers ontre-exemples (une telle mesure de qualité sera don onvexeen fontion de pab̄ au voisinage de 0+),86
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� indi�érente (une telle mesure de qualité sera linéaire en fontion de pab̄ au voisinagede 0+)Il faut remarquer que dans la mesure où la on�ane est une transformée a�ne dunombre d'exemples ou de ontre-exemples à marges �xées, toutes les mesures qui sont destransformées a�nes de la on�ane ont ette même aratéristique.On notera g6(µ) = conv si µ est onvexe pour nab voisin de 0+, g6(µ) = lin si elle estlinéaire et g6(µ) = conc si elle est onave. La table III.8 lasse les mesures selon les troismodalités de g6. Ces variations s'évaluent en raisonnant à marges �xées.

g6(µ) = conv g6(µ) = lin g6(µ) = concConfCen, Conf, r, -IndImp, GI, IPD, IntImp,FB, Conv, Seb IQC, Lap, Lift, Loe, TIIE, Te, ZhangPS, Sup, MoCoTab. III.8 � Répartition des mesures selon les trois modalités de g62.4.2 Autres modélisations envisageablesDans [Vaillant et al., 2006a℄, nous proposons d'étudier d'autres modélisations de l'intro-dution de ontre-exemples. Dans la modélisation lassique, on travaille à marge �xées : paet pb sont onstants et les ellules internes de la matrie roisant A et B varient. Toutefois,ette introdution de ontre-exemples basée sur une translation des ensembles A et B (voire�gure III.9 et tableau III.9) n'est pas néessairement la seule qui peut se justi�er. Si l'onsait prédire d'où proviennent les ontre-exemples, le reours à une autre modélisation peutse justi�er, et les résultats de l'évaluation de la propriété g6 en sont a�etés.Par exemple, si l'on étudie le rayonnement osmique de orps élestes, on sait que laproximité d'une masse provoque e que l'on appelle un �déalage gravitationnel vers le rouge�.Ce phénomène, que l'on peut quanti�er en théorie de la relativité, a pour e�et de déalerle spetre observé lorsque elui-i passe à proximité d'astres. Si le déalage assoié au Soleilest minime, de l'ordre de 1/100Å dans le spetre du visible, l'impat d'autres orps est bienplus important. Par exemple, l'étoile naine blanhe Sirius B, ompagnon de Sirius, entraîneun déalage d'environ 1Å à la longueur d'onde 5000Å. On sait ainsi que e phénomèneentraînera un déalage orienté des observations, et on peut éventuellement en déduire unetypologie des erreurs liées. Rien ne laisse à penser que dans e ontexte, l'erreur introduitese fait à marges �xées.Ainsi, nous introduisons deux modélisations alternatives à la modélisation lassique, etobservons l'impat du hoix de la modélisation. De manière simple, nous augmentons laproportion de ontre-exemples pab̄ (initialement nulle) d'une quantité x, et observons lesvariations de plusieurs mesures en fontion de x.Dans la modélisation 2, nous onsidérons que l'ajout de ontre-exemples se fait en di-minuant pab. Cette fois, les marges ne sont plus �xées. La �gure III.10 et la table III.10présentent l'évolution d'une règle A→ B selon ette seonde stratégie.En�n, la modélisation 3 se fait elle en intégrant de nouveaux ontre-exemples à partir87
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key:

pa

pab

pb

   E

  A

   B

pabFig. III.9 � Modélisation 1

A\B 0 1 total
0 pb̄ − x pā − pb̄ + x pā

1 x pa − x patotal pb̄ pb 1Tab. III.9 � Table de ontingene assoiée à la modélisation 1

key:

pa

pab

pb

   E

  A

   B

pabFig. III.10 � Modélisation 2

A\B 0 1 total
0 pāb̄ pāb pā

1 x pa − x patotal pāb̄ + x pāb + pa − x 1Tab. III.10 � Table de ontingene assoiée à la modélisation 2
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2. Aide à la séletion de mesures de qualitédes objets non-ouverts par la règle. La �gure III.11 et la table III.11 présentent l'évolutiond'une règle A→ B selon ette dernière stratégie.
key:

pa

pab

pb

   E

  A

   B

pabFig. III.11 � Modélisation 3

A\B 0 1 total
0 pb̄ − x pāb pb̄ + pāb − x
1 x pab pab + xtotal pb̄ pb 1Tab. III.11 � Table de ontingene assoiée à la modélisation 3D'autres modélisations ont été envisagées, mais n'ont pas été explorées ar semblantmoins pertinentes. Ainsi, nous aurions également pu onsidérer :

� que les nouveaux ontre-exemples puissent provenir de ĀB. Dans e as, les grandeurs
pa et pb sont toutes deux variables, l'ensemble A augmentant à mesure que B diminue.

� que les nouveaux ontre-exemples proviennent de nouveaux as. C'est alors n qui évo-lue, à mesure que l'on ajoute des exeptions à la règle.L'étude des dérivées premières et seondes en fontion de x présentée dans [Vaillant et al.,2006a℄ permet de onlure, pour un nombre restreint de mesures, d'une part que quelquesoit la modélisation hoisie, es mesures sont déroissantes du nombre de ontre-exemples.D'autre part, que la modélisation retenue a un impat sur les variations des mesures enfontion de pab̄ autour de 0+. La table III.12 synthétise les résultats obtenus pour les troismodélisations. Modélisation 1 Modélisation 2 Modélisation 3Conf linéaire linéaire onvexeConv onvexe onvexe onvexeTe onave onave linéaireJa onvexe linéaire onvexeMoCo linéaire onave linéaireLift linéaire onave onvexeGI onave onave onvexeLoe linéaire onvexe onvexePS linéaire linéaire linéaireSup linéaire linéaire non affetéTab. III.12 � Impat du hoix de la modélisation sur l'évaluation de la propriété g689



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Dans la suite de e mémoire, nous utiliserons la modélisation 1 pour évaluer la propriété
g6, ar ette modélisation nous semble la plus juste en l'absene de onnaissane sur l'originedes ontre-exemples. Cette évaluation est toutefois à réviser si l'on est en mesure de modéliserla provenane de es ontre-exemples. Seule PS est insensible au hoix de la modélisation.2.5 Prise en ompte du nombre de asIntuitivement, pour des proportions relatives identiques dans le tableau de ontingenede A × B, la règle est d'autant plus �able que le nombre de transations n est élevé. Onpeut légitimement souhaiter que la mesure soit roissante lorsque l'on dilate les données enaugmentant n, toutes proportions �xées [Gras, 1979, Lallih, 2002, Gras et al., 2004℄.L'inonvénient de la prise en ompte de n dans une telle mesure est que lorsque n roît,elle-i évalue de mieux en mieux un grand nombre de règles. Ainsi, es évaluations peuvents'approher du maximum, et les mesures bornées supérieurement perdent leur pouvoir dis-riminant. C'est ainsi qu'une mesure purement desriptive pour laquelle n intervient dansle alul du seuil à partir duquel on retient la règle peut être préférée. Le fait de satisfaire àla prise en ompte du nombre de as s'aompagne d'une perte de apaité disriminante.On note desc si la mesure est invariante en as de dilatation des données et stat si elleest roissante en as de dilatation des données.

g7(µ) = desc g7(µ) = statSup, Conf, ConfCen,Conv, PS, Loe, GI,Seb, Lift, MoCo, FB, IntImp, TIIE, IPDTe, IQC, Zhang,Lap, r, -IndImpTab. III.13 � Répartition des mesures selon les deux modalités de g7
2.6 Failité à �xer un seuil d'aeptation de la règleLa failité à plaer un seuil d'aeptation, par exemple par rapport à une situationde référene [Lena et al., 2003b℄, est aussi selon nous une propriété importante. En e�et,lorsque l'utilisateur herhe à �xer un seuil d'aeptation, peut-il estimer la �abilité de eseuil ? Ainsi, si l'on utilise Lift a�n de �ltrer un ensemble de règles, un seuil minimal de
1 permet de garantir que l'on ne retiendra que les règles orrélées positivement. Mais leseront-elles su�samment pour qu'il soit pertinent de les retenir ? Si l'on augmente e seuilà 1.2, ne risque-t-on alors pas de rejeter des règles intéressantes ?Nous étudions dans [Lena et al., 2006℄ l'impat qu'a le retrait d'exemples à une règle,étant donné une mesure et un seuil d'aeptation. Au-delà de ette étude simpli�ée, [Lallihand Teytaud, 2004℄ proposent d'utiliser un paramètre de ontr�le a�n de résoudre e pro-blème de �xation de seuil. 90



2. Aide à la séletion de mesures de qualité2.6.1 Premières onsidérationsNous onsidérons pour ette étude une règle A→ B, évaluée par une mesure µ au-delàd'un seuil σµ. Cette règle sera don aeptée si l'on proède à une opération de �ltrage, i.e.on suppose que µ(A→ B) ≥ σµ. On souhaite estimer la proportion de ontre-exemples qu'ilest néessaire d'ajouter à la règle pour que son évaluation ne soit plus onsidérée ommesu�sante pour la retenir.Pour illustrer la problématique, nous nous donnons deux règles r1 et r2, dont les araté-ristiques sont données en tables III.14 et III.15. Les évaluations de es règles par Sup, Confet Lift sont données en table III.16. Clairement, les valeurs de Sup et Conf sont su�santespour que de telles règles puissent être extraites via un algorithme de type Apriori. De plus,elles ont toutes deux un Lift supérieur à 1, et seraient ainsi retenues si l'on se donne ettevaleur omme seuil de �ltrage. Pour autant, r1, qui a une Conf plus faible, peut perdre
25% de ses exemples, et son évaluation par Lift restera supérieure à 1, alors que r2 ne peuxperdre que 20% d'exemples. De e point de vue, r1 est plus robuste que r2, lorsqu'elles sontévaluées en post-analyse par Lift, ave un seuil de 1. La robustesse des règles �nalementretenues par une mesure, étant donné un seuil, a été peu étudiée. Nous proposons quelqueséléments de réponses pour des transformées de Conf à marges �xées. Ce ritère reste enoreà formaliser et explorer [Lena et al., 2006℄.

A\B 0 1 total
0 2000 2000 4000
1 2000 4000 6000total 4000 6000 10000Tab. III.14 � Caratéristiques de r1

A\B 0 1 total
0 1800 3200 5000
1 1000 4000 5000total 2800 7200 10000Tab. III.15 � Caratéristiques de r2Sup Conf Lift
r1 0.40 0.66 1.11
r2 0.40 0.80 1.11Tab. III.16 � Evaluation des règles r1 et r2L'étude des transformées de la on�ane met en évidene la proportion d'exemples qu'unerègle peut perdre tout en restant valide.A partir d'une règle A→ B, nous onstruisons la règle A′ → B′, orrespondant à la règle

A→ B à laquelle on retranhe une proportion α d'exemples, que nous transférons parmi lesontre-exemples. La table III.17 roise les fréquenes des ensembles A′ et B′ ainsi onstruits.91



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�La �gure III.12 illustre ette transformation. On note µ+
σ l'ensemble des règles véri�ant

µ(A→ B) ≥ σ.
A′\B′ 0 1 total

0 pāb̄ pāb pā

1 pab̄ + αpab pab − αpab patotal pb̄ + αpab pb − αpab 1Tab. III.17 � Caratéristiques de A′ → B′

key:

pa

pab

pb

   E

  A

   B

pabFig. III.12 � Caratéristiques de A′ → B′Dans le as où la mesure peut s'érire µ = θ1(Conf − θ0), ave θ0 et θ1 ne dépendantque des fréquenes marginales, on montre dans [Lena et al., 2006℄ qu'alors la proportion αd'exemples que l'on peut retranher véri�e :
A′ → B′ ∈ µ+

σ ⇔ α ≤
(µ− σµ) + σµ(1− θ1

θ′1
)

µ+ θ1θ0
+ θ1

θ0 − θ′0
µ+ θ1θ0où µ est la valeur que prend la mesure pour la règle A→ B, et θ′0 et θ′1 les oe�ients linéairesassoiés à la règle A′ → B′.La table III.18 (respetivement III.19) donne l'expression des oe�ients linéaires as-soiés à A→ B (respetivement A′ → B′). La table III.20 donne la valeur maximale de αassoiée à es as de �gure, pour neuf mesures pouvant s'érire selon ette déomposition.On montre également que si µ s'érit f(Conf), f étant une fontion monotone roissanteinversible, ne faisant intervenir que les fréquenes marginales dans sa dé�nition, alors :

