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Résumé

Loin des promesses affichées, les reégles d’association, pouvant étre
extraites a partir des bases de données réelles, présentent toujours un
handicap de taille en vue de leur exploitation par les utilisateurs. Ceci
a suscité l'intérét des chercheurs, qui ont essentiellement puisé dans
les résultats issus de I'Analyse de Concepts Formels, pour extraire "un
noyau irréductible" sous-ensemble réduit de régles, appelé base géné-
rique de regles d’association. Cependant, la plupart de ces approches
souffrent d’'un certain nombre d’'insuffisances, tant sur le plan compa-
cité que celui de la sémantique.

Notre contribution consiste & concilier entre la compacité de la
base générique présentée a I'utilisateur et la non perte d'information.
A cet effet, nous définissons une nouvelle base générique informative
et un systéme axiomatique valide et complet permettant la dérivation
de toutes les regles d’association. Par ailleurs, nous proposons une
nouvelle catégorisation de régles "factuelles” et "implicatives” en vue
d’améliorer la qualité d’exploitation des connaissances présentées a
I'utilisateur. Les résultats des expérimentations menées sur des jeux de
données réels ont montré des gains importants en terme de compacité
de la base générique proposée.

Abstract

Avoiding the extraction of an overwhelming knowledge is of pri-
mary importance as it guaranties extra value knowledge usefulness
and reliability. In the association rule extraction topic, lossless selec-
tion is mainly owed to the determination of an "irreducible nucleus"
of more compact subset of all association rules, called generic basis,
from which the remaining (redundant) association rules are generated.



A critical overview of dedicated approaches pointed out some weak-
nesses that the present paper tries to shed light on.

Our contribution consists in reconciling between the compactness
and the information lossless of the generic basis presented to the user.
For that, we define a new informative generic basis and a valid and
complete axiomatic system allowing the derivation of all the associa-
tion rules. In addition, we propose a new categorization of "factual”
and "implicative" rules in order to improve quality of exploitation of
the knowledge presented at the user. Carried out experiments on bench-
mark datasets pointed out important profits in term of compactness of
the proposed generic basis versus those proposed in the literature.

1 INTRODUCTION

Le probléme d’extraction des régles d’association a été introduit par Agra-
wal et al. [1] et concernait I'analyse des bases de transactions de vente. En
effet, les régles d’association ont pour but d’identifier les articles ou les items
qui sont fréquemment achetés ensemble. L'extraction des regles d'associa-
tion consiste & déterminer les régles dorgupport(i.e.,fréquence d’appari-
tion) et laconfiance(i.e.,force d’'une regle) sont au moins égaux, respective-
ment, a un seuil minimal de suppaninsupet un seuil minimal de confiance
minconf prédéfinis par I'utilisateur. Ce probleme a été décomposé ainsi [1] :

1. Extraction des itemsets fréquents;
2. Dérivation de régles d’association a partir des itemsets fréquents.

La derniére décennie a été marquée par un effort algorithmique "obsession-
nel" pour la réduction du temps de calcul de I'étape d’extraction des mo-
tifs intéressants. Le succés obtenu est essentiellement di a des prouesses de
programmation avec la conjonction de la manipulation de structures de don-
nées compactes en mémoire centrale. Ceci a été illustré par Heikki Manilla :
"La fouille de données est I'art de compterCependant, il semble évident
gue cette frénésie a fait perdre de vue I'objectif essentiel de cette égape,
extraire une connaissance fiable, de taille "exploitable" pour les utilisateurs
finaux. Ainsi, la quasi-totalité de ces algorithmes se sont focalisés sur I'énu-
mération de tous les motifs — présentant une fréquence d’apparition jugée
satisfaisante — maximaux ou fermés [15].

Le revers de la médaille de ce succes est que cette énumération va générer
un nombre impressionnant et inexploitable de régles d’association— dont un
large nombre de régles redondantes—, méme pour un contexte de taille rai-
sonnable [24, 33, 40, 29]. Par conséquent, I'utilisateur, noyé dans cette masse
de connaissances, ne peut tirer profit de cette connaissance, qui ne présente
aucune valeur ajoutée.

Néanmoins, ce probléme a encouragé le développement d’outils de clas-
sification des regles selon leurs propriétés, de sélection de sous-ensembles

3"Data mining is the art of counting", lors d’un tutoriel donné & BDA'2000, Blois, France.



de régles selon des critéeres définis par I'utilisateur, et de visualisation de ces
regles sous une forme intelligible. Cet élagage peut reposer sur des patrons
définis par I'utilisateur ({ser-defined templatgf22, 23, 28], des opérateurs
booléens 0QL-Likeg[31, 32, 36]. Le nombre de régles peut étre aussi réduit
en les élaguant avec une information additionnelle, telle qu’une taxonomie
[27, 19, 20, 35] ou une métrique d’intérét additionnelle [5, Z1y( corréla-

tion de Pearson ou lg2-test) ou également sur I'incorporation d’une taxo-
nomie d’item dans un processus anthropocentrique [8]. Cependant, toutes
ces approches permettent d'élaguer I'espace de regles et peuvent entrainer
une perte d’information. D’autres techniques, permettant une réduction sans
perte d’information, repose sur une batterie de résultats issus de la théorie
de I'Analyse Formelle de Concepts (AFC) [f1Le fil directeur de ces ap-
proches est de :

1. déterminer 'ensemble minimal de regles d’associatiorb@se géné-
rique) présenté a l'utilisateur tout en maximisant la quantité d’infor-
mations utiles véhiculées;;

2. disposer d’'un mécanisme d’inférence qui, suite a la demande de I'uti-
lisateur, permet de retrouver le reste de régles d'association tout en
déterminant avec exactitude leurs supports et leurs confiances sans ac-
céder a la base de données.

Un survol des différentes approches de définition de bases génériques montre
gue leur construction est faite d’'une maniére syntaxique sans accorder une
importance a la sémantique des régles d’association présentées a I'utilisateur.
Ainsi, la négligence du c6té sémantique, peut entrainer une exploitation et
une interprétation inefficaces des régles d’association. Dans ce papier, nous
proposons une nouvelle base générique de regles d'association tout en tenant
compte des points suivants :
— limitation des regles d'association a présenter a celles qui véhiculent le
maximum d’informations utiles ;
— proposition d’'un mécanisme d’'inférence permettant la dérivation de toutes
les régles d’association suite a la demande de I'utilisateur;
— détermination exacte des mesures de support et de confiance des régles
d’association dérivées;
— interprétation sémantique des regles d'association présentées.
Le reste de l'article est organisé comme suit. La section 2 introduit les no-
tions de base de I'extraction des régles d'association et leur connexion avec
I'Analyse des Concepts Formels. Nous consacrons la section 3 a une re-
vue critique de la littérature relative a I'extraction des bases génériques. A
la lumiére des lacunes recensées, la section 4 introduit une nouvelle base
informative des regles d’association. Nous proposons aussi un mécanisme
d’inférence par le biais d’'un systeme axiomatique valide et complet, permet-
tant de dériver toutes les régles valides pouvant étre extraites a partir d'une

“4Elle est appelée aussi Analyse des Concepts Formels.



base de données. Les résultats des expérimentations menées sur des jeux de
données sont présentés dans la section 5. La conclusion et les travaux futurs
font I'objet de la section 6.

2 EXTRACTION DES REGLES D'ASSOCIATION

Dans ce qui suit, nous allons présenter la technique d’extraction de régles
d’association et nous montrons sa connexion avec les éléments fondamen-
taux de I'Analyse Formelle de ConcepSKC) [9].

A C D T W
oeufs pain sucre beurre lajt

1] x X X X

2 X X X

3| x X X X

4 | x X X X

5| x X X X X

6 X X X

TAB. 1 —Un exemple de contexte d’extraction (dans la suite, nous représentons
"oeufs" par A, "pain” par C, "sucre" par D, "beurre” par T et "lait" par W).

2.1 Génération des regles d’association

La formalisation du probléme d’extraction de régles associatives a été in-
troduit par Agrawaekt al. [1]. Il est défini comme suit : Soff= {41, i2, ..., i }
un ensemble den littéraux appeléstemset O = {01, 09, ..., 0, } Une base
contenant: transactions. Soit un sous-ensemble d’items @gamsetconte-
nantk items, alord est appel&-itemsetlLe support d’'un itemsdtest donné

parsupport() = Hﬁ%&%‘f}' Lorsque le support deest supérieur ou égal

un un seuil minimaminsup, fixé par l'utilisateur) est ditfréquent

Une régle d'associationest définie comme une implication entre deux
itemsets. Elle est de la forme suivantR: X=Y telqueX C Z,YC 7
etX NY = (. La regleR est ditebaséesur 'itemset fréquenK U Y et les
deux itemsetX etY sont appelés, respectivememtemissest conclusionde
R.

5c’est le nombre de transactions minimal auxquelles doit appartenir un itérpsetr étre
qualifié de fréquent.



