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Introduction géncrale

Infroduction
Depuis les années 90s, le monde suit avec optimisme 1’évolution des technologies de

I’information, particulierement dans les réseaux de télécommunication, comme « Internet »,
permettant ainsi aux entreprises le contact facile et rapide avec leurs clients respectifs. Cette
évolution rapide des moyens de communication a multiplié le rendement des entreprises et en
contrario les a obligé a collecter, enregistrer, maintenir, traiter, extraire et diffuser
rapidement toute les informations utiles relatives aux leurs activités essentielles

Aujourd’hui les données collectées sont stockées dans différentes bases de données,
elles comportent un trées grand nombre d’attributs en ayant plus d’un million
d’enregistrements, parfois. Il est nécessaire donc, de développer et/ou d’automatiser des outils
efficaces pour explorer ces informations volumineuses afin de récolter des connaissances
utiles.

Cependant, I’émergence de la fouille de données (Data Mining en anglais) a fortement
contribuée a I’évolution des techniques de prise de décision. La fouille de données, a
I’époque, était considérée comme étant un domaine d’extraction de connaissance a partir des
données ou ECD (en anglais KDD pour knowledge Discovery in Databases). Maintenant, ces
deux concepts désignent deux domaines completement différents. Il ne faut pas confondre la
fouille de données avec I’extraction de connaissance a partir de donnée. La fouille de données
est un sous-processus de processus ECD, englobant plusieurs algorithmes et techniques qui
permettent de mieux analyser ces bases de données gigantesques. Principalement, les outils de
la fouille de données sont dérivés des domaines tels que : statistique classique, visualisation,
reconnaissance des formes, et de ’intelligence artificielle. Leur but est de réaliser des modeles
a partir des bases de données. Ces modeles seront utilisés, par la suite, dans différentes taches
menant a la découverte des nouvelles connaissances.

Les regles d’association sont I’une des techniques les plus utilisées dans le processus
de fouille de données. Introduite par Agrawal et al. Cette technique est d’un
grand intérét pour la communauté de la fouille de données ou plusieurs recherches ont été
menées afin de développer de nouveaux algorithmes permettant, a la fois, de découvrir et
d’extraire de nouvelles relations entre un grand nombre d’attributs

La premiere fois, les regles d’association étaient congues pour résoudre des problemes
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purement économiques (analyse du panier de la ménagere) Actuellement, elles
sont considérées comme 1'une des techniques les plus intéressantes dans le domaine de la
fouille de données dans différentes disciplines, comme le traitement des indices boursiers,
I’analyse des données web, I’extraction d’informations a partir d’images médicales, etc. Il y a
lieu de préciser que l'utilisation des regles d’association (RA) a contribué fortement a
I’émergence de nouveaux domaines, propre a la fouille de données, comme le web mining,
text mining, image mining, graphe mining, ADN mining, etc.

Au début, les regles d’association étaient utilisées pour tirer des relations a partir de
données binaires. La fonction qui nous renseigne sur la présence ou non de I’attribut, dans une
transaction, est définie dans I’ensemble {0,1} (le 1 signifie que I’attribut apparait dans la
transaction, et le O désigne le cas contraire).

Les données, en générale, sont de deux types : quantitatif et qualitatif, conduisant a la
définition d’autre type de regles basées sur les regles d’association binaire, nous citons :

— Les régles d'association quantitatives, ou les attributs quantitatifs sont divisés en
intervalles et ou les éléments sont soit des membres ou non de ces intervalles. Avec
cette approche, une base de données quantitative peut étre transformée en une base de
données binaire. Lors de processus de traitement en risque de négliger les éléments
situe aux extrémités des intervalles, cela forcément conduit a un probleéme qui ce
nommé « probleme d’extrémité d’intervalle », en anglais « the sharp boundary
problem ».