A′ → B′ ∈ µ+
σ ⇔ α ≤ Conf− f−1(σµ)Confoù f−1 est la fontion réiproque de f .La table III.21 présente quatre mesures se prêtant à ette ériture, et la table III.22 lesvaleurs maximales de α assoiées.A partir de es résultats, on peut étudier la sensibilité du paramètre α en fontion de larègle A→ B. Le tableau III.23 présente les variations de θmax en fontion de pa, pb et pab. Cedernier est dé�ni omme le oe�ient tel que αmax = θmax(µ− σ), et orrespond don auxvariations de αmax pour un éart �xé entre la valeur prise par la mesure et le seuil onsidéré.92



2. Aide à la séletion de mesures de qualitéDé�nitions relatives θ0 θ1ConfCen pb/a − pb pb 1Conf pb/a 0 1Gan 2pb/a − 1 0.5 2Lap pb/a+ 1
npa

1+ 2
npa

− 1
npa

1
1+ 2

npaMoCo 2pa

pb
(pb/a − 0.5) 0.5 2pa

pbLift pb/a

pb
0 1

pbLoe pb/a−pb

1−pb
pb

1
1−pbPS n(pab − papb) pb npaSup pab 0 paTab. III.18 � Transformations linéaires de la on�ane

µ θ′0 θ′1ConfCen pb − αpab θ′1 = θ1 = 1Gan θ′0 = θ0 = 0.5 θ′1 = θ1 = 2Lap θ′0 = θ0 = − 1
npa

θ′1 = θ1 = 1
1+ 2

npaMoCo θ′0 = θ0 = 0.5 2 pa

pb−αpabLift θ′0 = θ0 = 0 1
pb−αpabLoe pb − αpab

1
1−pb+αpabPS pb − αpab θ′1 = θ1 = npaSup θ′0 = θ0 = 0 θ′1 = θ1 = paTab. III.19 � Coe�ients θ′0 et θ′1

µ αConfCen ConfCen−σConfCen+pābConf Conf−σConfGan Gan−σGan+1Lap Lap−σLap− 1
2+npaMoCo MoCopb−σpbMoCopb+pa−σpabLift Lift−σLift(1−σpa)Loe (Loe−σ)(1−pb)Loe(1−pb)+pb−(1−σ)pabPS PS−σ

npab(1−pa)Sup Sup−σSupTab. III.20 � Valeur maximale de α, as des transformées linéaires
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Dé�nitions f(Conf)Conv papb̄
pab̄

pb̄
1−ConfTe 1− pab̄

pab

2Conf−1ConfJa pab
pa+pb−pab

Conf
1+

pb
pa

−ConfSeb pab
pab̄

Conf
1−ConfTab. III.21 � Transformées monotones de Conf

µ αConv pa−pab
pab

Conv−σ
σ−paTe Te−σ

2−σJa 1− σJaSeb Seb−σSeb(1+σ)Tab. III.22 � Valeurs maximales de α, as des transformées monotones
A partir de es résultats, on peut alors onnaître la robustesse d'une règle, pour es treizemesures, sans oût de alul supplémentaire sur les données, puisque la valeur maximale de αest exprimée en fontion de grandeurs déjà onnues. Cette valeur permet ainsi de quanti�ernumériquement la résistane qu'aurait une règle à l'introdution de bruit. La résistaned'une règle au bruit a partiulièrement été étudiée par [Azé, 2003℄.

θmax pa pb pabConfCen pa

pab−papab
ր = ցConf pa

pab
ր = ցGan pa

2pab
ր = ցLap 2+npa

npab
ր = ցMoCo pb

pab
pa+pb

pab
−1

= ր ցLift papb
pab(1−σpa) ր ր ցLoe pa(1−pb)

pab(1−pa(1−σ)) ր ց ցPS 1
npab(1−pa) ր = ցSup 1

pab
= = ցConv pa−pab

pab(σ−pa) ր = ցTe 1
2−σ = = =Ja pa+pb

pab
− 1 ր ր ցSeb pa

pab(1+σ) − 1
1+σ ր = ցTab. III.23 � Variations de θmax en fontion de pa, pb et pab
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2. Aide à la séletion de mesures de qualité2.6.2 Utilisation d'un paramètre de ontr�leFae à la multitude de règles évaluées, il est important de pouvoir failement �xer leseuil à partir duquel on onsidère que les règles ont un réel intérêt, sans avoir à les lasser.Une autre manière lassique de proéder onsiste à se référer à la probabilité ritique dela valeur observée de la mesure sous l'hypothèse d'indépendane (ou p-value). Celle-i nedoit pas être interprétée omme un risque statistique, ompte tenu de la multitude de testse�etués [Lallih and Teytaud, 2004℄, mais omme un paramètre de ontr�le. La �xation d'unseuil est alors immédiate lorsque la mesure est elle-même dé�nie omme une telle probabilitéritique. C'est le as de IntImp, ou IPD. Sinon, on peut le plus souvent dé�nir un tel seuilen partant de l'un ou l'autre des trois types de modélisation proposés par [Lerman et al.,1981℄ pour établir la loi de nab sous l'hypothèse d'absene de lien. Les seules mesures qui seprêtent mal à un tel alul sont Zhang, en raison de son dénominateur et TIIE en raisonde la pondération par l'entropie de l'expériene. On note g8(µ) = non− pc si la mesure seprête mal au alul d'un seuil (dans le as de Zhang et TIIE) et g8(µ) = pc si elle se prêtebien à un tel alul (les 18 autres mesures).2.7 Intelligibilité de la mesureDans ertaines situations, notamment pour ommuniquer et expliquer des résultats, l'in-telligibilité de la mesure a de l'importane [Lena et al., 2003a℄. On onsidérera que la mesureest intelligible si son sens onret peut s'érire par une phrase simple. On note g9(µ) = a s'ily a impossibilité de donner le sens onret de la mesure, g9(µ) = b si la mesure se ramène àdes quantités usuelles et g9(µ) = c si le sens onret de la mesure s'érit en une phrase.Le tableau III.24 liste la répartition des diverses mesures se répartissent selon les troismodalités de g9.
g9(µ) = a g9(µ) = b g9(µ) = cZhang, -IndImp, IQC, r, PS, Loe, FB, Sup, Conf, ConfCenGI, IntImp, TIIE, Lap, IPD MoCo, Seb, Te, Conv LiftTab. III.24 � Répartition des mesures selon les trois modalités de g92.8 Analyse de l'espae des mesuresLe tableau III.25 résume les di�érentes propriétés utilisées dans notre étude. Si on adjointà es propriétés un ordre sur les modalités qu'elles prennent, nous obtenons une famille deritères, exploitable en Amd. Selon les propriétés, nous pensons qu'il faut alternativementprendre en ompte des hoix d'EA (expert de l'analyse), lorsque es propriétés semblentnormatives, ou d'ER (expert des règles), lorsque l'ordre que l'on peut souhaiter donnersur les modalités dépend bien du ontexte appliatif. Cette séparation en deux atégoriesne représente que le fait que l'ordre dans lequel on pourra ranger les di�érentes modalitésdes propriétés peut ne pas être totalement libre (dans le as de propriétés normatives).95



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Notons toutefois qu'un ritère peut ne pas être pris en ompte dans une approhe Amd sisa onsidération ne fait pas sens.L'analyse Amd se fera don en deux temps. Dans un premier temps, on ordonne lesmodalités des quatre propriétés non-normatives en suivant les préférenes exprimées par
ER. Dans un seond temps, la détermination du jeu de poids assoié aux neuf ritères estdisutée. Dans les deux as, un éhange entre EA et ER est néessaire. Par exemple, il estpartiulièrement important que les poids traduisent bien l'importane relative de haqueritère telle que vue par ER.La propriété g8 revêt un aratère partiulier, ar elle dépend fortement du niveau d'ex-pertise en statistiques d'ER. Ainsi, nous proposons un ordonnanement normatif de bonsens, tout en laissant l'option de remettre en ause et ordre. Les trois autres ritères sub-jetifs que nous proposons (g6, g7 et g9) sont beauoup plus aessibles à ER.Critère Sémantique Nombre de modalités Responsabilité

g1 non symétrie selon A et B 2 EA
g2 déroissane ave nb 2 EA
g3 situation à la règle logique 2 EA
g4 situation à l'indépendane 2 EA
g5 situation à l'indétermination 2 EA
g6 tolérane aux premiers ontre-exemples 3 ER
g7 prise en ompte de n 2 ER
g8 failité à �xer un seuil 2 EA et ER
g9 intelligibilité 3 ERTab. III.25 � Famille F de ritèresNous introduisons les ordres suivants sur les propriétés normatives :

g1 : ori ≻ sym

g2 : decpb
≻ non− decpb

g3 : max− fixe ≻ max− var

g4 : indep− fixe ≻ indep− var

g5 : indet− fixe ≻ indet− var

g8 : pc ≻ non− pcNous rappelons de manière synthétique les évaluations des vingt mesures sur les neufpropriétés en table III.26. En enodant sous forme normale disjontive ette matrie, onobtient la matrie booléenne III.27. On peut alors onstruire la lassi�ation asendantehiérarhique (Cah) assoiée à ette matrie, et ainsi mieux mettre en évidene les groupesde mesures prohes, en termes d'analyse formelle. Ces rapprohements peuvent être retrouvésdans le plan Gaia. Nous mettrons en regard es regroupements de mesures selon l'approheformelle ave une lassi�ation obtenue via des omparaisons entre mesures basées sur desrésultats expérimentaux au hapitre IV [Vaillant et al., 2004, Vaillant et al., 2006b℄. La�gure III.13 présente le dendrogramme obtenu sur la matrie III.27, en appliquant le ritèrede Ward, et en utilisant la distane de Manhattan. D'autres ritères produisent des résultatssemblables. 96



2.Aideàlaséletiondemesuresdequalité
g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9Sup sym non− decpb

max− var indep− var indet− var lin desc pc Conf ori non− decpb
max− fixe indep− var indet− fixe lin desc pc r sym decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc bConfCen ori decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc PS sym decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc bLoe ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− var lin desc pc bZhang ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− var conc desc non− pc a- IndImp ori decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc aLift sym decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc MoCo ori non− decpb
max− var indep− var indet− fixe lin desc pc bSeb ori non− decpb
max− fixe indep− var indet− fixe conv desc pc bFB ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− var conv desc pc Conv ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− var conv desc pc bTe ori non− decpb
max− fixe indep− var indet− fixe conc desc pc bIQC sym decpb
max− var indep− fixe indet− var lin desc pc aGI sym decpb
max− var indep− fixe indet− var conc desc pc aIntImp ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− var conc stat pc aTIIE ori decpb
max− fixe indep− fixe indet− fixe conc stat non− pc aIPD ori decpb
max− var indep− fixe indet− var conc stat pc aLap ori non− decpb
max− var indep− var indet− var lin desc pc a

Tab.III.26�Matriedesynthèsesurlespropriétés
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�Nous pouvons en dégager inq lasses prinipales :
� Sup, MoCo, Lap ;
� Conf, Seb, Te ;
� r, PS, ConfCen, Lift, -IndImp, IQC, GI ;
� Loe, FB, Conv ;
� Zhang, TIIE, IntImp, IPD.