Afin de vérifier la validité d'une régle d’associatidt) deux mesures sont
communément utilisées [1] :
— Le support: Le support de la regl&, notésupport(R)est donné par
support(X UY).
— La confiance: elle exprime la probabilité conditionnelle qu’une tran-
saction contienn¥ sachant qu’elle contierX. La confiance de la régle
R, notéeconfiance(R)est mesurée par le rat%. Une regle
d’'association ayant une confiance égale a 1 est appetde d’'asso-
ciation exacte Sinon, elle est appeléegle d’association approxima-
tive [33].
L'extraction des régles d'association consiste a déterminer 'ensemble des
reglesvalides i.e.dont le support et la confiance sont au moins égaux, res-
pectivement, & un seuil minimal de supporinsupet a un seuil minimal
de confianceminconf prédéfinis par I'utilisateur. Une décomposition de ce
probléme a été présentée dans [1] :

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

2. Génération des regles d’association valides basées sur I'ensemble d’'item-
sets fréquents préalablement extraits : ces régles sont de la Rorme
X=Y, XC Y et confiancea®) >minconf

Exemple 1

Le tableau 2 montre I'ensemble de toutes les régles d’association valides
extraites a partir du contexte du tableau 1 pour minsup = 0.5 et minconf =
0.6. A cet effet, nous avons utilisé I'algorithrAe RIOR! [1].

L'itemset{sucre, beurrgn’est pas fréquent car son support est égal’a.33
Litemset{beurre, lai} est fréquent et permet d’engendrer les deux regles
Rs,4 :lait = beurre et By :beurre= lait (voir le tableau 2).

2.2 Bases de I'Analyse Formelle de Concepts (  AFC)

Plusieurs approches basées sur I'analyse formelle des conaéfEs ont
été proposées pour la génération des itemsets fréquents et les régles d'asso-
ciation [37]. A cet effet, nous allons présenté dans ce qui suit les notions de
base de IAFcC.
Contexte formel : Un contexte formel est un triplét = (O,Z, R), tel que
O un ensembile fini d’objets (ou de transactiofsyn ensemble fini d'attri-
buts (ou items) eR une relation binaireife, R C O x Z). Chaque couple
(0,i) € R signifie que la transaction € O contient I'attributi € Z. Pour le
contexte illustré par le tableau @ = {1, 2, 3, 4, 5, § etZ = {oeufs, pain,
sucre, beurre, lajt

Correspondance de Galois Soit le contexte d’extractiolC = (O, Z, R).
Soit I'application¢ de I'ensemble des parties d&(i.e.'ensemble de tous



Numé- | Régle Sup- | Confi- || Numé- | Régle Sup- | Confi-
ro port ance ro port ance
R: DW=-C 0.5 1 R2 D=C 0.66 1
R; AT=CW | 05 1 R, TW=C | 05 1
Rs TW=AC | 0.5 1 Re ACT=W | 05 1
R ATW=C | 05 1 Rs AT=C 0.5 1
Ry TW=A 0.5 1 Rio A=CW 0.66 1
Ri AC=W | 066 1 Ris AN=C | 066| 1
Ri3 A=C 0.66 1 Ri4 A=W 0.66 1
Ris T=C 0.66 1 Rie W=-C 0.83 1
Ri7 D=CW 0.5 0.75 || Rusg CD=W 0.5 0.75
Rig D=W 0.5 0.75 || Ryo W=-CD 0.5 0.6
Ra1 CW=-D 0.5 0.6 Raa W=D 0.5 0.6
Ras C=D 0.66 | 0.66 | Ro4 C=W 0.83 | 0.83
Ras C=A 0.66 | 0.66 | R C=AW 0.66 | 0.66
Ra7 W=-AC 0.66 0.8 Ras CW=A 066 | 0.8
Rag W=A 0.66 0.8 Rao C=T 0.66 | 0.66
Rs1 W=ACT | 0.5 0.6 Raa CW=AT | 05 0.6
Ras W=AC | 0.66| 08 | Rsg CW=T | 05 | 06
Rso T=W 05 | 0.75 | Ry T=AC 05 | 0.75
Rur T=ACW | 05 | 0.75 || Ry T=AW | 05 | 0.75
Ru3 CT=A 0.5 0.75 || Ry CT=AW | 05 0.75
R4z A=TW 0.5 0.75 || Rys A=CT 0.5 0.75
Rs1 AW=T 0.5 0.75 || Rs2 ACW=T | 05 0.75

TAB. 2 —L'ensemble de toutes les régles d’association extraites du contexte d'ex-
traction illustré par le tableau 1 (faute d'espace, nous représentons "oeufs" par A,
"pain” par C, "sucre" par D, "beurre" par T et "lait" par W).



les sous-ensembles d¥, noté paP(0), dans I'ensemble des parties fig
noté parP(Z). L'application¢ associe a un ensemble d’obj€@sC O, I'en-
semble des itemisc Z communs a tous les objets= O.

¢ P(O) — P(2)
#(0)={i e I|Vo € O, (0,i) € R}

Soit I'applicationy) de I'ensemble des parties dedans I'ensemble des par-
ties deO. Elle associe a un ensemble d’itein§ Z, 'ensemble d’objet®
€ O communs atous les itenisc | :

Y P(Z) — P(O)
v(I)={oe€ OVieI,(o,i) € R}

Le couple d'applicationsg /) définit unecorrespondance de Galoentre
I'ensemble des parties @@ et I'ensemble des parties e Les applications

w =¢orp ety =1 o¢sontappelées les opérateurs de fermeture de la corres-
pondance de Galois [11].

o({1, 2, 3})={pain, lait}.

Y({oeufs, pain)={1, 3, 4, 5.

Itemset fermé :Un itemset C 7 est fermé si seulement Bi= w(I) [34]. |

est un ensemble maximal d’items communs a un ensemble d’'objets. Un item-
set fermé est fréquent si seulement si son support noté supp@rt%

> minsup(i.e., le seuil minimal de support).

Soit le contexte d’extraction illustré par le tableau 1. Pour minsup = 0.5,
{oeufs, beurre, lait, pajrest itemset fermé fréquent de support 0.5.

Concept formel : Un concept formel est une paite= (O, ), ouO est ap-
peléextensioret!| est appeléntension ¢(O) =1 ety (1) = O.
La paire {1, 3, 5°,{oeufs, beurre, lait, pain) est un concept formel.

Générateur minimal : Un itemsetg C Z est un générateur minimal d’'un
itemset fermé si seulement si(g) =1 et g’ C gtel quew(g’) =1 [4].

Soit I'itemset fermé fréquerftoeufs, beurre, lait, paln ses générateurs mi-
nimaux correspondants sofdeufs, beurrg et {lait, beurrg

Itemset pseudo-fermé Un itemsetl; € 7 est un itemset pseudo-fermé s'il
n'est pas fermé et s'il contient les fermetures de tous ses sous-ensembles
qui sont des itemsets pseudo-fermés. Ainsi, 'ensemble des itemsets pseudo-
fermésPF={1, € I|I, # w(1) AV I5 C I; tel quel, € PF, nous avons

w(lg) C Il} [33]

{oeufs, pain est un itemset pseudo fermé puisdieeufs, paify contient

6(1, 3, 5} s’écrit aussi 135



{pain} qui est la fermeture de I'itemset pseudo-ferfiné

Classe d'équivalence L’ensemble d’itemsets est réparti en des classes d'équi-
valence contenant chacune des itemsets ayant la méme fermeture. Les géné-
rateurs minimaux sont les éléments les plus petits d’'une classe d'équivalence,
tandis que l'itemset fermé constitue I'élément maximal de la classe [33].

Par exemple, les itemseftseufs, {oeufs, pain, {oeufs, lai} et{oeufs,pain,

lait} appartiennent & une méme classe d’équivalence puisqu'’ils ont la méme
fermeture.

Treillis de Galois (Treillis de concepts) :Soit C 'ensemble de concepts
formels extraits du contexte formgl = (O, Z, R). L'ensembleC doté de la
relation d’'ordre< est appelé treillis de Galois, not&. = (C, <) [3]. Une
telle structure vérifie les deux propriétés suivantes :

— Un ordre partiel entre les concepts formels est défini comme $uit :
c1, o€ Cx, ¢1 < co Si seulement si intensiof)C intensiong;) Vv
extensionf;)C extensiondz). L'ordre partiel est utilisé pour générer le
graphe du treillis, représentant la relation de couverture, de la maniére
suivante : il existe un arc;, &) sic; < ¢z, A de concepts, tel que
c1 < c3 < co. Le graphe est appelé diagramme de Hasse [11].

— Tous les sous-ensembles£igont une borne inférieure appelée élément
Meet i.e. le plus grand minoraniGLB) de L., et une borne supérieure
appelée élémerdoin, i.e. le plus petit majorantUB) de L.

Treillis de l'iceberg de Galois :Soit ZFF I'ensemble de itemsets fermés
fréquents extraits du contexte formel = (O, Z, R). La paireL;pr =
(ZFF, <), préservant uniqguemel plus petit majoranfLUB), est appelée
treillis de I'iceberg de Galoi$11]. Soit le contexte d’extractiokl illustré par

le tableau 1. La figure 1 présente le treillis de I'iceberg de Galois correspon-
dant. Chaque noeud du treillis représente le couple (itemset fermé, support)
et il est décoré par la liste de ses générateurs minimaux.

{DW} {AT}{TW}
(A} {T}
I(ACWA)I I (CT4) I

(C,6)

Fic. 1 — Treillis de I'iceberg de Galois associé au contexte d'extraction du
tableau 1 pouminsup= 0.5 (Faute d’espace, nous représentons "oeufs" par
A, "pain” par C, "sucre" par D, "beurre" par T et "lait" par W.