— Les regles d’association généralisées, ou I’ attribut peut avoir un ou plusieurs ancétres
comme « imprimante laser », «imprimante jet d’encre »; leurs ancétre est «
imprimante ». Avec un ou plusieurs taxinomies (structure en arbre), cet attribut permet
d’étendre la table de transaction et augmenter les chances ainsi pour trouver des

relations intéressantes.

La théorie des sous-ensembles flous a un impact sur les techniques de la fouille de
données et sur les regles d’association, en particulier, ou 1’on trouve dans la littérature
plusieurs approches basées sur les regles d’associations classiques en intégrant les sous-
ensembles flous, nous citons : 1’approche quantitative, structure taxonomies floues, et la
recherche des motifs séquentiels flous

Dans ce travail, on s’intéresse de pres aux regles d'association et aux regles
d’association floues ou la théorie des sous-ensembles flous ainsi que la théorie de la logique

floue, qui en découle, sont utilisées comme modeles de représentation des connaissances dans
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le processus d’extraction des regles d'associations floues. En outre, nous proposons une

nouvelle approche pour I’extraction des regles d’associations floues basée sur 1’algorithme

Apriori initial étendu aux cas de données floues.

Ce mémoire est subdivisé en quatre chapitres :

1.

Le premier chapitre « Extractions des connaissances a partir des données » :
Ce chapitre contient les concepts de base, d’extraction des connaissances, ainsi qu’un

survol sur le processus « fouille de données ».

le deuxieme chapitre «les regles d’association classique »: ou 1’on décrit les
concepts de bases des regles d'associations classiques ainsi que les différents
algorithmes permettant leurs extractions. En fin de ce chapitre, nous présentons les

regles d’associations quantitatives et généralisées.

Le troisieme chapitre « généralité sur la logique floues » : ce chapitre est une
breéve introduction a la théorie des sous ensembles flous qui constitue la base dans
l'extraction des regles d'associations floues. Les différents opérateurs flous font
également office de ce méme troisieme chapitre.

le quatrieme chapitre « les regles d'association floues » : ici, nous décrivons les
différentes approches permettant a la fois I’extraction des regles d'association floues et
le calcul de support. Comme contribution, nous avons opté pour une extension de

I’algorithme initial Apriori aux donnés flous.
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Extraction de Connairsrancer a Partir de Ponnées (ECPD)

I.1. Infroduction

Aujourd’hui, I’'informatique est devenu un outil indispensable dans des domaines différents tel
que: I’industrie, la biologie, le marketing, la médecine, etc. et dont le but majeur est de stocker les

données, ainsi que leurs traitements.

Jours apres jours, les données collectées augmentent d’une facon exponentielle atteignant des
volumes de I'ordre de Téraoctets Le stockage de ces données ne pose pas de réelles
difficultés du point de vue informatique, mais le besoin d’interpréter ou de trouver de nouvelles

relations entre les éléments stockés dans ces bases a suscité beaucoup d’intéréts.

En effet, ces données volumineuses causent beaucoup de problémes dans leur analyse comme :
la représentation, la recherche, I’exploration, etc. Aussi les besoins des organismes ne restent pas dans
un cadre classique ou I’application des requétes traditionnelles. Les systemes classiques de gestion de
bases de données ne fournissent pas des fonctionnalités nécessaires pour la bonne exploitation de ces
données gigantesques et du coup ils ne satisfirent plus les exigences des organismes, qui deviennent de
plus en plus exigeants. En effet, ces derniers ont besoin de systemes d’aide a ’analyse et a la prise de
décision de plus en plus performants. Par conséquent, le développement technologique a eu un fort
impact sur tous les secteurs, ce qui a poussé les organismes a viser d’autres pistes pour la
compréhension des phénomenes complexes. Les chercheurs ont visé d’autres techniques pour une

meilleure exploitation de ces grandes mass de données

Dans ce chapitre nous définissons et nous illustrons les différentes notions du processus
D) . . N . 7 Py
d’extractions des connaissances a partir des données. Nous commencons par définir les concepts de

base de la fouille de données avant de présenter les méthodes et les techniques relatives a ces dernieres.