Fig. III.13 � Dendrogramme assoié à la CAH des mesures selon leurs propriétés formelles2.9 Mise en ÷uvre : deux senarii orientés utilisateurNous allons omparer deux senarii simples, S1 et S2. Nous proposons d'ordonner lesritères selon des ordres de �bon� sens, et d'observer l'impat du hoix d'un ordre di�érentsur l'un d'entre eux, g6. Nous hoisirons des jeux de poids égaux pour tous les ritères, soitde 1/9 de manière normalisée.Les deux senarii que nous envisageons représentent deux hoix lassiques. L'expert desdonnées peut en e�et tolérer l'apparition de ontre-exemples ou non, selon le aratèreritique de l'existene de es ontre-exemples dans son analyse. Ainsi, nous rangeons lestrois modalités de g6 selon les deux ordres suivants :S1 : tolérane aux ontre-exemples : conc ≻ lin ≻ conv ;S2 : non tolérane aux ontre-exemples : conv ≻ lin ≻ conc.On suppose de plus que l'on préfère une mesure dont la valeur est roissante ave n(l'ordre sur g7 est alors stat ≻ desc), et qu'une lisibilité aisée de la mesure est souhaitable98



2.Aideàlaséletiondemesuresdequalité
g1(µ) g2(µ) g3(µ) g4(µ) g5(µ) g6(µ) g7(µ) g8(µ) g9(µ)

sym ori non− decpb
decpb

max− var max− fixe indep− var indep− fixe indet− var indet− fixe conv lin conc desc stat non− pc pc a b cSup 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1Conf 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1r 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0ConfCen 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1PS 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0Loe 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0Zhang 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0- IndImp 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0Lift 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1MoCo 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0Seb 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0FB 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1Conv 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0Te 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0IQC 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0GI 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0IntImp 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0TIIE 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0IPD 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0Lap 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0

Tab.III.27�Matriedesynthèsedespropriétés,sousformenormaledisjontive
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�(l'ordre sur g9 est ainsi  ≻ b ≻ a).La table III.28 donne les rangements totaux obtenus ave Promethee.Rang 1 2 3 4 5 6 7S1 : TIIE IntImp IPD Loe FB Te Conf, ConfCenS2 : FB Conv Loe Seb ConfCen Conf TIIERang 8 9 10 11 12 13 14S1 : Conv Zhang Lift Seb -IndImp GIS2 : IntImp Lift IPD -IndImp Te MoCo PS, rRang 15 16 17 18 19 20S1 : PS, r MoCo, IQC Sup LapS2 : Zhang IQC Sup GI LapTab. III.28 � Rangements totaux assoiés aux senarii S1 et S2

Fig. III.14 � Stabilité des poids pour S1Les rangements obtenus sont bien dépendants du hoix de l'utilisateur sur g6. Dans S1,les trois mesures en tête de lassement sont des mesures onaves. Elles sont égalementglobalement bien évaluées par ailleurs, e résultat n'est don pas surprenant. Pour autant,S2 leur est défavorable, par la seule inversion de préférenes sur g6 : elles ne sont plus entête du lassement.Deux autres mesures réaliseraient un bon ompromis, ar bien lassées pour haun dessenarii : FB et Loe.Promethee nous permet également de proéder à une analyse de stabilité. Cette analyserend ompte de l'éart qu'il est néessaire d'apporter pour haque poids a�n de modi�erles mesures en haut du lassement (voire �gures III.14 et III.15), dans notre as, les inqpremières mesures. Dans le premier sénario, le jeu de poids sont relativement stables, etde légères �utuations n'ont pas d'impat sur les inq premières mesures proposées par laméthode. Le jeu de poids du seond sénario semble toutefois plus sensible.100



3. Agrégation de relations valuées

Fig. III.15 � Stabilité des poids pour S2En�n, on peut visualiser l'axe de déision dans le plan Gaia. Cet axe, qui orrespond àla projetion du veteur de déision est long dans S1 (voire �gure III.16). Des variations depréférenes plus modérées auraient un faible impat sur les mesures situées dans la diretionde et axe. En revanhe, pour S2 (voire �gure III.16), l'axe de déision est ourt. Cei nousindique à nouveau que le rangement obtenu est plus sensible aux paramètres hoisis.Une mise en ÷uvre de es résultats, dans un ontexte appliatif industriel, est présentédans [Plasse et al., 2006℄.3 Agrégation de relations valuéesL'appliation d'une méthode d'Amd telle que elle que nous venons de présenter nouspermet de séletionner un sous-ensemble de mesures selon di�érents ritères. Nous avonsdon herhé à prendre en ompte l'importane relative qu'apportent di�érentes mesuressur les règles [Barthélemy et al., 2006℄.Pour e faire, nous nous sommes intéressés à l'éart d'évaluation qui peut exister entredeux règles, pour une mesure donnée. Cet éart sera mesuré à l'aide d'une relation valuéede préférene Rj, pour haque mesure µj , j = 1, . . . ,m.A�n de proéder à la synthèse de es di�érents avis, nous avons vu qu'il était néessairede nous munir d'une part d'une relation de préférene sur les ouples de règles et d'autrepart d'un opérateur d'agrégation dé�ni sur es relations.3.1 Passage d'une mesure à une relation de préféreneNous avons modélisé la relation de préférene entre deux règles au moyen de deux fon-tions lassiques de préférene.La première fontion est linéaire par moreaux (voire �gure III.18), et permet d'exprimer101



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�

Fig. III.16 � Plan Gaia assoié à S1
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3. Agrégation de relations valuées

Fig. III.17 � Plan Gaia assoié à S2
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�que tout éart onstant entre deux évaluations résulte en un éart de préférene proportion-nel, ei jusqu'à un ertain seuil :
Rj(ri, rk) =





0 si µj(ri)− µj(rk) < 0
µj(ri)−µj (rk)

pj
si 0 ≤ µj(ri)− µj(rk) ≤ pj

1 si µj(ri)− µj(rk) > pjoù pj orrespond au seuil de préférene à partir duquel on onsidère que l'intensité depréférene est �très forte� (égale à 1). Cependant, bien qu'elles présentent un ertain intérêtde par la simpliité de leur expression et leurs propriétés naturelles, notamment le respet despropriétés d'irré�exivité, de min-transitivité et de min-asymétrie, nous n'avons pas retenules représentations de préférenes individuelles de e type dans notre étude. Leur linéariténe permet pas de traduire les préférenes qui sont exerées entre les règles de façon trèspertinente. En e�et, le passage de la non préférene (Rj(ri, rk) = 0) à la préférene faible(Rj(ri, rk) =
µj(ri)−µj (rk)

pj
) et de la préférene faible à la préférene forte (Rj(ri, rk) = 1)s'e�etue de manière �brutale� e qui se traduit par l'existene de deux points de rupturesd'absisses µj(ri)− µj(rk) = 0 et pj .Ainsi, nous nous sommes intéressés à une relation de préférene moins abrupte. Nousavons retenu elle proposée par [Brans et al., 1984℄, lassiquement utilisée en modélisationde préférenes, lorsque l'on souhaite justement adouir les phases de transitions entre lesdi�érentes situations d'indi�érene, de préférene faible et de préférene forte.Cette relation de préférene (voire �gure III.19), appelée indie gaussien, permet detraduire une préférene non linéaire d'une règle règle ri sur une règle rk. On la dé�nitomme suit :

Rj(ri, rk) =





1− exp
(
− (µj(ri)−µj (rk))2

2σ2
j

) si µj(ri)− µj(rk) > 0

0 sinonoù σj est un paramètre qui représente à la fois la position du point d'in�exion de la fontion(la dérivée seonde de la fontion s'annulant pour µj(ri)−µj(rk) = σj) mais aussi une valeurde seuil entre les zones de préférene faible et de préférene forte. Nous disuterons plus loinde la valeur à a�eter à e paramètre.
Fig. III.18 � Fontion de préférene li-néaire Fig. III.19 � fontion de préférene gaus-sienne104



3. Agrégation de relations valuéesOn montre dans [Legrain, 2004℄ que la relation de préférene issue de l'indie gaussienest min-transitive.3.2 Choix d'opérateur d'agrégationNous avons présenté en setion 1.2.4 di�érents opérateurs d'agrégation lassiques. Parmies opérateurs, nous avons examiné eux étant suseptibles de répondre à un ertain nombred'exigenes.Les moyennes d'ordre α, ave α < 0 et la moyenne géométrique seront soumises à dese�ets de veto dès lors que deux règles distintes seront évaluées également par l'une desmesures. En e�et, la présene d'une valeur nulle assoiée à une di�érene d'évaluation nulleentre deux règles �érasera� numériquement les autres di�érenes d'évaluations.On peut don penser qu'il soit plus juste de s'orienter vers des moyennes d'ordre α, ave
α > 0. Toutefois, elles-i présentent l'inonvénient, partagé ave les opérateurs préédents,de ne pas onserver la min-transitivité (omme résumé dans le tableau III.1).D'autres opérateurs plus omplexes auraient pu être envisagés. Parmi les opérateurslassiques, on aurait pu par exemple s'orienter vers les intégrales �oues telles elle de Cho-quet [Choquet, 1953℄, ou elle de Sugeno [Sugeno, 1974℄, mais elles-i ont le désavantaged'être sensibles aux oalitions (phénomène que nous souhaitons éviter). Or, es situationssont loin d'être exlues, ne serait-e que pare que ertaines mesures vont ordonner les règlesde manière très semblable, omme nous le verrons au hapitre IV. Quand aux opérateursOwa [Yager, 1988℄ ou au minimum et maximum pondérés, eux-i n'opèrent pas sur lesgrandeurs qui nous intéressent. La première famille d'opérateurs travaille sur le rangs, etne prend pas en ompte la di�érene d'évaluation numérique. Les dernières ne sont pasompensatoires : elles favorisent l'une des préférenes, ignorant les autres.Nous allons illustrer les résultats obtenus par agrégation en appliquant notre proédureau as d'éole, que nous avons introduit en setion 2, et qui ontient un faible nombre derègles.L'évaluation des règles par les mesures se fait au moyen du logiiel Herbs (voire ha-pitre IV). Puis, les valeurs numériques issues des évaluations sont agrégées au moyen d'unprogramme python.3.3 Etude de asNous disposons de la base de données transationnelle dérite dans le tableau I.1. Nousavons appliqué l'algorithme Apriori en �xant un seuil de support à 20%, un seuil deon�ane de 60% et un nombre d'attributs ompris entre 2 et 5 par itemset généré. Nousavons ainsi obtenons les 21 règles listées dans le tableau I.3.Le tableau II.5 liste la valeur de haque mesure de qualité pour haune des règles.Les préordres générés par les mesures de qualité sont variés en nature (taille et nombre degroupes de règles), et en ontenu (variabilité des ordonnanements des règles). Ils sont listésdans le tableau II.6. On rappelle que trois règles y sont mises en valeur :105



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
r18 est une règle qui est globalement bien évaluée par toutes les mesures. Il est raisonnablede globalement onsidérer qu'il s'agit d'une �bonne� règle.
r19 à l'inverse est onstamment en �n de préordre. De manière similaire, il est logique dela onsidérer globalement omme mauvaise.
r2 par ontre n'est ni toujours bonne, ni toujours mauvaise, et illustre notre probléma-tique. Selon ertaines mesures omme Lift, GI ou enore r, elle est très bonne, maisselon d'autres mesures omme Conv ou MoCo elle est très mauvaise !A partir des di�érenes d'évaluations, on peut aluler les valeurs des préférenes indivi-duelles pour haque paire de règles. Pour ela nous rappelons la fontion que nous utilisons :

Rj(ri, rk) =





1− exp
(
− (µj(ri)−µj (rk))2

2σ2
j

) si µj(ri)− µj(rk) > 0

0 sinon3.3.1 Constrution de relations de préférenes �ouesLe seuil σj est �xé de la façon suivante : pour haque mesure µj et toutes règles ri, rk,
i, k ∈ J1, nK, nous alulons les n(n−1)

2 éarts de valeurs |µj(ri) − µj(rk)| et les ordonnonspar ordre roissant. On séletionne ensuite la valeur de σj à une proportion donnée de eséarts. Par exemple, un seuil σj �xé à 50% orrespond alors à la médiane des di�érenes.La table III.29 réapitule di�érentes valeurs de σj que nous allons prendre a�n de alulerles intensités de préférene.Nous obtenons ainsi 20 matries donnant les degrés d'intensité de préférene entre toutesles paires de règles. Nous ne les présentons pas ar elles n'o�rent que peu d'intérêt. Enrevanhe es informations sont ontenues dans le tableau III.31 qui les met en lien ave lesrelations agrégées.Au moyen de la moyenne arithmétique, un jeu de poids équilibré, et des seuils σj prispour un éart de 40%, l'opération d'agrégation permet d'obtenir les résultats présentés entables III.30 et III.31. Le premier tableau orrespond à la matrie des préférenes globalesvaluées et le seond met en relation les préférenes individuelles obtenues sur haque mesureet les résultats de l'agrégation. Le rayon du disque traduit la valeur de la préférene globaleentre haque ouple de règles, un rayon de 1 étant attribué à une préférene globale égale à 1,et un rayon de 0, 5 à une préférene globale nulle. L'intérieur du erle permet de représenterles valeurs des préférenes individuelles pour haune des 20 mesures, un dégradé de ouleurallant du rouge au bleu permet de représenter les intensités de la plus faible à la plus forte.A�n d'interpréter les résultats obtenus en table III.31, on proède de la façon suivante : laligne qui orrespond à une règle permet de visualiser l'intensité de préférene que ette règleexere sur les autres. En prenant l'exemple de r18 qui était souvent bien lassé par haunedes mesures (les subdivisions à l'intérieur des erles sont majoritairement de ouleur bleue),on remarque, de par les rayons des erles qui sont prohes de 1 sauf pour eux qui laomparent à r1 et r17, que la préférene globale de ette règle sur les autres est souventélevée, e qui nous permet de dire qu'elle est une �bonne� règle. Les résultats fae à r1 et
r17 ne sont pas surprenant ar es deux règles sont elles aussi souvent bien lassées par lesmesures. 106