3 EXTRACTION DES REGLES D’ASSOCIATION
NON REDONDANTES

Le probleme de I'exploitation du résultat présenté a l'utilisateur est devenu
primordial, étant donné le nombre élevé de regles d'association extraites a
partir d’'ensembles de données réels. Ceci a suscité I'intérét des chercheurs
qui ont essentiellement puisé dans les travaux issus de la théorie de I'ana-
lyse formelle des concepté €C), pour proposer des approches de sélection
sans perte d'information des régles d'association qui véhiculent le maxi-
mum de connaissances utiles. Cette approche repose sur I'extraction d’un
sous-ensemble générique, de toutes les régles d’association, bapeigé-
nérigue tout en satisfaisant les conditions suivantes [25] :

1. Dérivabilité : Le mécanisme d’inférenéde.g.,un systéme axioma-
tique), permettant la dérivation des régles redondantes doit étre valide
(i.e., le systeme ne permet de dériver que les régles d’association va-
lides) et completi(e.,I'ensemble de toutes les régles valides peut étre
retrouve).

2. Informativité : la base générique des régles d'association doit per-
mettre de retrouver avec exactitude le support et la confiance des régles
dérivées.

Une revue de la littérature nous a permis de classer les travaux portant sur
I'extraction des bases génériques en deux catégories : avec perte d’'informa-
tion et sans perte d’information.

3.1 Bases génériques avec perte d’information

Les approches d’extraction de bases génériques, présentées dans la suite,
se font avec perte d’'information : elles ne satisfont pas I'une des deux condi-
tions précédemment citéase(, la dérivabilité ou I'informativité).

3.1.1 La base Guigues-Duquenn€]gq)

La baseDG définie par Guigues et Duquenne [16] a été redéfinie par Pas-
quier [33] pour qu’elle soit adaptée au cadre des régles d’'associ@in.
n'est pas informative [33]. La dérivabilité est assurée par les axiomes d’Arm-
strong (A.A) [2]® permettant de retrouver seulement les régles d’association
exactes. Néanmoins, les reégles dérivées ne sont pas toujours valides. En ef-
fet, (A.A) est un mécanisme d'inférence complet mais il n’est pas valide. Par
conséquent, I'approche d’extraction de la b@xge est qualifiée d’approche
avec perte d’'information [26].

7Un rappel sur les mécanismes d'inférence est fait en annexe.
8\oir annexe.



3.1.2 Labase propre BP)

Adaptant la bas&P, définie par Luxenburger [30], au cadre des régles
d’association, Pasquier définit dans [33] la base propre pour les regles d'as-
sociation approximatives. Afin de dériver les regles approximatives redon-
dantes a partir de la ba#P, Pasquier propose d'appliquer le mécanisme
d'inférenceZRF (Inférence des régles basée sur la fermeture)’[3Rju-
tefois, il a été montré dans [25] que ce mécanisme d'inférence est complet
mais il n'est pas valide et que la ba8® n’est pas informative. Afin de pal-
lier ce probléme, Kryszkiewicz propose d'étendre la liaBeparDG [25] et
d'utiliser le couple @A, ZRF) pour dériver toutes les regles d'association
approximatives. Néanmoins, nous signalons les limites suivantes :

— A partir du couple BP, DG), nous ne pouvons déterminer que le sup-
port et la confiance des régles approximatives. Or, ¢a serait plus intéres-
sant d’étendrd8P par une base permettant la dérivation de I'ensemble
de toutes les regles exactes et approximatives tout en déterminant, avec
exactitude, leurs supports et leurs confiances;

— Le couple BP, DG) forme unesuper-base hétérogénkn effet, les
regles de la basPg traduisent des implications entre itemsets pseudo-
fermés et itemsets fermés fréquents. Par ailleurs, les régles de la base
BP traduisent des implications entre itemsets fermés fréquents. Ainsi,
cette hétérogénéité peut entrainer une difficulté d'interprétation des connais-
sances présentées a l'utilisateur.

3.1.3 Les Régles ReprésentativeR(R)

Dans [24], Kryszkiewicz introduit une base générique de regles d'associa-
tion, appelédase de regles représentative®R . Afin de dériver I'ensemble
de toutes les regles d’association redondantes, Kryszkiewicz propose un mé-
canisme d’inférence appedpérateur de couvertur€ [24]'°. Dans [24], il a
été prouveé que la bageR n'est pas informative et que I'opérateur de cou-
vertureC est valide et complet. Par conséquent, I'extractiofRde est faite
avec perte d’information.
Il est & noter que la basBR a été redéfinie par Luong [29] sous le nom
de base représentatiidR, avec la différence minime suivante : la prémisse
et la conclusion des régles génériquesiife ne sont pas nécessairement
disjointes. Aussi, nous remarquons que I'axiome d’augmentation gauche et
I'axiome de décomposition, proposés par Luong pour dériver les regles re-
dondantes, forment ensemble I'opérateur de couvegt(itd].

9\Voir annexe.
10\oir annexe.



3.1.4 Les Régles d’association Non RedondanteB A/ R)

Dans [41], Zaki introduit une nouvelle base générique de régles d’associa-
tion, appelée base de regles d'association non Redond@mie®. Afin de
dériver I'ensemble de toutes les reégles redondantes, Zaki propose d'utiliser
I'axiome de transitivité de Luxenburger [3®]insi que I'axiome d’augmen-
tation d’Armstrong [2]. Toutefois, dans [12], nous avons noté que I'utilisa-
tion de ces axiomes ne garantit pas la génération de toutes les régles valides.
Ainsi, le mécanisme d’inférence utilisé n'est pas complet. Cependant la base
RNR est informative.

3.2 Bases génériques sans perte d’'information

3.2.1 Base générique des regles exactéds€) et Base informative des
regles approximatives GB.A)

Bastideet al.définissent la base générique des régles d’association exactes,
notéeGBE, comme suit [4] :

Définition 1

SoientZ FF I'ensemble d’itemsets fermés fréquentsGetI’ensemble des
générateurs minimaux d’'un itemset fermé fréquent c. La G&&eest défi-
nie comme suit :

GBE={R:g=(c—g)|c€IFFANQEG.NQg#c}.

Exemple 2
Soit le contexte d’extraction du tableau 1. Pour minsup = 0.5 et minconf =
0.6, le tableau 3 est une illustration de la b@#¢ .

Numéro | Régle Support | Confiance
R1 oeufs, beurre-pain, lait 0.5 1
Ro beurre, lait-oeufs, pain 0.5 1
R3 sucre, lait-pain 0.5 1
R4 sucre=-pain 0.5 1
Rs lait=-pain 0.83 1
Rs beurre=-pain 0.66 1
R7 oeufs=-pain, lait 0.66 1

TAB. 3 —La baseGBE extraite du contexte d’extraction du tableau 1.

Bastideet al. ont également introduit une base informative des regles ap-
proximatives, notégB.A, définie comme suit [4] :

11\/oir annexe



Définition 2

SoientZFF l'ensemble d’itemsets fermés fréquentsGet'ensemble des
générateurs minimaux. La bagB.A est définie comme suit :
GBA={R:g= (c-g), cec IFF AN g€ G A w(g) C c A confiance(R}>
minconf}.

Exemple 3
Soit le contexte d’extraction du tableau 1. Pour minsup = 0.5 et minconf =
0.6, nous pouvons extraire la basB.A présentée par le tableau 4.

Numéro | Régle Support | Confiance
Rs pain=-lait 0.83 0.83
Rg beurre=-oeufs, pain, lait 0.5 0.75
Rio sucre=-pain, lait 0.66 0.75
Ri1 oeufs=-pain, beurre, lait 0.5 0.75
Ri2 pain=-beurre 0.66 0.66
Ri3 pain=-sucre 0.66 0.66
Ri4 pain=-lait, oeufs 0.66 0.66
Ris lait=-pain, oeufs 0.66 0.8
Ris lait=-pain, oeufs, beurre 0.5 0.6
Ri7 lait=-pain, sucre 0.5 0.6

TAB. 4 —La basejB.A extraite du contexte d’extraction illustré par le tableau 1.

Néanmoins, I'extraction de la ba§#.A souffre de la génération d’'un nombre
important de régles. Ce constat est renforcé par le fait que pour les bases
éparses, I'extraction dgB.4 n'apporte aucun gain en terme de compacité [4].

A cet effet, Bastidet al ont défini la réduction transitive de la base informa-
tive des regles approximatives, noté€ 5.4 en se basant sur I'axiome de
transitivité de Luxenburger [30] :

Définition 3

Réduction transitive deGB.A

TGBA={R:g= (c-g),ccIFFANgeEGAw(@CCACIFFACC
¢ A confiance(Ry> mincont.

Exemple 4
Soit le contexte d’extraction du tableau 1. Pour minsup = 0.5 et minconf =
0.6, le tableau 5 illustre la ba§eGB.A.

Afin de dériver I'ensemble de toutes les regles d'association redondantes a
partir du couple §BE, GBA), Kryszkiewicz propose d'utiliser I'opérateur

de couvertur€ [26]. Kryszkiewicz propose aussi d'appliquer I'opérateur de
couvertureC ainsi que I'axiome de transitivité de Luxenburger [30] afin de
dériver les regles d’association a partir du couglBg, 7 GB.A) [26].



Numéro | Regle Support | Confiance
Rs pain=-lait 0.83 0.83
Ry beurre=-oeufs, pain, lait 0.5 0.75
Rio sucre=-pain, lait 0.66 0.75
R11 oeufs=-pain, beurre, lait 0.5 0.75
Ri2 pain=-beurre 0.66 0.66
Ris pain=-sucre 0.66 0.66

TAB. 5 —La baseT GB.A extraite du contexte d’extraction du tableau 1.