1.2 Historique d’évolutions des systémes décisionnels

Le développement de 1’outil informatique, plus particulierement dans le logiciel (Soft), a
simplifier beaucoup de taches dans la vie quotidienne de ’homme et surtout dans la prise des décisions
dans des domaines différents. La figure (FiG.1) illustre I’évolution de ces systémes.

Dans les années (70), les décideurs recevaient des piles de listings avec des tableaux chiffrés, a
cette époque la décision se faisait par des rapports qui sont les résultats d’une analyse de données

spécifiques et dont lesquelles 1’utilisateur (décideur) a un apport primordial.




Extraction de Connairsrancer a Partir de Ponnées (ECPD)

Au début des années (80), I’apparition des langages des requétes comme SQL (Select Query
Language), a permis de mieux cibler l'information a extraite. La décision se fait par une analyse de
données spécifiques en fonction de leur contexte

L'évolution s'est poursuivie par les systemes de requétes, on a assisté a I’émergence d’autres
types d’analyses comme celui de l'analyse décisionnelle : comme «On Line Analytical Processing
(OLAP) », qui operent sur des entrepdts de données (appelés « Datawerhosse» en anglais). Ce type
d’analyse, qui a débuté dans les années (90), s'est encore dotée d’outils plus sophistiqués, comme les
méthodes de navigation dans les données: « drill-down/drill-up, rotate, slicing, scoping ». Ces
opérations facilitent encore plus de taches pour les décideurs afin de prendre les bonnes décisions.

Vers le milieu des années (90), des architectures plus completes et plus complexes, ont
commencé a apparaitre dans les systemes d'extraction de connaissances a partir de données, c’est
I’émergence de « Data Mining ». Dans le début du deuxieme millénaire, les portes se sont ouvertes sur
l'extraction et a la gestion des connaissances. Ces systemes visent a fournir une exploration tres souple

et une représentation synthétiques des données et la déduction de nouvelles connaissances.

Petit i
4 AutonllaFigation de EGC
dec/151.ons Extraction et
stratégiques gestion de
connaissances
Extraction ECD
automatique de
connaissances
Apport humain ?;t?
dans ’analyse —
Analyse de données OLAP
spécifiques en fonction
du contexte Requétes
Analyse de données Rapports
spécifiques
Grand >
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FIG.1. EVOLUTION DES SYSTEMES DECISIONNELS




Extraction de Connairsrancer a Partir de Ponnées (ECPD)

1.3 L'extraction des connaissances a partir de donnée (ECD)

1.3.1. définition d’ECD

Le terme ECD désignant I’extraction des connaissances a partir des données (Knowledge
Discovery in Databases : KDD) est né des travaux croisés des chercheurs en statistique, en intelligence
artificielle, en reconnaissance des formes, et de visualisation Ces travaux ont pour objectif
I’automatisation de processus de découverte des connaissances pertinentes nouvelles et utiles dans les
bases de données gigantesques. On trouve dans la littérature plusieurs définitions de 'ECD. Frawley et
al. indiquer que la découverte des connaissances est I’extraction d'informations non triviale
implicite, auparavant inconnues, potentiellement utiles a partir des données. Afin d'obtenir ces
informations, nous essayons de crées des modeles, parmi ceux erronés et d’autres utiles. Pour choisir
les modeles intéressants, il faut I’examiner dans un programme. Les modeles intéressants sont appelés

connaissances, et le résultat du programme est appelé découverte de connaissance

Fayyad et al. ont défini 'ECD comme «le processus non trivial d’identification, a
partir de données, de patterns valides, nouveaux, utiles et compréhensibles». D’apres cette définition,
on conclut que I’ECD est un processus qui comporte plusieurs étapes débutant par parcourir toute la
base de données ou une partie de celle-la afin de décrire des modeles ou patterns ou découvrir des
relations entre les données. Le but est de rendre les informations plus lisibles et compréhensibles, pour

découvrir des nouvelles connaissances qui sont utiles a la prise de décisions.