3. Agrégation de relations valuées
40% 46% 53% 60% 66% éart maximal-IndImp 0.51 0.61 0.73 0.73 0.8 1.95ConfCen 0.15 0.2 0.2 0.25 0.28 0.63Conf 0.08 0.13 0.13 0.15 0.2 0.4Conv 0.6 0.8 1.0 1.4 2.2 +∞r 0.1 0.12 0.13 0.13 0.16 0.38FB 1.25 1.67 2.17 3.5 6.5 +∞GI 0.1 0.12 0.13 0.18 0.18 0.48IntImp 0.18 0.22 0.26 0.27 0.28 0.66IPD 0.26 0.28 0.33 0.43 0.47 0.9IQC 0.23 0.36 0.38 0.4 0.43 1.14Lap 0.05 0.09 0.09 0.1 0.1 0.23Lift 0.25 0.31 0.39 0.5 0.5 1.67Loe 6.0 6.67 8.0 9.33 10.5 28.0PS 0.06 0.08 0.09 0.1 0.11 0.26Seb 1.0 1.5 2.0 2.0 2.5 +∞Sup 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1MoCo 0.08 0.13 0.15 0.16 0.21 0.5Te 0.17 0.25 0.25 0.33 0.33 0.67TIIE 0.24 0.46 0.51 0.63 0.7 0.94Zhang 0.5 0.5 0.5 0.71 0.75 1.5Tab. III.29 � Di�érentes valeurs de σEn observant les olonnes, nous obtenons e qu'on pourrait appeler le degré de nonpréférene de toutes les autres règles sur la règle onsidérée. Ainsi la olonne r19 possèdeplusieurs erles aux rayons prohes de 1, e qui est un résultat attendu étant donné lemauvais lassement qu'elle obtient sur les di�érentes mesures, mais aussi des erles à petitrayon traduisant une �non-préférene� globale prohe de 0. Ce résultat est quelque peuinattendu.En�n, la règle r2 qui se �baladait� dans les di�érents préordres induits par les mesuresrévèle des intensités de préférene variables selon les règles auxquelles elle est omparée, equi orrespond au résultat attendu.3.3.2 Retour à une relation de préférene netteA�n de mieux visualiser les relations de dominane entre règles, on peut souhaiter revenirà une relation de préférene nette. Classiquement, on revient à une relation nette à partirde la relation �oue en �xant un seuil minimal au-delà duquel une règle sera préférée à uneautre.Dé�nition 26 (oupe λ) Pour tout λ ∈ [0, 1], la relation Rλ sur R2, appelée oupe λde R, est dé�nie omme l'ensemble des paires de R ×R dont les valeurs ne sont pas plusmauvaises que λ :
Rλ = {(ri, rk) ∈ R×R|R(ri, rk) ≥ λ}107



ChapitreIII.Deuxapprohes�aidemultiritèreàladéision�
r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7 r8 r9 r10 r11 r12 r13 r14 r15 r16 r17 r18 r19 r20 r21

r1 0 0.28 0.32 0.94 1 0.39 0.54 0.94 0.94 0.94 0.94 0.83 0.83 1 1 0.32 0 0.04 0.98 0.65 0.39
r2 0 0 0 0.7 0.99 0.02 0.09 0.7 0.7 0.7 0.7 0.43 0.43 0.99 0.99 0 0 0 0.86 0.18 0.02
r3 0 0 0 0.68 0.99 0.01 0.07 0.68 0.68 0.68 0.68 0.39 0.39 0.99 0.99 0 0 0 0.85 0.16 0.01
r4 0 0 0 0 0.63 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63 0.63 0 0 0 0.09 0 0
r5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
r6 0 0 0 0.61 0.98 0 0.03 0.61 0.61 0.61 0.61 0.32 0.32 0.98 0.98 0 0 0 0.81 0.1 0
r7 0 0 0 0.47 0.96 0 0 0.47 0.47 0.47 0.47 0.17 0.17 0.96 0.96 0 0 0 0.7 0.02 0
r8 0 0 0 0 0.63 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63 0.63 0 0 0 0.09 0 0
r9 0 0 0 0 0.63 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63 0.63 0 0 0 0.09 0 0
r10 0 0 0 0 0.63 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63 0.63 0 0 0 0.09 0 0
r11 0 0 0 0 0.63 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63 0.63 0 0 0 0.09 0 0
r12 0 0 0 0.12 0.84 0 0 0.12 0.12 0.12 0.12 0 0 0.84 0.84 0 0 0 0.36 0 0
r13 0 0 0 0.12 0.84 0 0 0.12 0.12 0.12 0.12 0 0 0.84 0.84 0 0 0 0.36 0 0
r14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
r15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
r16 0 0 0 0.68 0.99 0.01 0.07 0.68 0.68 0.68 0.68 0.39 0.39 0.99 0.99 0 0 0 0.85 0.16 0.01
r17 0 0.28 0.32 0.94 1 0.39 0.54 0.94 0.94 0.94 0.94 0.83 0.83 1 1 0.32 0 0.04 0.98 0.65 0.39
r18 0 0.13 0.16 0.89 1 0.22 0.37 0.89 0.89 0.89 0.89 0.71 0.71 1 1 0.16 0 0 0.96 0.49 0.22
r19 0 0 0 0 0.38 0 0 0 0 0 0 0 0 0.38 0.38 0 0 0 0 0 0
r20 0 0 0 0.35 0.93 0 0 0.35 0.35 0.35 0.35 0.08 0.08 0.93 0.93 0 0 0 0.6 0 0
r21 0 0 0 0.61 0.98 0 0.03 0.61 0.61 0.61 0.61 0.32 0.32 0.98 0.98 0 0 0 0.81 0.1 0

Tab.III.30�Agrégationdespréférenes(exemplejouet,
σprisà

40%,poidséquilibrés)
Ainsi,enadoptantunseuildeoupe

λappropriénousallonsobtenirungrapherepré-
sentantuniquementlesrelationspermettantdedirequ'unerègleest�globalementmeilleure�
qu'uneautre.
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3. Agrégation de relations valuées
r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7 r8 r9 r10 r11 r12 r13 r14 r15 r16 r17 r18 r19 r20 r21

r1
r2
r3
r4
r5
r6
r7
r8
r9
r10
r11
r12
r13
r14
r15
r16
r17
r18
r19
r20
r21

-IndImpConfCenConfConvrGIIntImpIPDIQCLapLiftLoeFB PS Seb Sup MoCoTeTIIE
ZhangRj < 5%

Rj
<

10
%

R
j
<

15
%

R
j

<
2
0
%

R
j

<
2
5
%

R
j

<
3
0
%

R
j

<
3
5
%

R
j

<
40%

R
j <

45%

R
j < 50%

Rj < 55%

Rj
<

60
%

R
j
<

65
%

R
j

<
7
0
%

R
j

<
7
5
%

R
j

<
8
0
%

R
j

<
8
5
%

R
j

<
90%

R
j <

95%

R
j < 100%

Tab. III.31 � Agrégation de préférenes
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�La �gure III.20 représente le graphe omplet de la relation globale ; toutes les règlessont liées les unes aux autres. Ce graphe n'a pas d'intérêt réel, étant donné que nous nousintéressons aux règles ayant une intensité de préférene globale �remarquable�. Il permetependant d'illustrer la omplexité de la relation sous-jaente. C'est pourquoi nous allonsproéder à des oupes des relations valuées par la suite.A�n de lire es �gures, il onvient d'identi�er les arêtes entre les règles, et non leurspositions relatives. Lorsqu'une règle ri est préférée à une règle rk, une arête les relie, etla règle ri est plaée à gauhe. S'il n'existe pas de lien reliant deux règles, leurs positionsrelatives dans le graphe n'est due qu'à des besoins de représentations. Les graphes ont étégénérés au moyen de l'outil Dot, de la suite Graphviz4.Les graphes III.21 à III.25 ont tous été obtenus à l'aide d'un seuil de oupe de 0.4. Onobserve qu'en augmentant la valeur de σj, le nombre d'arêtes diminue, e qui traduit despréférenes globales plus faibles qu'auparavant. Cei s'explique par le fait que σj représenteun indiateur d'étendue. Plus il est prohe de 0, plus la relation valuée se omporte ommeune relation nette. Pour une valeur de σj importante, pris à un éart de 66%, les relationsforment un graphe biparti : seul un éart de valeur important sur une mesure sera onsidéréomme relevant d'une préférene individuelle entre deux règles.Si l'on observe les résultats obtenus en faisant maintenant varier λ (�gures III.26 à III.30),ave des seuils σj à nouveau pris à 40%, nous observons que plus λ est grand, plus le nombred'arêtes est faible : le seuil minimal de préférene est plus fort. Ave λ = 0.1, le graphe restepeu lisible, mais nous pouvons remarquer un résultat surprenant : r2 est bien lassée. Ceis'explique simplement par le fait que le seuil de oupure est si bas, que presque n'importequelle règle est préférée à toutes les autres. Dans ette situation, Dot est inapable de plaerorretement les n÷uds du graphe, et adopte des hoix de plaement �ad ho�, en l'absenede hoix utilisateur. Les n÷uds sont plaés dans leur ordre de desription, e qui expliqueque r2 se retrouve ainsi inorretement positionnée. Pour un seuil λ de 0.4, on obtient ungraphe ne ontenant plus de situations on�ituelles.Ces situations on�ituelles que l'on observe ii étaient envisagées, puisque nous avonsvu que l'ensemble des propriétés dont nous souhaitions disposer ne peuvent être retenuessimultanément. De plus, la petite taille du jeu de données utilisé favorise l'apparition desituations de veto ou d'additivité.
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3. Agrégation de relations valuées
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Fig. III.20 � Graphe de préférenes pour un seuil de oupure nul
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Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
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Fig. III.21 � Graphe de préférenes : σjpris à un éart de 40%
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Fig. III.22 � Graphe de préférenes : σjpris à un éart de 46%
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Fig. III.23 � Graphe de préférenes : σjpris à un éart de 53%
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Fig. III.24 � Graphe de préférenes : σjpris à un éart de 60%112



3. Agrégation de relations valuées
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Fig. III.25 � Graphe de préférenes : σj pris à un éart de 66%A�n de tenter de minimiser d'éventuels e�ets de oalition, nous pouvons observer lerésultat produit par l'agrégation en utilisant un jeu de poids non homogène. Nous allonsonstruire deux jeux de poids, à partir des résultats obtenus en setion 2. Reprenant lesrangements des mesures obtenus via la méthode Promethee pour les sénario S1 et S2,nous assignons à haque mesure, et après normalisation, un poids inverse à son rang. Ainsi,les premières mesures du lassement auront une ontribution plus forte que les dernières.Les deux jeux de poids assoiés à haque sénario sont listés en table III.32.Une alternative aurait été de ne retenir qu'un sous-groupe de mesures. Dans sa dernièreversion, Promethee permet en e�et de ne séletionner, parmi les alternatives possibles,qu'un sous-ensemble d'entre elles, e hoix étant omposé �par exemple� de quelques �bon-nes� alternatives, quelques �moyennes�, et quelques �mauvaises�.Les résultats obtenus sont plus intéressants que les préédents. Dans le as S1 (�-gures III.35 à III.38), la règle r2 est située au même niveau que r18, même en faisant varier
σj, ave λ = 0.9. Pour S2 (�gures III.35 à III.38), ils paraissent plus onluants ar res-petant mieux l'ordre sur nos trois règles de référene. En prenant des seuils σj à 5% etdes seuils λ relativement élevés (0.8 et 0.9) nous obtenons un graphe qui lasse les règles enrespetant les préordres sur haque mesure.