Dans [25], il a été prouvé que les coupl€dBE, GBA) et (GBE, TGBA)
sont extraits sans perte d’information.

3.3 Synthése des différentes approches d’extraction
de bases génériques

Dans le tableau 6, nous comparons les différentes approches d’extraction
de bases génériques tout en tenant compte des points suivants :

1. la forme des regles génériques, déterminer la nature de la prémisse
et la conclusion des régles génériques.

2. l'informativité de la base générique ;

3. ladérivabilité. Pour cela, nous étudions la validité et la complétude des
mécanismes d'inférence utilisés pour dériver les regles d’association a
partir d'une base générique;

4. la nature des régles d’'association dérivées par le mécanisme d’infé-
rence.

A la lecture du tableau 6, nous constatons que :

1. les régles des bas&R, BR et du couple ¢BE, GB.A) véhiculent
le maximum d'informations utiles. En effet, il a été prouvé que les
regles qui traduisent des implications entre les générateurs minimaux
et les itemsets fermés fréquents véhiculent le maximum d’informa-
tions utiles, puisqu’elles possedent une prémisse minimale et une conclu-
sion maximale [33, 26];

2. les regles génériques du coupleq,BP) sont de formes différentes.

Ainsi, cette hétérogénéité peut entrainer une difficulté & interpréter les
connaissances présentées a l'utilisateur ;

3. seules les bases génériquRd/R, GBE, (GBE,GBA) et (DG,BP)
sont qualifiées de bases informative ;

4. seulsles couplegiBE,GBA) et (DG,5P) sont extraits sans perte d'in-
formation. En effet, la non perte d’'information est due d’'une part au
fait que ces deux couples sont informatifs et d’autre part, au fait que



Base Forme des | Informa- Dérivabilité Regles
regles tivité Mécanisme | Complet| Valide
prém./conc. d’inférence dérivées
DG pseudo-fermé/|  non AA oui non AR
fermé exactes
BP fermé/ non IRF oui non AR
fermé approxi-
fermé matives
(BP, | (pseudo-fermé oui IRF,AA oui oui AR
DG) fermé) ;(fermé/ approxi-
fermé) matives
RR gen.min/ non C oui oui AR
fermé
RNR gen.min/ oui Augmentation non oui AR
gen.min +7C
BR* gen.min/ non augmentation oui oui AR
fermé décompositiofr
GBE gen.min/ oui IRF oui oui AR
fermé exactes
GBA gen.min/ non IRF oui non AR
fermé approxi-
matives
(gBE, gen.min/ oui C oui oui AR
GBA) fermé
(gBE, gen.min/ oui C oui oui AR
TGBA) fermé + transitivité

TAB. 6 — Caractéristiques des bases génériques.
(*) : La baseBR est équivalente a la bag&R
(**) : Le couple de ces axiomes forment ensemble I'opérateur de couvérture




les mécanismes d'inférence utilisés pour la dérivation des régles d'as-
sociation sont valides et complets;

5. Seules les approches d’extraction des coug&£(GBA) et (GBE,7GB.A)
permettent la dérivation de toutes les régles valides exactes et approxi-
matives sans perte d’'information.

4 7TGB:UNE NOUVELLE BASE GENERIQUE EX -
TRAITE SANS PERTE D’ INFORMATION

Le survol de la littérature a montré que seul le cougiBg, GB.A) est
extrait sans perte d'information. Toutefois, le nombre de régles d'association
générées est tres important. Pour pallier cet inconvénient, Battaleont
proposé la bas& GB.A. Cependant, les lacunes sont plus profondes. En ef-
fet, la base7 GB.A ne résout pas catégoriquement le probléme "quantitatif",
i.e, sa taille est aussi importante. De plus, la construction des bases géné-
riques est faite d’'une maniéere syntaxique sans accorder une importance a la
sémantique des regles. Par conséquent, I'utilisateur ne dispose des bons élé-
ments de connaissance avec la plus value requise, pour prendre pas prendre
la bonne décision.

4.1 Motivations pour la proposition d’'une nouvelle
base générique

Commencons par rappeler la sémantique des régles d’association. Soit la
regle 'R : lait,pain = beurre" de support égal a 0,5 et de confiance
égale a 0,8. Une interprétation sémantique pouvant étre associée a ce type
de connaissance est la suivante : la probabilité de trouver les itefit$, "
"pain" et "beurre" ensemble est égale a 0,5. Tandis que, la probabilité de
trouver les itemslait", "pain" et "beurre" d'une valeur égale a 0,8 dépend
de I'existence des itemsdit" et "pain" ensemble.

Soit un gestionnaire qui dispose de la base de transactions illustrée par le ta-
bleau 1. Supposons que son objectif est de pousser les ventes des lots d'items,
qui se vendent avec une valeur représentant au n3oifisa une valeur re-
présentant au moirg% des ventes totales.

Pour ce faire, il décide de faire une promotion sur un certain nombre d’items.
La question qui se pose est la suivante : Quel est 'ensemibienal d’items

gu'il faut promouvoir ? En utilisant le couple de basé8€, GB.A) de Bas-

tide et al, le gestionnaire aura les regles génériques illustrées, respective-
ment, par les tableaux 3 et 4.

En utilisant le couple de baseSKE, 7 GB.A) de Bastideet al,, le gestion-

naire aura les régles génériques illustrées, respectivement, par les tableaux 3
ets.



4.1.1 Limites de I'utilisation du couple GBE, GBA)

A la lecture des régles génériques présentées par les tableaux 3 et 4, le
décideur saisit par exemple que pour pousser les ventes du lot d{iterufs,
pain, laitt d’une valeur supérieure a %0a une valeur supérieure a%B0il
doit promouvoir :
— Litem "pain” (c.f, R4 :pain=lait, oeufs de support égal a Bbet de
confiance égale a 66) ;
— Litem "lait" (c.f, Ry5 :lait=-pain, oeufs de support égal a%¢6et de
confiance égale a 79 ;
— Litem "oeufs" (c.f., R; :0eufs=-lait, pain de support égal a &bet de
confiance égale a 100.
Cependant, le gestionnaire n'a pas réellement besoin de faire une promotion
pour que le lot d’itemgoeufs, pain, lait se vende avec une valeur supérieure
a 60%. En effet, le lot d’items{oeufs, pain, lait se vend toujours avec une
valeur égale a 66.
D’apres les tableaux 3 et 4, les ventes du{loeufs, pain, lait, beurie
passent d’une valeur supérieure &58 une valeur supérieure a%Guite a
I'une des promotions suivantes :
— L'item "oeufs" (c.f, Ry; :0eufs=lait, pain, beurre de support égal &50
et de confiance égale a%%.
— L'item "beurre" .f., Ry :beurre=lait, pain, oeufs de support égal 8%0
et de confiance égale a%5.
— Litem "lait" (c.f, Ry¢ :lait=-beurre, pain, oeufs de support égal &50
et de confiance égale a%0.
— les items "oeufs" et "beurret(f., R, :oeufs, beurre>-lait, pain de sup-
port égal a 5 et de confiance égale a 1)
— les items "lait" et "beurre"d.f., Ry :lait, beurre=-oeufs, pain de support
égal a 59 et de confiance égale a 1%).
Quelle est la connaissance additionnelle qu'apportent les régles génériques
exactes, illustrées par la ba@B¢&, pour le décideur ? Est-ce qu'il ne peut pas
se contenter des connaissances véhiculées par les regles approximatives ? En
effet, les régles "oeufs, beurdait” et "beurre=-oeufs, pain" ne répondent
pas a l'objectif du gestionnaire a savoir, déterminer I'ensemful@mal
d’items qu'il faut promouvoir pour atteindre son objectif.

4.1.2 Limites de I'utilisation du couple GBE, TGBA)

A la lecture des tableaux 3et 5, le gestionnaire saisit par exemple que pour
pousser les ventes du ldpeufs, pain, lait, beurfed’'une valeur supérieure
a 50% a une valeur supérieure a%0il peut faire 'une des promotions
suivantes :

— L'item "oeufs" (c.f, Ry; :0eufs=-lait, pain, beurre de support égal &50
et de confiance égale a%%.



— Litem "beurre” .f, Ry :beurre=-lait, pain, oeufs de support égal a8%0
et de confiance égale a%%.
— les items "oeufs" et "beurret(f, R; :oeufs, beurre-lait, pain de sup-
port égal a 56 et de confiance égale a 1)
— les items "lait" et "beurre"d.f., Ry :lait, beurre=-oeufs, pain de support
égal a 59 et de confiance égale a 1%)
Cependant, nous remarquons que d’'une part, les régles R, n'ajoutent
aucune connaissance additionnelle au gestionnaire. D’autre part, le fait de ne
pas présenter la regle;¢ pourrait amener le gestionnaire a prendre la mau-
vaise décision. En effet, imaginons que le prix de vente du lait est plus élevé
gue ceux du beurre et des oeufs, d’'apres les reglésid®A, le gestionnaire
ne peut promouvoir que le beurre ou les oeufs alors qu'il a la possibilité
d’augmenter ses recettes par la promotion du lait.
Ainsi, nous constatons que les connaissances convoyées par les céigdles (
GBA) et (GBE, TGBA) napportent pas toujours de l'utilité escomptée et
gu’il y a un certain nombre de regles qui n'apportent aucune information
additionnelle a l'utilisateur. D’aprés cet exemple, nous remarquons que le
gestionnaire a besoin de :
— disposer de régles d’association lui permettant de saisir que pour cer-
tains lots d’'items, il n’est pas obligé de faire une promotion;
— visualiser seulement les régles qui comportent le minimum d’items dans
leurs parties prémisse.