4http ://www.graphviz.org/ 113



Chapitre III. Deux approhes �aide multiritère à la déision�
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Fig. III.26 � Graphe de préférene pour λ = 0.1
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3. Agrégation de relations valuées
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Fig. III.27 � Graphe de préférene pour λ = 0.2
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Fig. III.28 � Graphe de préférene pour
λ = 0.3
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Fig. III.29 � Graphe de préférene pour
λ = 0.4
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Fig. III.30 � Graphe de préférene pour λ = 0.5116



3. Agrégation de relations valuéesmesure poids assoié à S1 poids assoié à S2-IndImp 0.0395 0.0459ConfCen 0.0553 0.0689Conf 0.0230 0.0197Conv 0.0461 0.1378r 0.0198 0.0250GI 0.0213 0.0162IntImp 0.2766 0.0551TIIE 0.1383 0.0344IPD 0.0395 0.0459IQC 0.0154 0.0184Lap 0.0138 0.0145Lift 0.0184 0.0250Loe 0.0922 0.0918FB 0.0691 0.2755PS 0.0277 0.0276Seb 0.0163 0.0212Sup 0.0146 0.0138MoCo 0.0173 0.0172Te 0.0251 0.0153Zhang 0.0307 0.0306Tab. III.32 � Jeu de poids utilisés dans les sénario S1 et S2
r 1

r 2

r 3

r 4

r 5

r 6

r 7

r 8

r 9

r 10

r 11

r 12

r 13

r 14

r 15

r 16

r 18

r 19

r 20

r 21

r 17

Fig. III.31 � Jeu de poids S1, σj pris àun éart de 5%
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Fig. III.32 � Jeu de poids S1, σj pris àun éart de 25%117
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Fig. III.33 � Jeu de poids S1, σj pris àun éart de 50%
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Fig. III.34 � Jeu de poids S1, σj pris àun éart de 75%
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Fig. III.35 � Jeu de poids S2, λ = 0, 9
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3. Agrégation de relations valuées
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Fig. III.37 � Jeu de poids S2, λ = 0, 7
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Fig. III.38 � Jeu de poids S2, λ = 0, 6Des expérienes sur de plus grandes bases de règles ont été e�etuées, par exempledans [Legrain, 2004℄. Nous ne les présentons pas dans e mémoire ar la méthode de représen-tation visuelle automatique via Dot ne permet pas d'obtenir de résultat visuel satisfaisant,prinipalement à ause du trop grand nombre d'arêtes à plaer. Une voie à explorer pourrésoudre e problème de représentation serait d'o�rir la possibilité de ne foaliser que surdes sous-ensembles de règles, a�n de proéder à une exploration loale de la base de règles,et ainsi de limiter la taille du graphe de dominane a�hé. Cette approhe néessite desoutils de visualisation et de navigation avanés, ainsi qu'une oopération e�ae ave l'uti-lisateur. Ce type d'approhe prometteuse a été développé en fouille interative de donnée,par exemple pour l'exploration de bases de règles d'assoiation [Lehn, 2000, Kuntz et al.,2004℄. Il est également possible de s'orienter vers une reherhe de ompromis [Franisiet al., 2003℄.
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Chapitre IVExpérimentations
A�n de ompléter nos études formelles, nous avons mené parallèlement des études �ensituation�, 'est-à-dire sur des données. De plus, bien que les propriétés que nous avons étudiéouvrent en grande partie la plupart des propriétés proposées dans la littérature, nous nepouvons prétendre à l'exhaustivité. Qui plus est, des spéi�ités dans des jeux de donnéespourraient engendrer des résultats imprévus en théorie. Par ailleurs, à notre onnaissane,auun outil n'intégrait lors des premières ampagnes expérimentales que nous avons onduitun ensemble onséquent de mesures de qualité. Il était partiulièrement marquant de voirque de nombreux logiiels ne proposaient, dans le adre des règles d'assoiation, que Sup,Conf et Lift, ei malgré le foisonnement des mesures de qualité.Ces onsidérations nous ont mené à développer l'outil Herbs [Vaillant, 2002℄, dédié à lapost-analyse. Les bases de as et de règles sont don des entrées pour Herbs. Malgré tout,le système est su�samment �exible pour permettre l'intégration d'algorithmes d'extrationde règles. Entre temps, di�érentes plate-formes ont vu le jour, par exemple Arqat [Huynhet al., 2006℄. Pour disposer de résultats en situation, il est néessaire de pouvoir évaluer desbases de règles sur des bases de as, puis d'en évaluer l'intérêt au moyen de mesures, a�nd'analyser le omportement de es mesures en situation, et de les omparer.Ces onstats ont don motivé le développement de Herbs. Celui-i a pour but de per-mettre d'e�etuer des études en proédant de manière itérative via une interfae graphique,ou de systématiser des ampagnes expérimentales par des appels en ligne de ommande. Uneattention partiulière a été portée lors de sa oneption sur des questions de performanes,et de portabilité.1 L'outil de simulation HerbsUn premier prototype [Vaillant et al., 2002, Vaillant et al., 2003℄ a mené à la dé�nitiond'un ensemble de fontionnalités, et a été réemment ré-implémenté intégralement1 [Vaillantet al., 2006b℄. La version atuelle dispose de deux méthodes d'aès, dédiées à des traite-ments spéi�ques : la première permet d'e�etuer une exploration pas à pas, la seonde1Nous tenons à remerier Sébastien Bigaret pour sa ontribution apportée à la nouvelle version de Herbs.Sans son aide, elle n'aurait ertainement pas vu le jour. Cette version a été présentée lors de la session �atelierlogiiel� d'EGC 2005. 121



Chapitre IV. Expérimentationspermet de mettre en ÷uvre des ampagnes expérimentales. Les résultats intermédiaires sontsauvegardés, a�n de limiter le realul de grandeurs déjà évaluées.Mettre en plae des ampagnes expérimentales sur des volumes onséquents mène trèsdiretement à se poser des questions d'optimisation, au vu des nombreux aluls à e�etuer.Certains aluls, omme l'évaluation des règles sont lairement redondants : si l'on souhaiteroiser les valeurs prises par plusieurs mesures sur une même base de règle, étant donnéune base de données, il peut être intéressant de disposer d'un méanisme de ahe, pourmémoriser les grandeurs aratéristiques des règles, et ne pas les realuler pour haunedes mesures.Ainsi, pour fournir une telle étendue de servies, Herbs s'appuie sur un Sgbdr, estpourvu d'une interfae graphique onviviale, mais peut également être utilisé en ligne deommande. Le Sgbdr permet le stokage des données, ainsi que d'évaluer e�aement desrègles sur des bases de as, au moyen de requêtes SQL, dans un environnement ensembliste.Le ÷ur du système permet l'exéution de traitements atomiques de tâhes, et assure lamodularité de l'outil. Ce ÷ur est alors interrogé au besoin, soit par l'interfae graphique,soit par la ommande en ligne. La �gure IV.1 présente l'arhiteture de Herbs.

Fig. IV.1 � Arhiteture de l'outil HerbsLe hoix des langages a été guidé par deux aspets majeurs préédemment mentionnés,la portabilité, et l'intégration.Le gestionnaire de base de données est Sqlite (www.sqlite.org), gestionnaire portableet épuré de nombreuses fontionnalités dont disposent la plus part des autres Sgbdr, in-utiles dans notre as. L'un des atouts majeurs, est qu'il ne néessite auune on�guration,e qui semble très intéressant pour de futures utilisations, par des utilisateurs non expertsen on�guration de lients/serveurs de bases de données. Il a de plus été modi�é a�n d'inté-grer des aluls spéi�ques à notre problématique (voir setion 1.2). Cette version modi�éefontionne et a été testée sous linux et windows.Le ode est majoritairement érit en python (www.python.org), ertaines parties sont122
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1. L'outil de simulation Herbsen C pour des raisons de performanes, et l'interfae fait appel à la librairie wxWidgets(www.wxwidgets.org). Ces omposants sont disponibles sur de très nombreuses plate-formeset environnements graphiques.1.1 Importation de donnéesHerbs fontionnant en post-analyse, il est néessaire de lui fournir en entrée les donnéessur lesquelles on souhaite travailler. Ces données sont les bases de as et de règles, qui sontregroupées en ouples ompatibles (traitant des mêmes attributs) automatiquement.A�n d'importer des données, on réée ou on réutilise un projet existant. Ce projet onsisteen un �hier, qui est la base de données Sqlite qui sera utilisée. Les �gures IV.2 et IV.3illustrent l'import de données d'un ouple de base de as et de règles ompatibles. Dans lemode graphique, il est atuellement impossible de préiser le nom et le type des attributs dela base de as, les noms doivent être mis sur la première ligne de la base de as, et leur typeest déterminé automatiquement. Il est toutefois possible de le faire via la ligne de ommande,omme le montre le sript shell IV.1. Nous importons ii la base de as �ar�, disponible surl'UCI Repository [Newman et al., 1998℄, à laquelle nous avons appliqué l'algorithme Aprioria�n de générer la base de règles. Ave des paramètres de support et de on�ane minimauxde 5% et 60% respetivement, nous avons obtenu 145 règles. Nous illustrerons l'utilisationde Herbs ave e ouple de base de as et de règles.Listing IV.1 � Création d'un projet Herbs en ligne de ommande
�db="ar.hrb"# Création de la base SQLITEherbsmd .py - $db# Importation de la base de as en préisant le nom# des attributs et leur typeherbsmd .py $db dataset import --sv -n ar \-l buying:maint:doors:persons:lug_boot :safety:lass \-t text:text:text:text:text:text:text ar.sv# Importation de la base de règlesherbsmd .py $db rulesset import -a -n ar ar.rules

� �1.2 Traitements mono-mesureUne fois un ouple base de as/base de règles importé dans le projet, il est possibled'évaluer les règles sur la base de as, puis de aluler les valeurs prises par les mesures.Les ouples pour lesquelles es évaluations sont e�etuées sont marqués omme évalués dansl'interfae graphique, le menu ontextuel (�gure IV.6) est alors modi�é en onséquene,rendant disponible le alul de mesures (�gure IV.4). Les évaluations pouvant être longues,une barre d'avanement (�gure IV.5) permet d'estimer le temps de alul restant.123
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Chapitre IV. Expérimentations

Fig. IV.2 � Importation d'une base de as
Fig. IV.3 � Importation d'une base derègle
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1. L'outil de simulation Herbs

Fig. IV.4 � Choix des mesures à évaluer

Fig. IV.5 � Barre d'avanement des aluls
125



Chapitre IV. Expérimentations

Fig. IV.6 � Menu ontextuel assoié à un ouple de base de as et de règles
1.2.1 Séletion des N meilleures règlesLe but de la �séletion des N meilleures règles� est de retourner, étant donné une mesurede qualité et un ouple de base de as et de base de règles, l'ensemble des règles les mieuxlassées par la mesure, la taille minimale de et ensemble étant paramétrée par l'entier N .Pour N �xé, on range les règles en fontion de la valeur de la mesure de qualité, et onretourne un sous-ensemble de règles tel que le rang de haune des règles du sous-ensemblesoit inférieur ou égal à N (par rang on entend le numéro de rangement de la règle : la mieuxlassée est de rang 1, la seonde de rang 2,. . . , ave d'éventuels ex-aequo).L'obtention de et ensemble peut permettre de générer de nouvelles bases de règles,ou d'approher de manière relativement naïve le potentiel disriminant d'une mesure. Unemesure non-disriminante aura tendane à regrouper les règles en �paquets�, alors qu'unemesure disriminante s'étalera mieux sur la plage de valeurs qu'elle peut prendre. Ainsi,en observant l'évolution de la taille e�etive de l'ensemble des N meilleures solutions enfontion de N , on dispose en première approhe d'une évaluation du aratère disriminantou non d'une mesure.La �gure IV.7 présente l'évolution de la taille de et ensemble en fontion de N pourles mesures Conf, MoCo et TIIE. Si l'évolution de la taille de et ensemble semble assezsimilaire pour Conf et MoCo dès que N dépasse 60, on distingue lairement une nettedi�érene de omportement de TIIE lorsque N est grand. Cette di�érene orrespond auxrègles éartées par l'indie d'inlusion (i.e. évaluées à 0).126
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Fig. IV.7 � Evolution de l'ensemble des N meilleures règles pour Conf, MoCo et TIIE1.2.2 Distribution des valeurs d'une mesureL'analyse d'une mesure de qualité peut se faire en étudiant les valeurs prises par ettemesure sur un ouple de base de as et de base de règles donné. On souhaite dans e as traerles valeurs prises par la mesure pour haune des règles de la base de règle, en ordonnée.A�n d'obtenir une représentation en deux dimensions, on peut utiliser diverses grandeursen absise. Listing IV.2 � Traé de mesures de qualité en fontion de nab̄�db="ar.hrb"# Traé de différentes mesures en fontion de nab_for mesure in CONF CONFCEN CONV EII IPD INDIMP IPEE SUPdo herbsmd .py $db dist 1 -r ar -d ar \-x nab_ -y $mesure -o $mesure.epsdone