5 Z7ZGB : UNE NOUVELLE BASE GENERIQUE

Ainsi, les limites du coupledBE, GB.A) nous ont motivés a introduire une
nouvelle base générique, appeléss, que nous définissons comme suit [13,
14]:

Définition 4

SoientL FF I'ensemble des itemsets fermés fréqueni@ dtensemble des
générateurs minimaux de tous les itemsets fermés fréquents inclus ou égaux
a un itemset fermé fréqueht La baseZGB est définie comme suit :
IGB={R:gs= (I-9s) | | e IFF N I-gs #D N gs € Ge, CELFF N C

C I A confiance(R}> minconfA 3 g | g’ C g, A confiance(y= I-g’)>
minconf }.

Ainsi, les régles génériques d&/ B représentent des implications entre
des prémisses minimales et des conclusions maximales (en terme du nombre
d’items). En effet, il a été prouvé dans la littérature que ce type de regles est
le plus généralife., convoyant le maximum d’information) [26, 33].

Proposition 1
Soit | un itemset fermé fréquent non vide, si suppcor(fhinconf, alors on
peut extraire la regle générique suivanie=>1.



Preuve 1

La proposition 1 découle de la définition 4 : c’est le cas gtegt vide.
Nous avons confiandk(=1) = support(l) et support(s minconf alorsj

=1 constitue la régle générique ayant la conclusion la plus large qu’on peut
construire a partir de | puisqdeR’ :X'=Y'/X’ COANIC Y-

A partir de la proposition 1, nous constatons que les prémisses de certaines
regles génériques de la ba&85 peuvent étre vides. Ainsi, nous distinguons
deux types de régles génériques [14] :
1. Régles factuellesyant une prémisse vide. Bien que de telles regles
ont été considérées dans les travaux de Kryszkiewicz [24] et de Luong [29],
aucune interprétation sémantique n’a été fournie a ce type de connais-
sance.

2. Régles implicativeayant une prémisse non vide.

Dans ce qui suit, nous expliquons l'intérét d'une telle catégorisation. Re-
prenons le cas du gestionnaire donné dans I'exemple 1. En utilisaft
comme base générique de regles d’'association, le décideur obtient 'ensemble
de régles illustré par le tableau 7. Ainsi, il va saisir qu'il suffit de faire une

Numéro | Regle Support | Confiance
Ry oeufs = pain,lait, beurre 0.5 0.75
Ro beurre = pain, lait, oeufs 0.5 0.75
Rs3 sucre = pain, lait 0.5 0.75
Ry () = pain, sucre 0.66 0.66
Rs 0 = pain, lait, oeufs 0.66 0.66
Rs 0 = pain, beurre 0.83 0.83
R~ 0 = pain, lait 0.83 0.83
Rs 0 = pain 1 1

TAB. 7 — La bas€ZGB extraite du contexte donné par le tableau 1.

promotion des itemsoeu fs" ou du "beurre" seulement(c.f.Ja regle R et
R2) pour que le pourcentage des ventes dydaufs, pain, beurre, Idipasse
de 50% a75% (une valeur supérieure au seuil figé% des ventes totales).
Cependant, pour que le pourcentage des ventes dodoffs, pain, lait ex-
cede le seuil fixé, le gestionnaire n'a nul besoin de faire une promatibja(
regle R).

Ainsi, nous remarquons que les reégles de la T&48 rejoignent I'objectif

du décideur. Ceci est di aux raisons suivantes :

— d’'une part, a de la catégorisation des regleg@g. En effet,les régles
factuellegraduisent des faits.€.,I'objectif matérialisé par le seuihincon f
est déja atteint). En revanche, les régles implicatives traduisent des condi-
tions qu'il faut remplir afin d’'atteindre I'objectif fixé par I'utilisateur.

— d'autre part, a la considération des régles comportant les prémisses mi-
nimales seulement.



5.1 Etude de I'approche d’extraction de la base  ZGB

Dans cette section, nous allons vérifier si I'approche d’extractidhidig
remplit les conditions de non perte d'information a savoir la dérivabilité et
l'informativité (voir section 3).

5.1.1 Dérivabilité

Afin de dériver 'ensemble de toutes les régles d’association valides, nous
proposons dans la suite un systéme axiomatique et nous prouvons qu'il est
valide etcomplet
a. Validité du systéme axiomatiqueDans cette section, nous essayons de
montrer que le systéme axiomatique proposé est valide. Ceci revient a véri-
fier qu'il ne permet de dériver que les régles d’association ayant des mesures
de support et de confiance au moins égales aux seuils fixés par I'utilisateur.

Proposition 2

SoientLGB la base générique gtR I'ensemble de toutes les régles valides

pouvant étre extraites d'un contexte d'extractiorn_e systéme axiomatique

suivant est valide [14] :

Réflexivité conditionnelle : SiX =Y (12 c IGB etX # () alorsX =Y
est valide.

Augmentation: SiR: X XY eIGBetZ C Y, alorsR' : XZ =
Y — Z est valide ayant une confianceau moins égale a

Décomposition : SoitR : X 2 Y une régle valide obtenue suite a I'appli-
cation de I'un des axiomes de réflexivité conditionnelle ou d’augmen-
tation sur I'une des régles génériqueside3, Z C Y etw(XZ) =
XY. LarégleR' : X % Z est valide.

Preuve 2
La preuve de validité du systéme axiomatique proposé repose sur le fait que
toutes les régles dérivées a partiridg3 sontvalides(i.e., leurs supports et

confiances sont, respectivement, supérieurngasup etminconf).

AO. Réflexivité conditionnelle : Ceci découle de la définition mémeigs.

Al. Augmentation : Le support de la régl® = s = support(XY) et
la confiance de&k = ¢ = %. PuisqueX c XZ, alors
support(XZ) < support(X). Nous avonsZ C Y, alors nous pou-
vons conclure queupport(R' : XZ =Y — Z) = support(XY) =
support(R) = s. D'autre part, nous avonsn fiance(R') = %.
Puisquesupport(X Z) < support(X), alors nous déduisons que
subpon ) > et X3) | Par conséquenton fiance(R!)
> confiance(R) etsupport(R') = support(R) = s.

12| es valeurs s et ¢ dénotent, respectivement, les mesures de support et de confiance de la
regle d’associatiotR.



A2. Décomposition : Nous avons montré précédemment que la régle
X = Y — X obtenue suite a une application de I'un des axiomes de
réflexivité conditionnelle ou d’augmentation est valide. Etant donné
les conditions suivantesX C XZ etw(XZ) = w(XY), alors nous
avonssupport(R' : X = Z) = support(XZ) = support(XY) =

support(R) et nous avons aussn fiance(R') = % =
% = confiance(R). Par conséquenton fiance(R') =

con fiance(R) = ¢ etsupport(R') = support(R) = s.

Remarque 1

L’axiome de réfiéxivité conditionnelle a été assorti d’une contrainte supplé-
mentaire portant sur la non nullité de la prémisse de la régle d’association.
Cette contrainte a été introduite dans le cadre du respect d’'une "habitude"
non explicitement énoncée sur le fait que la prémisse des regles d’associa-
tion est toujours non nulle.

b. Complétude du systéme axiomatiqué®ans ce qui suit, nous montrons
gue le systéme axiomatique proposé est complet. Ceci revient a montrer
gu'il permet de dérivetoutesles regles valides pouvant étre extraites d’'un
contexte d’extraction.

Proposition 3

Le systeme axiomatique proposé est complet : toutes les régles pouvant étre
extraites du contexte d’extractida sont dérivables d&€GB moyennant le
systéme axiomatique propose.

Preuve 3
SoitTGB la base générique de régles obtenue a partir du contexte d’extrac-
tion IC pour minsup et minconf donnés.
Soit AR I'ensemble de toutes les régles valides extraitels &é¢Z F F I'en-
semble des itemsets fermés fréquents non vides.
Soit R :X=Y-X € AR. Nous montrons dans ce qui suit, que R peut étre
dérivée a partir d’'une regle génériquedgls par I'application du systeme
axiomatique proposé.
— SiY e IFF, deux cas peuvent se présenter :
— sif une régle R’ :X=Y-X' € AR tel que XX
— si support(Rx minconf alors R X6 Y-X € ZGB. Ainsi, R : X=Y-
X € AR par I'application de I'axiome de réfléxivité conditionnelle
— sinon il existe une régle RV=Ye ZGB telle que en appliquant
I'axiome d’augmentation a R" on retrouve la régle R=sX-X.
— il existe une régle R" :X=Y-X"€ ZGB telle que XX N X"CX.
En appliquant I'axiome d’augmentation a R" 2¢"Y-X", on obtient
R :X=Y-X.
— Sinon, il existerait une régle R’ 2%Y'-X € AR telle que YE TFF
ANw(Y") =w(Y). Donc il existe une regle R" :X&Y'-X" € IGB telle



que X'CX. On applique alors dans un premier temps, I'axiome d’aug-
mentation & R" : X% Y’-X"(si X" C X) pour obtenir R’ :X= Y’-X. Dans

un deuxiéme temps, on applique 'axiome de décomposition a R’ pour
retrouver R :X&Y-X.