� �Le menu ontextuel graphique... permet de visualiser la distribution d'une mesure dequalité selon les grandeurs na, nb, nab ou nab̄. Il est possible d'e�etuer des zooms sur deszones partiulières, et de se déplaer dans le plan. En mode ligne de ommande, on peutpréiser un �hier dans lequel enregistrer le graphique obtenu, ou laner l'a�hage graphiqueau moyen de l'option show. Le sript IV.2 génère les neuf images de la �gure IV.8. Bien que127



Chapitre IV. Expérimentationsles dimensions de nos bases de as et de règles soient petites, on retrouve pour ertainesmesures les traés théoriques du hapitre II, par exemple pour IPEE et IIE.Au delà des traés en situation, Herbs permet également d'e�etuer les traés théoriquesde ertaines mesures. Ainsi, les di�érentes ourbes représentatives des mesures probabilistesont été obtenues en utilisant la version modi�ée de Sqlite. Des souis d'optimisation detemps de alul ont mené à intégrer le alul de es mesures en tant que fontions Sql. Onpeut don tout à fait interroger Sqlite ainsi (la fontion Sqlite imp_idx alule la valeurde l'intensité d'impliation, IntImp) :sqlite> selet imp_idx(2000, 500, 800, 220);0.87574991553671Ainsi, pour obtenir les valeurs de l'intensité d'impliation, pour na = 500, nb = 800,
n = 2000, en fontion de nab̄, il su�t d'exéuter le sript IV.3, qui retourne la liste de points
(pab̄, IntImp(n, na, nb, nab)) (voir extraits table IV.1).(pab̄, IntImp)(0, 1)(0.005, 1)(0.01, 1) . . .(0.08, 1)(0.085, 0.999999999999969)(0.09, 0.999999999997866)(0.095, 0.999999999892343). . .(0.13, 0.989528209378679)(0.135, 0.958363218779878)(0.14, 0.87574991553671)(0.145, 0.718030272238959)(0.15, 0.5)(0.155, 0.281969727761041)(0.16, 0.12425008446329)(0.165, 0.0416367812201217)(0.17, 0.0104717906213208)(0.175, 0.00195086078626072)(0.18, 0.000266103255337602). . .(0.225, 0)(0.23, 0) . . .(0.265, 0)Tab. IV.1 � Valeurs de IntImp en fontion de pab̄, ave na = 0.25 et nb = 0.4
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Fig. IV.8 � Variations de 8 mesures en fontion de nab̄129



Chapitre IV. ExpérimentationsListing IV.3 � Evolution de IntImp en fontion de nab̄�na =500; nb =800; n=2000# valeurs de IntImp en fontion de nabb (ontre -exemples )for ((nabb=0; nabb <540; nabb+=10))doeho \"selet 1.0*$nabb/$n, imp_idx($n, $na , $nb , $na - $nabb);"done |sqlite |awk 'BEGIN {FS = "|"} {print "(" $1 "," $2 ")";}'

� �1.3 Traitements multi-mesuresAu delà de résultats permettant d'analyser le omportement d'une mesure sur un ouplede bases de as et de règles, nous nous sommes intéressés à des traitements prenant enompte plusieurs mesures, a�n de roiser leurs omportements.1.3.1 Distribution roisée des valeurs de deux mesuresLes préédents résultats graphiques présentant les variations d'une mesure en fontiondes grandeurs aratéristiques ne mettent pas toujours su�semment en évidene le om-portement onordant ou disordant de deux mesures. Ainsi, il nous a semblé néessaire deproposer à l'utilisateur de visualiser sur un ouple de bases de as et de règles donné ladistribution roisée des valeurs prises par deux mesures.En e�et, nos mesures � toutes déroissantes ave nab̄ � revètent des allures �similaires� sion les observe en fontion de ette grandeur, au sens où plus nab̄ sera grand, plus la valeurprise par la mesure sera faible. Pour autant, il est fréquent que deux mesures n'ordonnentpas l'ensemble des règles de la même manière. La représentation roisée des valeurs qu'ellesprennent permet de mieux mettre en évidene leurs omportements, semblable ou non.De manière tout à fait similaire au traé des distributions d'une mesure, on peut utiliserHerbs en mode interatif pour proéder à des omparaisons pas à pas entre ouples demesures, ou en mode ommande pour réaliser des ampagnes expérimentales.Reprenant les trois mesures Conf, MoCo et TIIE, le sript IV.4 permet de roiserles distributions des valeurs qu'elles prennent sur la base de règle ar. Les résultats sontprésentés en �gures IV.9 à IV.11.Ces traés nous permettent d'a�ner la onnaissane que nous avions de es mesures vial'analyse de l'évolution des ensembles des N meilleures règles.MoCo et Conf (�gure IV.9),pour lesquelles la taille de et ensemble évoluait de manière semblable ne rangent pas lesrègles dans le même ordre. En revanhe, la ourbe roisant TIIE et Conf (�gure IV.10)indique que les règles bien lassées par l'une le sont également par l'autre, les di�érenesapparaissant dans le bas du lassement. On voit à nouveau l'e�et de l'évaluation à 0 desrègles ne passant pas soit l'indépendane, soit l'indétermination. Il est manifeste que Confonserve ertaines de es règles pour un seuil de 60%. La même orretion est visible lors-qu'on ompare TIIE à MoCo (�gure IV.11). Ce omportement nous semble surprenant,es mesures étant si di�érentes d'un point de vue formel. Nous l'expliquons ii par le faible130
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Fig. IV.11 � Variations roisées de MoCo et TIIEnombre de règles, et des expérienes sur des bases plus onséquentes ont montré des om-portements en situation plus divergents.Listing IV.4 � Evolutions omparées de Conf, MoCo et TIIE�MESURES =( CONF MOCO TEII )db="ar.hrb"for ((i=1; i<=3; i++))do for ((j=i+1; j<=3; j++))do herbsmd .py $db dist 1 -r ar -d ar -x $MESURES [$i℄ \-y $MESURES [$j℄ -o $MESURES [$i℄-$MESURES [$j℄.epsdonedone

� �1.3.2 Comparaison de préordres induits par deux mesuresA�n de disposer de résultats numériques, au delà des distributions roisées, pour mesurerla fore de l'aord entre deux mesures de qualité sur l'ordonnanement des règles, nousutilisons une fontion partiulière, un oe�ient d'aord entre préordres.Les mesures de qualité induisent naturellement des préordres totaux sur les règles éva-luées, en rangeant es dernières de la mieux évaluée à la moins bien évaluée. On peut alorsaluler un oe�ient d'aord. Il n'est pas sensible aux éarts de valeurs prises par les me-sures, mais résume la fore de l'aord sur l'ordre qu'elles imposent : son alul se base sur132



1. L'outil de simulation Herbsl'analyse des rangs.Dans [Giakoumakis and Monjardet, 1987℄, les auteurs rappellent la dé�nition de seizeoe�ients d'aord entre préordres totaux, dérivés soit de dissimilarités, soit de produitssalaires. Ces oe�ients sont des généralisations du τ de Kendall ou du ρ de Spearman.Nous n'utiliserons ii qu'un seul de es oe�ients, τ1, qui nous semble le mieux adaptéà notre approhe de par ses propriétés, que nous allons expliiter i-dessous. Les autresoe�ients sont dé�nis sur les mêmes grandeurs, mais ne véri�ent pas les mêmes propriétés.Un préordre total P dé�ni sur un ensemble X se déompose en deux omposantes, I (lapartie symétrique du préordre total), et O (la partie asymétrique du préordre total) :
P = I +Oave :

I = {(x, y) ∈ X2 tel que xPy et yPx} (partie symétrique de P)et
O = {(x, y) ∈ X2 tel que xPy et ¬yPx} (partie asymétrique de P)

P induit une partition de l'ensemble des ouples de X :
X2 = O + I +Oroù Or est la relation réiproque de O :

(x, y) ∈ Or ⇔ (y, x) ∈ OEtant donné la paire (P,P ′) de préordres totaux sur X, et un ouple (x, y) de X2, ondira que :
� (x, y) est un aord strit si et seulement si (x, y) ∈ O ∩ O′,
� (x, y) est un aord large si et seulement si (x, y) ∈ I ∩ I ′,
� (x, y) est un semi-aord si et seulement si (x, y) ∈ (O ∩ I ′) ∪ (I ∩ O′),
� (x, y) est un semi-désaord si et seulement si (x, y) ∈ (I ∩ O′r) ∪ (Or ∩ I ′),
� (x, y) est un désaord strit si et seulement si (x, y) ∈ (O ∩O′r) ∪ (Or ∩ O′),
� (x, y) est un o-aord si et seulement si (x, y) ∈ Or ∩ O′r.On peut don omparer les deux préordres P et P ′ selon es inq paramètres, repris entable IV.2 :
� a est le nombre d'aords strits (a est aussi le nombre de o-aord).
� c est le nombre d'aords larges.
� 2d est le nombre de désaords strits.
� b = b1 + b2 est le nombre de semi-aords (b est aussi le nombre de semi-désaords).On pose de plus c∗ = c−n

2 (ave n = |X|). Ce reentrage est intéressant puisque pourtout élément x de X, (x, x) est néessairement un aord large, et si (x, y) ∈ X2 est unaord large, alors (y, x) l'est également. 133



Chapitre IV. ExpérimentationsPour évaluer les paramètres a, b, c et d, on doit onsidérer les éléments de X2. Etantdonné la symétrie du alul, on peut se limiter à l'étude de n(n−1)/2 ouples. La omplexitéd'une telle évaluation se fait en O(n2).Ave es notations, le oe�ient d'aord τ1 est dé�ni omme :
τ1 =

2(a− d) + 2(c∗ − b)
n(n− 1)Il prend ainsi ses valeurs dans [−1, 1]. De plus, il véri�e des propriétés que nous souhai-tions. Il est symétrique selon P et P ′. Sa valeur est maximale si et seulement si P = P ′ (iln'y a dans e as que des aords larges ou strits). Sa valeur est minimale si et seulementsi P ∩ P ′r est un ordre total.L'utilisation de ette méthode de omparaison est illustrée en setion 2.
O′ I ′ O′r

O a b2 d
I b1 c b1
Or d b2 aTab. IV.2 � Répartition des ouples d'éléments de X2 selon deux préordres P et P ′

1.3.3 Règles séletionnées k fois parmi les meilleuresLa dernière voie que nous avons explorée en vue de �ltrer une base de règles met en÷uvre un système de �vote�.Etant donné un ensemble de m mesures, et deux entiers k et N , on peut souhaiter savoirquelles sont les règles qui sont séletionnées au moins k fois par les m mesures omme étantde rang au plus N .Cette possibilité étend le préédent �ltrage des N meilleures règles à un as généralisé à
m mesures.Si l'on prend k = 1, on obtient alors l'union des ensembles des N meilleures règles pourles m mesures, puisque toutes les règles sont séletionnées au moins une fois. Pour k = m,on obtient au ontraire leur intersetion.Ainsi, nous disposons d'un moyen paramétrique simple pour agréger plus ou moins stri-tement les avis de plusieurs mesures onernant l'appartenane ou non d'une règle à l'en-semble de elles étant d'intérêt.Tout omme dans le as de la omparaison de préordres, il est à noter que ette démarhese démarque fondamentalement de l'approhe théorique présentée au hapitre III, au sens134



2. Expérimentations sur des bases de données réellesoù nous ne tenons pas ompte ii de la valeur que prend la mesure, mais uniquement del'ordre dans lequel ette dernière range les règles.A nouveau, nous allons illustrer ei au moyen des mesures Conf, MoCo et TIIEappliquées à la base ar. Nous hoisissons d'observer l'évolution de l'ensemble des règlesséletionnées k fois parmi les meilleures en fontion de k.La �gure IV.12, dont la liste des points néessaires pour son traé est fournie par lesript IV.5, présente l'évolution des tailles de es ensembles de règles, pour k allant de 1 à
3. Il est à noter que ertaines règles (il s'agit ii de règles logiques) sont rapidement intégréesau sous-ensemble de règles séletionné trois fois par les mesures (dès N = 27). Il faut ensuitealler jusqu'à N = 53 (soit environ un tiers du nombre total de règles) pour que les suivantessoient intégrées à et ensemble.Listing IV.5 � Nombre de N meilleures règles séletionnées k fois par Conf,MoCo et TIIE�db="ar.hrb"for ((k=1; k<=3; k++))do old_nb=0old_N=1for ((N=1; N<145; N++))do nb=`herbsmd .py $db best 1 -r ar -d ar \-m CONF:MOCO:TEII -N $N -k $k | w -l`nb=`expr $nb - 1`if [ $nb != $old_nb ℄theneho -n "($N,$old_nb )"eho -n "($N,$nb)"old_nb=$nbold_N=$Nfidoneeho "($N,$N)"done


� �2 Expérimentations sur des bases de données réellesA�n d'étudier en pratique le omportement de mesures de qualité, nous les avons onfrontéà des données réelles, issues de l'UCI Repository [Newman et al., 1998℄.Nous avons utilisé Apriori a�n de générer les bases de règles assoiées à es basesde données. Nous présentons i-dessous les données, ainsi que les résultats obtenus. Cesrésultats expérimentaux permettent de proposer une lassi�ation expérimentale des mesuresde qualité, qu'il est intéressant de onfronter à elle obtenue sur des ritères formels [Vaillant135
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Fig. IV.12 � Evolution de l'ensemble des N meilleures règles séletionnées k foiset al., 2004℄.2.1 Présentation des bases de données retenuesOn rappelle que nous nous situons en post-analyse, et que les bases de as et de règlessont don des entrées. Le problème de la qualité des données n'a pas été abordé, et nousonsidérons qu'il s'agit d'un travail fait en amont lors du proessus de fouille de données.Le leteur intéressé par la qualité des données et les métriques assoiées pourra se référerà [Berti-Équille, 2004℄ par exemple.Chaque base hoisie a été transformée a�n de l'adapter à l'algorithme Apriori d'unepart, et à l'entrée de Herbs d'autre part. Ainsi, pour un �hier de données ontenant desvaleurs atti,j assoiées aux attributs atti, omme présenté en table IV.3, nous préisons àquel attribut se réfère les valeurs, tel que présenté en table IV.4.Ce reodage est néessaire tout d'abord pare qu'Apriori prend en onsidération desitems, et non des modalités d'attributs. Si deux attributs partagent une ou plusieurs modali-tés (e qui est le as dans les bases que nous onsidérons), Apriori onsidérera es modalitésomme faisant référene à la même ourrene de donnée présente, sans distinguer l'attributauquel il se rattahe. Le reodage assure don la transformation de nos données initialementsous forme tabulaire en un ensemble de o-ourrenes d'items. Le fait que nous restionssous une forme tabulaire de mêmes dimensions tient du fait que nous avons proédé à unenodage binaire disjontif omplet des modalités prises par haque attribut à partir dedonnées déjà sous forme tabulaire, en omettant les absenes.Par ailleurs, e odage nous est néessaire lors de l'importation de règles dans Herbs,a�n de déteter quelles modalités réfèrent à quel attribut, et quels attributs sont onsidérés136



2. Expérimentations sur des bases de données réellespar les règles ('est ette analyse qui nous permet de déteter automatiquement les ouplesde bases de as et de règles ompatibles).Les données reformulées ainsi, Apriori générera des règles de la forme :att2 = att2,3 <- att1 = att1,2 att1,2 att2,1 att3,5att1,2 att2,3 att3,4att1,1 att2,4 att3,3att1,2 att2,2 att3,2att1,3 att2,2 att3,1Tab. IV.3 � Présentation des données brutesatt1 = att1,2 att2 = att2,1 att3 = att3,5att1 = att1,2 att2 = att2,3 att3 = att3,4att1 = att1,1 att2 = att2,4 att3 = att3,3att1 = att1,2 att2 = att2,2 att3 = att3,2att1 = att1,3 att2 = att2,2 att3 = att3,1Tab. IV.4 � Présentation des données reodéesNous avons retenu pour proéder à notre étude en situation les bases de as suivantes :Auto-mpg, Breast Caner Winsonsin, Car, Contraeptive Method Choie, et Solar�are. Cer-taines de es bases de as ontenant des données manquantes, les enregistrements onernésont simplement été supprimés. La base Solar�are disponible sur le site de l'UCI est sin-dée en deux, et nous ferons don référene à Solar�are1 et Solar�are2 selon la base de asonsidérée.La table IV.5 liste le nombre d'enregistrements et d'attributs (hors identi�ants de tran-sations) pour haune des bases, ainsi que l'abréviation que nous utiliserons par la suitepour y faire référene pour elles ayant de longs noms.Base de as nombre de as nombre d'attributs nom abrégéAuto-mpg 392 8 Auto-mpgBreast Caner Winsonsin 683 10 BwCar 1728 7 CarContraeptive Method Choie 1473 10 CmSolar�are1 323 13 SF1Solar�are2 1066 13 SF2Tab. IV.5 � Présentation des données reodéesNous avons utilisé Apriori a�n de générer des bases de règles assoiées à es bases deas, ave les paramètres listés en table IV.6.A�n d'observer l'impat d'opérations de �ltrage sur les bases de règles nous avons e�etuédeux �ltrages [Vaillant et al., 2004℄. 137



Chapitre IV. ExpérimentationsBase de as seuil de support seuil de on�ane nombre de règlesAuto-mpg 5% 50% 49Bw 10% 70% 3095Car 5% 60% 145Cm 5% 60% 2878SF1 20% 85% 5402SF2 20% 85% 3346Tab. IV.6 � Présentation des bases de règles extraites par AprioriLe premier �ltrage que nous avons e�etué ne retient que les règles ayant un Liftsupérieur à 1.2. Nous l'avons appliqué à la base Cm, et obtenons ainsi une deuxième basede règle Cm2. Celle-i ontient 766 règles. Le sript IV.6 nous permet d'e�etuer etteopération. Listing IV.6 � Filtrage de Cm selon Lift�db="ar.hrb"# on rée un fihier temporaire dont la struture# est identique à elle de eux réés par aprioriherbsmd .py $db omp -S LIFT:m:m | \awk 'BEGIN {FS ="[( ,)℄";} \{if ($2 >1.2) print $4 " <- " $3 " (0\%, 0\%)";} ' | \sed -e 's/ and / /g' > tmp.rules# on importe les règlesherbsmd .py $db rulesset import -a -n m2 tmp.rules# le fihier temporaire peut être effaérm tmp.rules

� �Pour le seond �ltrage, nous souhaitons retenir les règles qui renforent e que l'on saitde B a priori, 'est-à-dire les règles telles que pB|A > pB. Nous insistons sur ette propriétédes règles en �ltrant non pas à l'indépendane, mais selon une modélisation de la loi de nab,omme proposé dans [Lallih et al., 2004℄.Selon le modèle hypergéométrique (voir dans le tableau réapitulatif II.7 reprenant lamodélisation N1, en setion 7), la variable aléatoire Nab suit la loi H(n, na, pb). Dans lesonditions standard d'approximations (i.e. nanb

n ≥ 5 et nanb̄
n ≥ 5), on montre qu'alors :

P (Nab ≥ nab) = 1− Φ(
√

(n)r)où Φ est la fontion de répartition de la loi normale entrée réduite.En alulant le oe�ient de orrélation assoié à A et B, on peut don obtenir la p-valeurde nab̄. Prenant un risque à 5%, on ne retiendra alors que les règles telles que :r ≥ 1.645√
nNous avons appliqué e �ltrage sur la base de règles issue de SF1. Par souis de lareté,nous introduisons les notations suivantes : 138



3. Mise en regard des résultats théoriques et expérimentaux
� R1 est la base de règle issue de SF1,
� R2 est la base de règle issue de SF2,
� R1

1 est la base de règle issue de SF1 et �ltrée sur SF1,
� R2

1 est la base de règle issue de SF1 et �ltrée sur SF2.R1
1 est omposée de 2152 règles, et R2

1 de 2005 règles.2.2 Présentation de résultats obtenus ave HerbsNous avons alulé les oe�ients d'aords entre préordres pour les vingt mesures rete-nues dans notre étude formelle (voir hapitre III) et dix ouples de bases de as et de règles.Ces résultats sont synthétisés en table IV.7. Il onvient de lire e tableau omme suit. Ahaque paire de mesures est assoié un disque. Celui-i est divisé en dix seteurs, haunassoié à un ouple de base de as et de règles. Le oe�ient d'aord prenant ses valeursentre −1 et 1, nous avons reentré ses valeurs : le rayon des portions de disques vaut τ1+1
2 .De plus, a�n de mieux faire ressortir les strutures de blos, nous avons utilisé la méthodeAmado [Chauhat and Risson, 1998℄ sur la matrie moyenne du oe�ient reentré.3 Mise en regard des résultats théoriques et expérimentauxL'utilisation de la méthode Amado permet de dégager de es études expérimentales unelassi�ation des vingt mesures de qualité. De manière très distinte, trois lasses prinipalesse dégagent :

� {Te, Seb, Conf, Lap, Loe, Conv, FB, Zhang, TIIE },
� {Sup, MoCo },
� {ConfCen, Lift, GI, IntImp, IPD, -IndImp, r, PS, IQC }.Au sein de es lasses, des regroupements plus �ns semblent se dégager. Par exemple,le groupe {Loe, Conv, FB, Zhang, TIIE} semble avoir un omportement légèrementdi�érent de elui de {Te, Seb, Conf, Lap}. De manière similaire, le omportement ensituation de {ConfCen, Lift, GI} se démarque sensiblement de elui de {IntImp, IPD,-IndImp, r, PS, IQC}.La table IV.8 roise es inq lasses ave elles obtenues formellement en setion III. Leslasses expérimentales y sont notées ei, les formelles fi. De ette onfrontation, se dégageune impression de ohérene entre résultats expérimentaux et théoriques.Quelques mesures ont des omportements qui varient. Lap par exemple, de par sa dé�-nition, prend des valeurs très prohes de elles de Conf en pratique. Son évaluation théo-rique, qui la rapprohe de Sup et MoCo est ainsi revue par l'approhe en situation. Onvoit également que TIIE, formellement relativement prohe d'IntImp, s'en distingue bienen situation. IntImp est d'ailleurs la seule mesure prenant une valeur �xe à la règle logiqueet à l'indépendane se démarquant du groupe {Loe, Conv, FB, Zhang, TIIE}. Il est in-téressant de voir ainsi la ontribution non-négligeable apportée par l'indie d'inlusion surles mesures entropiques. 139



Chapitre IV. Expérimentations
TeSebConfLapLoeConvFB ZhangTIIESupMoCoConfCenLiftGI IntImpIPD-IndImpr PS IQCTeSebConfLapLoeConvFBZhangTIIESupMoCoConfCenLiftGIIntImpIPD-IndImprPSIQC AutompgBCWCarCm(Cm, Cm2)(SF1, R1)(SF1, R1

1
)(SF1, R2

1
)(SF2, R2)(SF2, R2

1
)Tab. IV.7 � Comparaison des préordres induits par vingt mesures

e1 e2 e3 e5 e5
f1 {Lap} {Sup, MoCo}
f2 {Te, Seb,Conf}
f3 {ConfCen, {-IndImp,Lift, GI} r, PS, IQC}
f4 {Loe, Conv,FB}
f5 {Zhang, TIIE} {IntImp, IPD}Tab. IV.8 � Comparaison des lassi�ations formelles et expérimentales140