5.1.2 Informativité

Nous avons montré que les regles dérivées a partif @8 moyennant
le systeme axiomatique proposé possedent des mesures de support et de
confiance supérieures, respectivementpisup et minconf. Toutefois,
peut-on déterminer ces mesures avec exactitude ? Pour ce faire, nous pro-
posons d'étudier I'informativité de la bag¢ 55.

Proposition 4
La baseZGB est informativa.e., les mesures de support et de confiance des
regles redondantes peuvent étre déterminées avec exactitude.

Preuve 4

L'approche d’extraction d8GB consiste a trouver pouout itemset fermé
fréquent non vide I, les plus petits générateurs minimayxagsociés aux
itemsets fermés fréquentsinclus dand, tels que support(l’) est au moins

égal a minconf. Les régles génériquesidss sont alors de la forme sui-
vante : g=(I-gs). Ainsi, 'ensemble de tous les itemsets fermés fréquents
peut étre retrouvé en concaténant la prémisse et la conclusion des régles gé-
nériques de la baseGB. Puisque, le support d’un itemset fréquent est égal

a celui de l'itemset fermé fréquent le plus petit qui le contient [33], alors la
fermeturé'® et le suppoft® de n’importe quel itemset peut étre déterminé

a partir de la baségni.

Par conséquent, le support et la confiance de toutes les regles d’association
peuvent étre déterminés avec exactitude.

5.2 Construction de base 7ZgB

L'algorithme GEN-IGB-FERMES, dont le pseudo-code est donné par l'al-
gorithme 1, prend en entrée I'ensemble des itemsets fermés fréquents et leurs
générateurs associés extraits par I'un des algorithmes permettant I'extraction
des itemsets fermé&$), e.g.,CLOSE, A-CLOSE[33], PRINCE [18].

L'algorithme GEN-IGB-FERMES est basé sur la proposition 1. En effet, il
vérifie pour chaque itemset fermé non vide si son support est supérieur ou
égal aminconf(ligne 3). Si c’est le cas, alors la regle généridue> I est
ajoutée &GB (ligne 7). Sinon, il parcourt tous les itemsets fermés fréquents
I’ inclus dansI (ligne 10). Pour ceux ayant un support au moins égal au

13Ceci est utilisé par I'axiome de décomposition( § Z) = w(XY)).
HCeci est utilisé par I'axiome d’augmentation (déterminer le suppoi &8.
15pour une étude critique de ces algorithmes, priére de se référer a [39] et [37].



rapport=22ert) i narcourt sa liste de générateurs minimaux associée. Du-
mincon f

rant ce parcours, nous cherchons le plus petit générateur minjmal gu'il
n’existe pas un générateyrdéja inséré dans la list,;,.s—petite—prem qui
soitinclus dans g(ligne 11). L'algorithmeGEN-1GB-FERMESitére ensuite
sur tous les élements de la listg;,s—petite—prem POUr Créer les regles gé-
nériques d€GB de la formey, = (I — g5) (ligne 14).
La complexité théorique de I'algorithm@EN-IGB-FERMESest enO(n? x
gen xt2xtz)ol:

— n: nombre d’'itemsets fermés fréquents;;

— t : taille moyenne d'un itemset fermé fréquent;

— gen : nombre moyen de générateurs minimaux associés a un itemset

fermé fréquent.

Données

1. ZFF : L'ensemble des itemsets fermés fréquents | ainsi que leurs
générateurs minimaux assoc{gset leurs supports.

2. minconf

Résultat: 7G5 :Base générique informative
1Début

2| Pour Chaqueitemset fermé fréquent non vide IZ FF Faire

3 Si (support(l)> minconf)Alors

4 R=0 =1,

5 R.support=support(l);

6 R.confiance=support(l);

7 | IGB=IGBUR,;

8 Sinon

9 Lplusfpetitefprem:{};

10 Pour Chaquel, considérés dans un ordre croissant de

taille tel que% > miconf etl; Cl Faire

11 Pour Chaquege G, Faire

12 Si £ gs € Lplusfpetitefprem tel que gC g Alors

13 L Lplusfpetitefprem:LplusfpetitefpremUg;

14 Pour Chaquegs € Lyjys—petite—prem Faire

15 R=g; =I1-0s;

16 R.support=support(l);
- _support(I) .

17 R.conﬂancem,

18 B IGB=IGB UR;

19| retournetZGB

2d-in

Algorithme 1 : GEN-IGB-FERMES



Exemple 5
Soit le contexte d’extraction donné par le tableau 1 (page 4). Dans ce qui
suit, nous illustrons le processus d’extraction de la basB a partir des
itemsets fermés fréquents et leurs générateurs pour minsiugs minconf
= % Ainsi, 'ensemble des itemsets fermés fréquéaiisF est comme suit :
{ACTW, ACW,CDW,CT,CW,CD, DW,C}. Pour | = ACTW, nous avons
SUpport(ACTW) =} < 2, alors Lyjus—petit—gen = {T, A}. Ainsi, les régles

1 3 1 3
TZIACW et AZ CTW sont ajoutées a la bas€B. Pour | = ACW, sup-

2 2

port(ACW) =2 = minconf, la régle) LY ACW est alors ajoutée a la base
IGB. Pour | = CDW, nous avons support(CDW)~21= < minconf, alors

13
Lptus—petit—gen = {D}. Alors la régle D= CW est ajoutée a la bad&j 5.

2 2
Pour I = CT, support(CT) % = minconf, la régld) £° CT est alors ajoutée
ala bas@€GB. Pour | = CW, nous avons support(CW)g:> minconf, alors

la régled %:’ECW est ajoutée a la ba3&; 3. Pour | = CD, nous avons sup-
2 2
port(CD) :§ = minconf, alors la régl® =’ CD est ajoutée a la ba3e&; 3.

Pour | = C, nous avons support(C) =>1minconf, alors la reglé L est
ajoutée a la basegh.

6 EVALUATIONS EXPERIMENTALES

Afin d'évaluer la compacité de la bag&/B par rapport aux bases géné-
riques extraites sans perte d'informatiae( (GBE, GBA) et GBE, TGBA)),
nous avons mené une série d’expérimentations sur différentes bases bench-
mark denses et épar$¥8 utilisées fréquemment pour évaluer les perfor-
mance des algorithmes de la fouille de données. Les caractéristiques de ces
bases sont présentées au niveau du tableau 8.
Les différents programmes ont été implémentés en langage C sous la distri-
bution de Linux Fedora Core 2 avec KDevelop 3. Les caractéristiques phy-
sigues de la machine utilisée sont comme suit : un PC Pentium IV ayant une
fréquence d’horloge de 3.06 Ghz et une mémoire centrale de 512 Mo.

6.1 Evolution du nombre de régles de  ZGB

Dans ce qui suit, nous nous intéressons a I'étude de I'évolution du nombre
de régles génériques @€ 5. A cet effet, nous étudions I'évolution du nombre
des deux types de régles factuelles et implicatives suite a la variation de la
valeur deminconf. La deuxieme colonne du tableau 9 illustre le nombre
d’itemsets fermés fréquents ainsi que le nombre d'itemsets fréquents ex-
traits des bases de test pour mmsupfixé. La quatrieme, la cinquiéme et

18’ensemble de ces bases est disponible a I'adresse suivattpe /fimi.cs.helsinki.fi/data



Base Nature | Nombre de| Nombre | Nombre d’items
transactions d'items | par transaction
T1014D100K | Eparse 100000 1000 10
RETAIL Eparse 88162 | 16470 13
ACCIDENTS Eparse 340184 572 45
MusHRoOOMS | Dense 8124 128 23
CHESS Dense 3196 76 37
CONNECT Dense 67775 130 43
Pumss Dense 49046 7117 74

TAB. 8 — Caractéristiques des bases de test.

la sixieme colonnes présentent respectivement, le nombre de regles implica-
tives, le nombre de reégles factuelles et la cardinalité de lab@Beour une
mesure deninconf illustrée par la troisieme colonne. D’'aprés les données
illustrées par le tableau 9, nous pouvons remarquer que :

— Pourminconf = minsup, toutes les régles déGB sont factuelles
et leur nombre est égal a celui des itemsets fermés fréquents. Ceci peut
s'expliquer par le fait que les supports de tous les itemsets fermés fré-
guents sont supérieursrainconf. Par conséquent, I'ensemble vide
constitue le générateur minimal le plus petit, tel que quelque soit I'item-
set fermé fréquenf, nous avonsz% > minconf. Ainsi, le
nombre de régles d&GB est égal a celui des itemsets fermés fréquents.

— Plus la valeur deninconf augmente, plus le nombre dégles fac-
tuellesdiminue jusqu’a atteindre O lorsqueinconf =100%. Ceci est
dd a la réduction de I'ensemble d'itemsets fermés fréquents ayant un
support égal au moins a la valeutincon f. Par conséquent, le vide ne
peut plus étre une prémisse des regles génériques basées sur les itemsets
fermés fréquents ayant un support inférieun@ucon f .

— Exceptionnellement pour la base de tEBtusHROOMS', le nombre
de régles factuelles est égal a 1 lorsgugiconf = 100%. En effet,
pour cette base, I'items&85" apparait dans toutes les transactiores, (
support(85) = support(()). Ainsi, quelque soit la valeur deinconf,
la reglef) = 85 est toujours valide.

— En augmentant la valeur deincon f, le nombre deégles implicatives
n'évolue pas d’'une maniére croissante ou décroissante. Nous remar-
guons que pour certaines variationsrdéncon f, le nombre deségles
implicativesaugmente et pour d’autres variations ce nombre diminue.
En effet, le nombre de regles implicatives est déterminé par le nombre
d’itemsets fermés fréquents ayant un support inférieutiaconf et
la cardinalité de leurs listeb ;s —petite—prem respectivesd.f., Algo-
rithme 1, page 22). Cependant, cette cardinalité est déterminée par la
taille de I'itemset fermé fréquent.

— Pourmincon f = 100%, le nombre de regles génériquesidgi est égal



Base [IFF| vs | minconf | |réglesimplical | |regles factu- | |RI|+|RHF
(minsup%) [IF| % tives (RI) elles (RF)
T1014D100K | 1074 vs 00,50 0 1074 1074
(00,50) 1074 01,00 1210 385 1595
10,00 1188 0 1188
50,00 606 0 606
100,00 0 0 0
RETAIL 581 vs 00,50 0 580 580
(00,50) 581 01,00 598 159 757
10,00 418 9 427
50,00 350 3 353
100,00 0 0 0
ACCIDENTS 530vs 70,00 0 530 530
(70,00) 530 80,00 715 149 864
90,00 557 31 588
100,00 0 0 0
MUSHROOMS | 427 vs 30,00 0 427 427
(30,00) 2736 50,00 922 45 967
70,00 954 12 966
90,00 794 5 799
100,00 557 1 558
CHESS 1194 vs 87,00 0 1194 1194
(87,00) 1575 89,00 1734 689 2423
91,00 2293 362 2655
93,00 2573 193 2766
95,00 2681 73 2754
97,00 1257 29 1286
100,00 342 0 342
CONNECT 810 vs 95,00 0 809 809
(95,00) 2198 96,00 2092 480 2572
97,00 2154 284 2438
98,00 2463 135 2598
99,00 2256 28 2284
100,00 682 0 682
PumsB 1466 vs 90,00 0 1466 1466
(90,00) 2609 92,00 3480 216 3696
94,00 5232 216 5448
96,00 5154 54 5208
98,00 3330 10 3340
100,00 1118 0 1118

TAB. 9 — Evolution du nombre de régles @65 vsla variation denincon f.




a 0 lorsque nous considérons les bases de test éparses. Ceci peut étre
justifié par le fait pour cette mesure gencon f, la liste des plus petits
générateurs minimaux associée a un itemset fermé fréduesticonsti-
tuée des générateurs minimaux de la classe d’équivalencddisque,
nous considérons des bases de test éparses, alors les générateurs mini-
maux et les itemsets fermés fréquents d’une classe d'équivalence sont
confondus.

— Lorsqueminsup < minconf, le nombre de régles génériquesies
est égal a celui des itemsets fermés fréquents puisque dans ce cas, les
supports de tous les itemsets fermés fréquents sont au moins égaux a
mincon f. Ainsi, toutes les régles générées sont factuelles.

6.2 Evolution du nombre de régles des bases géné-
riqgues

Dans cette section, nous comparons le nombre de regles de 1dGBse
a celui des régles des différentes bases génériques extraites sans perte d'in-
formation (.e., (GBE, GBA) et (GBE, TGB.A)). Nous comparons aussi les
taux de compacité des différents bases génériques par rapport au nombre de
toutes les régles valide$R pouvant étre extraites par I'utilisation de 'algo-
rithme APRIORI[1]. Ce taux est mesuré comme suit :

_ tailleBase
COMPpgse = 1- (m)

A la lecture de la figure 2 et des tableaux 10 et 11, nous constatons que :

— Pour les bases éparses, I'extraction du cou@led, G15.4) n'apporte
aucun gain en terme de compacité. Ceci peut étre justifié par le fait que
'ensemble d’itemsets fermés fréquents est confondu avec celui de gé-
nérateurs minimaux et celui d’'itemsets fréquents. Ainsi, construire des
implications entre les générateurs minimaux et les itemsets fermés fré-
guents revient a construire des implications entre les itemsets fréquents.

— Pour les bases de test éparses, lorsgieconf = 100%, le nombre
de regles de toutes les bases génériques est égal a 0. En effet, pour cette
valeur deminconf, ZGB, (GBE, GBA) et (GBE, TGB.A) sont consti-
tués de régles représentant des implications entre les générateurs mi-
nimaux et I'itemset fermé fréquent d’'une méme classe d'équivalence.
Etant donné que I'ensemble d’itemsets fermés fréquents est confondu
avec celui de générateurs minimaux et que la prémisse et la conclusion
d’une régle doivent étre disjoints, alors le nombre de régles générées est
égal 0.

— La réduction transitive GB.A a réduit le nombre de régles génériques
approximatives dgB.A. En effet, les régles génériques A¢B.A tra-
duisent des corrélations entre un générateur minygmetl les itemsets
fermés fréquents successeurs immeédiats de la fermetuge @epen-
dant, les regles génériques de la b@&kA traduisent des corrélations



entre un générateur minimalet les itemsets fermés fréquents succes-
seurs de la fermeture de

— Laréduction transitive de la base informatig 5.4 a permis de réduire
le nombre de regles génériques. Toutefois, la B@He présente un taux
de compacité qui est meilleur que celuifig 5.A.

6.3 Temps d’extraction des bases générigues sans
perte d’information

Dans le tableau 12, nous présentons dans les colonnes 3 et 4, respecti-
vement, le temps d’extraction de la ba8@B et du couple §BE, TGBA)
a partir des bases de test données par le tableau 8. A cet effet, nous avons
utilisé I'algorithmePRINCE [18]. A la lecture de ce tableau, nous pouvons
remarquer que :

— dans les cas pratiques, le temps d’extraction des bases génériques a par-
tir des collections de test utilisées est raisonnable malgré la taille impor-
tante de certaines d’entre elles; Ce qui va en faveur de I'utilisation de
IGBou (GBE, TGBA) sur des bases de taille plus grande que celle des
bases utilisées;;

— les temps d’extraction d&GB5 et (GBE, TGBA) sont presque iden-
tiques, avec un léger avantage padgi3. Cet avantage s’explique par
le nombre de régles génériques qui est plus petit pOS ;

— le temps d’extraction est fonction de la taille de la collection de test et
des mesures de support et de confiance. Lorsque la confiance augmente,
le temps d’extraction dejBE, 7 GB.A) diminue, du fait de la diminu-
tion du nombre de régles génériques valides. Tandis qu’en augmentant
la confiance, le temps d’extraction de la bd385 ne décroit pas né-
cessairement, mais reste inférieur a celui @84, 7GBA). En effet,
les temps d’extraction de la bag€ B évoluent proportionnellement au
nombre de régles d&G B, plus particulierement par rapport au nombre
de régles implicatives.

7 CONCLUSION

Le développement d’algorithmes d’extraction d’itemsets fermés fréquents
de plus en plus efficaces a amélioré I'exploration de bases de données trés
volumineuses. Par conséquent, le nombre de connaissances qui seront pré-
sentées a l'utilisateur est prohibitif. Ceci a motivé des travaux pour la propo-
sition d’approches d’extraction de sous-ensembles réduits de regles appelés
bases génériquenntenant les regles qui véhiculent le maximum d’informa-
tion utiles. Une étude bibliographique nous a permis de constater que seules
les approches d’extraction dé8E, GBA) et de GBE, TGBA) , proposées
par Bastideet al, peuvent étre qualifiées d’approches sans perte d'informa-
tion. Toutefois, nous avons montré que ces couples de bases ne peuvent pas



Base minconf% | IGB | (GBE, TGBA) | (GBE, GBA) AR
minsup%

T1014D100K 00,50 | 1074 1800 2216 2216

00,50 01,00 | 1595 1606 2216 || 2216

10,00 | 1188 1195 2172 2172

50,00| 606 607 1145 1145

100,00 0 0 0 0

RETAIL 00,50| 580 1085 1382 1382

00,50 01,00| 757 911 1334 1334

10,00 | 427 560 770 770

50,00 353 405 438 438

100,00 0 0 0 0

ACCIDENTS 70,00| 529 1927 8226 8226

70,00 80,00 | 864 1833 6445 6445

90,00 | 588 1323 3407 || 3407

100,00 0 0 0 0

MUSHROOMS 30,00| 427 2484 7623 || 94894

30,00 50,00 | 967 2087 5761 | 79437

70,00 | 966 1859 2159 || 58010

90,00 799 1310 2159 || 24408

100,00 558 557 557 8450

CHESS 87,00 | 1194 5278 31538 || 42740

87,00 89,00 | 2423 5278 29704 || 40451

91,00 | 2655 5201 26147 | 36098

93,00 | 2766 5134 21350 29866

95,00 | 2754 4654 14373 || 20312

97,00 | 1286 3228 7695 || 10830

100,00| 342 342 342 418

CONNECT 95,00| 809 3734 25336 | 77816

95,00 96,00 | 2140 3734 18470 73869

97,00 | 2438 3731 18470 60101

98,00 | 2598 3484 11717 41138

99,00 | 2284 3153 5250 || 19967

100,00 682 682 682 2260

Pumss 90,00 | 1466 8878 36640 71488

90,00 92,00 | 3696 8872 35142 || 68465

94,00 | 5448 8824 29028 || 56349

96,00 | 5208 7982 18350 || 35013

98,00 | 3340 5720 8014 || 14692

100,00| 1118 1118 1118 1190

TAB. 10 — Variation du nombre de regles d’associatisria variation de

minconf.