4. Développements futurs4 Développements futursL'outil Herbs que nous avons développé nous a permis de mener des ampagnes expé-rimentales sur un nombre onséquent de bases de règles, et nous avons présenté le résultatde la omparaison des préordres obtenu sur dix bases, pour vingt mesures.Nous n'avons retenu qu'un seul oe�ient d'aord, au vu des propriétés que nous sou-haitions que elui-i possède. Il est très aisé d'ajouter d'autres oe�ients, tel le oe�ientde orrélation par exemple.Les besoins de visualisation et de représentation synthétique de l'information nous ontinité à implémenter des vues variées tant dans leurs natures (graphiques ou numériques)que dans leurs niveaux de préisions (es niveaux de détail allant de l'analyse pour haquerègle à une synthèse sur l'ensemble global de règles).L'intégration à Herbs de l'approhe par agrégation est en ours, et permet d'obtenirune synthèse non plus sur l'ensemble des règles, mais ette fois sur un ensemble de mesures.Les méthodes de présentations du graphe de surlassement et le hoix des opérateurs d'agré-gations sont des sujets à approfondir. L'intégration d'autres méthodes d'aide à la séletionde mesures ou de règles est également envisagée.Atuellement, Herbs intègre vingt-quatre des mesures que nous avons présenté au ha-pitre II. Compléter ette liste se fait très simplement pour les mesures desriptives. Il estégalement envisagé d'augmenter ette liste en inluant les versions généralisées des mesures.Toutefois, ette étape néessite des modi�ations au niveau de la base de données, et resteà entreprentre.
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Conlusion
La validation de onnaissanes extraites de données, en partiulier dans le ontextedes règles d'assoiation, peut fortement reposer sur l'utilisation de mesures de qualité. Cesdernières ont pour objetif de mettre en avant e qui est intéressant du point de vue d'unutilisateur expert, tant la grande quantité de règles pouvant être extraites rend l'évaluationexhaustive de elles-i impossible en pratique.Les mesures de qualité disponibles sont nombreuses et leurs aratéristiques tant for-melles qu'en situation attestent de leur diversité. Ainsi, le hoix d'utilisation d'une ou plu-sieurs mesures partiulières lors de l'étape �nale de validation a des onséquenes sur lerésultat du proessus d'extration de onnaissanes à partir de données (Ed). Se posealors le problème du hoix de mesures à prendre en ompte.Nos travaux répondent à ette problématique selon deux approhes formelles et uneétude expérimentale.Nous avons ainsi étudié un nombre important de mesures de qualité de règles d'assoia-tion. Parmi elles-i, nous en avons retenu vingt, que nous avons aratérisées de manièretransversale selon neuf propriétés pertinentes et adaptées aux problématiques abordées enEd. A partir de es propriétés, formulées en des termes les plus subjetifs possible, en pre-nant en ompte les préférenes de l'utilisateur, il nous est alors possible de mettre en ÷uvreun proessus d'aide multiritère à la déision (Amd). Nous avons présenté les résultats ob-tenus ave la méthode Promethee. Celle-i propose un rangement des mesures. On peutalors y trouver elles répondant le mieux aux besoins exprimés. Une étude de la stabilitéde e rangement est également réalisée. La mise en ÷uvre d'autres méthodes d'Amd sur lemême problème onforte nos résultats.Cette étude transversale nous amène également à proposer une lassi�ation fondée surette analyse formelle de l'espae des mesures. Nous la mettons en regard d'une lassi�ationissue d'une omparaison expérimentale de leurs omportements.Nous ne prétendons pas que ette étude soit exhaustive, mais elle onstitue néanmoinsun premier adre de travail. Nous proposons en e�et de systématiser l'étude de mesures dequalité selon des propriétés adaptées au ontexte. La liste des mesures et des propriétés peutbien évidemment être étendue, sans remettre en ause la démarhe. Elle peut également êtreadaptée à d'autres ontextes, omme elui des arbres de déision.Ainsi, la résistane des règles et des mesures au bruit ontenu dans les données estun exemple de propriété qu'il nous semble pertinent d'explorer, au-delà de la modélisationsimple que nous avons proposée. Notre modélisation a l'avantage d'être direte, et n'apporte143



Chapitre IV. Expérimentationsdon pas de suroût de alul. Toutefois, suite à ette première analyse, l'utilisateur pourraitsouhaiter détailler son étude sur un nombre restreint d'éléments retenus.Par ailleurs, nous avons développé une plate-forme, Herbs, permettant de mener desampagnes expérimentales en situation. Celle-i nous donne les moyens d'analyser le om-portement de mesures de qualité selon deux modes : l'un prospetif, en appliquant destraitements pas à pas, l'autre à grande éhelle, par enhaînement ou sérialisation de esderniers. La plate-forme peut également produire des résultats en situation sur un autremodèle de onnaissane, les arbres de déision.Qui plus est, lors de la onstrution du adre formel, nous avons révisé ertaines pro-priétés proposées dans la littérature et souligné l'importane que peut avoir le hoix d'unemodélisation partiulière sur leur évaluation.Cette onstrution a également guidé notre ré�exion quant à la prise en ompte d'unevaleur de référene par les mesures. Cei a débouhé sur la proposition de familles de mesuresgénéralisées. L'introdution d'un paramètre à dé�nir par l'utilisateur, selon la logique defouille qu'il adopte (à savoir préditive, de iblage, et.), onstitue un adre uni�ant sur lesmesures de qualité.La mise en ÷uvre de nos travaux, au delà des deux senarii présentés et de travauxonnexes aux n�tres, est en ours. Celle-i s'e�etue en ollaboration ave un expert métier,et des premiers éhanges ont permis de progresser dans les phases initiales de la fouille dedonnées.La seonde approhe formelle que nous proposons pour résoudre le problème de hoixapporte des éléments de réponses di�érents. Plut�t que de hoisir un sous-ensemble restreintde mesures, on y réalise une synthèse des avis que les mesures expriment sur haque règle,à savoir si elles la jugent meilleure que les autres ou non. Cette voie n'est pas purementordinale, puisque l'intensité de préférene d'une règle sur une autre est prise en ompte.Ainsi, l'on peut tenir ompte des spéi�ités de haque mesure (un petit éart d'évaluationpour l'une d'entre elles pouvant être tout aussi signi�atif qu'un grand pour une autre).Nous avons montré qu'il était impossible de onstruire une relation agrégée véri�anttoutes les propriétés que nous souhaitions onserver (tout partiulièrement la transitivité,et la prise en ompte de l'ensemble des avis), pour les opérateurs étudiés. En e�etuant desompromis, il est ependant possible d'obtenir des relations entre règles dont le omporte-ment reste ohérent pour les situations peu on�ituelles.Plusieurs pistes restent à explorer a�n d'améliorer les résultats obtenus par ette ap-prohe. D'une part, l'étude d'autres opérateurs pourrait onduire à des agrégations respe-tant mieux nos souhaits. D'autre part, il est probablement possible de relâher ertainesontraintes en ayant une approhe plus loale du problème.En�n, le hoix de ertains paramètres internes à la méthode utilisée méritent d'être étu-dié plus amplement. Les hoix que nous avons e�etués nous semblent de bon sens, et ontl'avantage d'être alulés diretement en fontion des valeurs que prennent les mesures. Enontre-partie, l'utilisateur maîtrise moins es paramètres, ou pourrait souhaiter les position-ner autrement.
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Summary : Evaluating the interestingness of assoiation rules through the useof interestingness measures : formal and experimental studiesKnowledge disovery in databases aims at extrating information ontained in data wa-rehouses. It is a omplex proess, in whih several experts (those aquainted with data,analysts, proessing speialists, et.) must at together in order to reveal patterns, whihwill be evaluated aording to several riteria : validity, novelty, understandability, exploi-tability, et. Depending on the appliation �eld, these riteria may be related to di�eringonepts. In addition, onstant improvements made in the methodologial and tehnialaspets of data mining allow one to deal with ever-inreasing databases. The number ofextrated patterns follows the same inreasing trend, without them all being valid, however.It is ommonly assumed that the validation of the knowledge mined annot be performedby a deision maker, usually in harge of this step in the proess, without some automatedhelp.In order to arry out this �nal validation task, a typial approah relies on the use offuntions whih numerially quantify the pertinene of the patterns. Sine suh funtions,alled interestingness measures, imply an order on the patterns, they highlight some spei�kind of information. Many measures have been proposed, eah of them being related to apartiular ategory of situations.We here address the issue of evaluating the objetive interestingness of the partiulartype of patterns that are assoiation rules, through the use of suh measures. Consideringthat the seletion of �good� rules implies the use of appropriated measures, we propose asystemati study of the latter, based on formal properties expressed in the most straightfor-ward terms. From this study, we obtain a lustering of many ommonly-used measures whihwe onfront with an experimental approah obtained by omparing the rankings indued bythese measures on lassial datasets. Analysing these properties enabled us to highlightsome partiularities of the measures. We dedue a generalised framework that inludes alarge majority of them.We also apply two Multiriteria Deision Aiding methods in order to solve the issue ofretaining pertinent rules. The �rst approah takes into aount a modelling of the preferenesexpressed by an expert in the �eld being mined about the previously de�ned properties. Fromthis modelling, we establish whih measures are the most adapted to the spei� ontext.The seond approah addresses the problem of taking into aount the potentially di�eringvalues that the measures take, and builds an aggregated view of the ordering of the rules bytaking into aount the di�erenes in evaluations. These methods are applied to pratialsituations.This work also led us to develop powerful dediated software, Herbs. We present theproessing it allows for rule seletion purposes, as well as for the analysis of the behaviourof measures and visualisation aspets.Without any laim to exhaustiveness in our study, the methodology we propose an beextended to new measures or properties, and is appliable to other data mining ontexts.Key-words : knowledge disovery in databases, assoiation rule, interestingness mea-sure, multiriteria deision aiding.



Résumé : Mesurer la qualité des règles d'assoiation : études formelles et expé-rimentalesL'extration de onnaissanes à partir de données vise à extraire des motifs ontenusdans des entrep�ts de données, dont la taille ne esse de roître. C'est un proessus om-plexe dans lequel plusieurs experts (métier, analyste, informatiien. . . ) doivent oopérer a�nde révéler des motifs qui seront évalués selon di�érents ritères : validités, nouveauté, om-préhensibilité, exploitabilité, et. Or, es dernier ritères sont fortement liés au ontexteappliatif et peuvent être formulés de di�érentes manières. De plus, les progrès tehniqueset méthodologiques permanents permettent de traiter des volumes de données de plus enplus importants. Par voie de onséquene, le nombre de motifs extraits est également de plusen plus grand, sans pour autant qu'ils soient tous valides � bien au ontraire. Fore est deonstater que la validation de onnaissanes ne peut maintenant plus se faire sans assistaneau déideur, e dernier ayant bien souvent omme tâhe la validation des motifs.A�n de permettre de proéder à ette tâhe �nale de validation lors du proessus, unmoyen ouramment retenu est l'utilisation de fontions quanti�ant numériquement la per-tinene des onnaissanes. De telles fontions, dites mesures de qualité, mettent en avantune typologie de onnaissane donnée, en induisant un ordre sur elles-i. De nombreusesmesures ont été proposées, haune étant liée à des situations préises.Nous adressons dans e mémoire la problématique de l'évaluation objetive de la qualitéd'un type de motif partiulier, les règles d'assoiation, par de telles mesures. Considérant quela séletion des �bonnes� règles repose sur l'utilisation d'une mesure adaptée, nous proposonsune étude systématique de es dernières, basée sur une analyse de propriétés formelles,énonées selon des termes les plus ompréhensibles possibles. De ette étude, on produitune lassi�ation d'un nombre important de mesures lassiques, que nous onfrontons à unelassi�ation expérimentale, obtenue en omparant les rangements induits par les mesurespour plusieurs jeux de données. L'étude des propriétés lassiques et la dé�nition de nouvellesnous a également permis de mettre en avant ertaines partiularités des mesures. Nous endéduisons un adre généralisant la plupart d'entre elles.Nous appliquons également deux méthodes d'Aide Multiritère à la Déision a�n derésoudre le problème de la séletion des règles pertinentes. La première approhe se fondesur la prise en ompte d'un système de préférenes exprimé par un expert de données surles propriétés préédemment dé�nies, en vue d'orienter le hoix de mesure(s) adaptée(s)au ontexte appliatif. La seonde approhe adresse le problème de la prise en ompte desvaleurs potentiellement disordantes qu'expriment les mesures sur l'intérêt des règles, etonstruisons une vue agrégée de leur ordonnanement, en prenant en ompte les éartsd'évaluation. Ces méthodes sont appliquées à des situations pratiques.Ce travail nous a aussi onduit au développement d'un outil spéi�que performant,Herbs. Nous présentons les traitements qu'il permet d'e�etuer, tant en termes de séletionde règles, d'analyse du omportement des mesures et de visualisation.Sans prétendre à l'exhaustivité de notre étude, la méthodologie proposée est ependantextensible, en termes de mesures et de propriétés, ainsi qu'appliquable à d'autres ontextesde fouille de données.mots lés : extration de onnaissanes à partir de données, règle d'assoiation, mesurede qualité, aide multiritère à la déision.
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