Base minconf Ccomprgs | COMPgGRe, 76BA4) | COMNGBE GBA)
minsup% % % % %
T1014- 00,50 51,54 18,77 00,00
D100K 01,00 28,03 27,52 00,00
00,50 10,00 45,41 44,98 00,00
50,00 47,08 53,01 00,00

100,00 00,00 00,00 00,00

RETAIL 00,50 58,04 21,49 00,00
00,50 01,00 43,26 31,70 00,00
10,00 44,55 27,27 00,00

50,00 19,41 7,53 00,00

100,00 00,00 00,00 00,00

Accl- 70,00 93,57 76,57 00,00
DENTS 80,00 86,60 71,55 00,00
70,00 90,00 82,75 61,16 00,00
100,00 00,00 00,00 00,00

MusH- 30,00 99,56 97,38 91,97
ROOMS 50,00 98,79 96,37 92,75
30,00 70,00 98,34 92,38 92,21
100,00 93,40 93,40 93,40

CHESS 87,00 97,21 87,65 26,20
87,00 89,00 94,02 86,95 27,57
91,00 92,71 85,59 27,57

93,00 90,74 82,80 28,52

95,00 86,45 77,08 29,24

97,00 88,13 70,19 28,94

100,00 18,19 18,19 18,19

CONNECT 95,00 98,97 95,20 67,45
95,00 96,00 97,11 94,94 67,81
97,00 95,95 93,79 69,27

98,00 93,69 91,53 71,52

99,00 88,57 84,20 26,28

100,00 69,83 69,83 69,83

PumsB 90,00 97,95 87,58 48,74
90,00 92,00 94,61 87,04 48,68
94,00 90,34 84,34 48,49

96,00 85,13 77,20 47,60

98,00 77,34 61,06 45,46

100 6,06 6,06 6,06

TAB. 11 — Comparatif des taux de compacité des bases génériques.
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Tzgs

Base min— TIQB T(QBE,TGBA) Tione. 1054
minsup% conf sec. sec.

T10l14- 00,50| 3,112 3,500 0,88

D100K 01,00| 3,200 3,489 0,91

00,50 10,00| 3,301 3,370 0,97

50,00| 3,100 3,310 0,93

100,00| 2,925 3,260 0,89

RETAIL 00,50 | 10,651 11,100 0,95

00,50 01,00| 10,664 11,010 0,96

10,00 | 10,751 10,991 0,97

50,00 | 10,600 10,800 0,98

100,00| 10,529 10,734 0,98

Accl- 70,00 | 17,425 19,200 0,90

DENTS 80,00| 17,511 19,280 0,91

70,00 90,00 17,530 18,900 0.92

100,00| 17,400 18,700 0.93

MUSH- 30,00| 0,440 0,480 0,91

ROOMS 50,00| 0,451 0,452 0,99

30,00 70,00| 0,452 0,449 1,00

100,00| 0,430 0,437 0,98

CHESS 87,00| 0,492 0,591 0,83

87,00 89,00| 0,498 0,582 0,85

91,00| 0,502 0,552 0,90

93,00 0,500 0,549 0,91

95,00| 0,498 0,529 0,94

97,00| 0,496 0,527 0,94

100,00| 0,495 0,499 0,99

CONNECT | 95,00| 4,280 4,322 0,99

95,00 96,00| 4,287 4,317 0,99

97,00 4,293 4,305 0,99

98,00 | 4,275 4,301 0,99

99,00 4,220 4,297 0,98

100,00| 4,200 4,250 0,98

PumsB 90,00 7,120 7,171 0,99

90,00 92,00 7,139 7,168 0,99

94,00| 7,154 7,159 0,99

96,00| 7,132 7,134 0,99

98,00| 7,123 7,128 0,99

100 | 7,105 7,100 1,00

TAB. 12 — Temps d’extraction des bases génériques.




constituer un outil d’aide a la décision présentant une plus-value cognitive
i.e, ils contiennent des regles d’'association qui n'ajoutent aucune connais-
sance additionnelle pour I'utilisateur. A cet effet, nous avons proposé une
nouvelle base générique informati¥& /3 permettant de déterminer exac-
tement le support et la confiance des regles dérivées via un systéeme axio-
matique valide et complet. Contrairement a la catégorisation classique des
regles d’associationi.€., exactes et approximatives), hous avons proposé
deux nouveaux types de regles (i.e., factuelles et implicatives) et nous avons
montré leur intérét dans le processus de prise de décision. Les expérimenta-
tions réalisées sur des bases benchmarks ont montré que [Bdiaspporte
d’'importants gains en terme de compacité par rapport aux bases génériques
extraites sans perte d’information.

Les perspectives de ce travail concernent :

— Lintégration de la bas&G B dans un environnement de visualisation [38].
Ceci permet d’améliorer l'interaction Homme/Machine ou l'utilisateur
aura des informations additionnelles relatives a une régle particuliere
(e.g., regles redondantes a la régle générique sélectionnée) ;

— La définition de nouvelles bases génériques adéquates aux "représenta-
tions succinctes". En effet, un courant émergeant dans I'algorithmique
d’extraction des régles d’association préconise I'extraction efficace de
ce type de représentations, e.g., le systéme succinct des générateurs mi-
nimaux [10, 17], les motifs essentiels[7] et les motifs non dérivables [6].

A cet effet il serait intéressant de préconiser la définition d'un systéme
axiomatique générique, qui pourrait étre instancié pour chaque base gé-
nérigque extraite a partir d’'une représentation succincte ;

— la prise en considération des termes négatifs. En effet, les régles d’'as-
sociation ont été introduites pour exprimer des corrélations entre les oc-
currences des items. Toutefois, I'utilisateur a besoin aussi d’'une tech-
nigue qui exprime la corrélation entre la non occurrence des items. Le
nombre de régles d’association présentées a I'utilisateur sera évidement
treés important nécessitant ainsi une sélection d'un sous-ensemble ré-
duit de regles. Pour cela, nous proposons d’étudier la possibilité d'ap-
plication des approches d’extraction des bases génériques pour les régles
d’association positives et négatives.

— L'étude du comportement des bases génériques suite a la variation de
minsup et demincon f peut étre intéressante. En effet, ceci peut gui-
der I'utilisateur a choisir la meilleure combinaiseniusup, mincon f)
pour laquelle le nombre de régles génériquegZ@s soit le plus com-
pacte.
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ANNEXE
MECANISMES D’'INFERENCE

Dans ce qui suit, nous présentons les différents mécanismes d’'inférence
de regles associatives proposés dans la littérature. Ces mécanismes se défi-
nissent comme étant les méthodes de dérivation (ou d’inférence) de régles a
partir d’autres regles [26].

l)Les axiomes d’Armstrong ( AA)

Le systeme axiomatique d’Armstrong est utilisé uniquement dans le cadre
des regles exactes [2] et il est constitué des axiomes suivants :

1. Augmentation: Si confiancéR : X = Y') = 1 alors, confiance®’ :
XZ=Y)=1.

2. Transitivité : Si confiancéR : X = Y) = 1 et confianceR’ : ¥ =
Z) =1 alors, confiandg?” : X = Z) = 1.



Il)La transitivité de la confiance (  7C)

Ce mécanisme, introduit par Luxenburger [30], permet de déterminer la
confiance d’'une régle a partir de celles d’autres regles. Contrairement & I'axiome
de transitivité d’Armstrong7 C est utilisé aussi bien pour les régles exactes
gue pour les regles approximatives.

SoientX, Y et Z trois itemsets fréquents tels qeC Y C Z. Le support
et la confiance de la régle” : X = (Z — X) peuvent étre déterminés a
partir des mesures de validité desregles X = (Y — X) etR : YV =
(Z —Y) comme suit :

1. supporfR” : X = Z — X) =supportR' : Y = Z -Y).
2. confiancéR” : X = Z — X) = confiancéR : X = YV — X)x
confiancéRr’ : Y = Z —-Y).
Ainsi, la confiance d’'une regle dérivée est toujours inférieure ou égale aux
confiances des regles a partir desquelles elle a été inférée.

lII)Opérateur de couverture ( C)

Dans [24], Kryszkiewicz introduit un opérateur syntaxique de dérivation
de regles associatives défini comme suit :

Définition 5

SoientX,Y, Z etV quatre itemsets fréquents Bt: X = Y une regle
valide. L'’ensemble de regles dérivé suite a I'application de 'opérateur de
couverture sur une régle, noté la régle (R) est défini comme suitC(R :
X=Y)={R :XUZ=V|ZCYAVCYAZNV)=0DAV £0}.

A partir d’une régleR : X = Y, on peut dériver, grace a I'opérateur
de couvertureC, 3™-2 ™ regles, oum désigne la cardinalité de I'itemset
fréquentY. Soit R I'ensemble de toutes les régles qui couvrent une régle
associativeR’ (i.e., pour toute régleR; € R, nous avons®’ € C(R;)). La
confiancéR’) > maz{confiancéRr;)} et supportR’) > maz{supportR;)}.

IV)Inférence de regles basée sur la fermeture ( ZRF)

Ce mécanisme d’'inférence est basé sur le fait que le support d’'un itemset
fréquent! est égal a celui de sa fermetusél) [33]. Ainsi, soit une régle
R: X = (Y — X), alors nous avons :

1. supporfR : X = (Y — X)) = supporfw(Y)) ;
2. confiancéR : X = (Y — X)) = Supportw(¥)) .

support(w(X)) '
3. UneréegleR : X = (Y — X) estvalide si et seulementRBl : w(X) =
(w(Y) —w(X)) est valide.