Une autre définition dans annonce que : « [’ECD vise a transformer des données
(volumineuses, multiformes, stockées sous différents formats sur des supports pouvant étre distribués)
en connaissances. Ces connaissances peuvent s’ exprimer sous forme d’un concept général qui enrichit
le champ sémantique de l’usager par rapport a une question qui le préoccupe. Elles peuvent prendre la
forme d’un rapport ou d’un graphique. Elles peuvent s’exprimer comme un modele mathématique ou
logique pour la prise de décision. Les modeles explicites quelle que soit leur forme, peuvent alimenter
un systéeme a base de connaissances ou un systeme expert ». Cette définition est plus détaillée que la
précédente et ou elle introduit un nouveau concept qui est celui de I'utilisation des connaissances

extraites, par un systeéme de gestion des connaissances.
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1.3.2. Processus de L'ECD

L’ECD est un processus itératif et interactif qui exige 1’intervention de 1’utilisateur dont le but
est de découvrir des connaissances de qualités. Selon le schéma de illustré dans la figure
(FIG.2). Le processus d’ECD comporte essentiellement cinq étapes comme explicitées ci-dessous:

1. La sélection des données: 1’objectif de I’extraction de connaissance est de déduire des
nouvelles connaissances valides et utiles. Cet aspect est trés important, mais on ne peut pas appliquer le
processus d’ECD sur toutes les données qu’on a, donc le besoin est exprimé par I’ utilisateur. Ce dernier
fait la sélection des données selon 1’objectif visé. Par exemple, si on veut extraire ou trouver des
relations entre les produits vendus par une entreprise commerciale, il est inutile de consulter les
données du personnel qui travaillent dans 1’entreprise, ou encore de télécharger des pages Web qui
parlent de Marketing; il s’agit d’explorer les données transactionnelles archivées, concernant les achats
des clients.

Cette étape concerne donc le filtrage des données qui comprend deux opérations nécessaires :

a) La réduction de la dimensionnalité des données : I’élimination d’attributs sans intérét, ou ayant

beaucoup de valeurs erronées ou manquantes

b) La réduction de la taille des données : 1’application des techniques du Data Mining est tres

coliteuse en terme de temps CPU et d’espace mémoire, c’est pour cela qu I'on ne peut pas

I’appliquer sur la totalit¢ des données comme les algorithmes génétiques, par

exemple. Ces derniers explorent uniquement une partie de 1’espace de solution selon une

fonction fitness propre au processus de sélection ou guidé par 1’utilisateur La
réduction des données peut également étre faite par des techniques statistiques

d’échantillonnage

2. Le prétraitement des données : Le role de cette étape est de préparer les données afin qu’ils soient
de meilleurs qualités afin d’arriver a des résultats de qualité.

Le prétraitement des données concerne, entre autres, le nettoyage des données, c'est-a-dire
I’élimination du bruit, ainsi que le traitement des valeurs manquantes, ou erronées. Il faudrait alors
définir les méthodes a utiliser pour le remplacement de ces valeurs De nombreuses
solutions existent pour ce probleme. On peut, par exemple, remplacer les valeurs manquantes par la
valeur la plus fréquente de I’attribut en question, ou I’on estime ces valeurs a partir des enregistrements

complets a travers la régression ou les réseaux de neurones
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Par exemple dans une valeur est considérée comme erronée si elle s’écarte de la
moyenne de deux fois 1’écart type.

3. La transformation de données : Cette étape consiste a préparer les données brutes, et a les
convertir en données appropriées. La transformation se fait par attribut, c'est-a-dire toutes les valeurs
d’un attribut doivent étre transformées en un format unique. Formellement, un attribut A est transformé
en A’ qui serait utilisable par la tiche de la fouille de données choisie.

Un exemple connu de transformation est la discrétisation de variable continue. Il s’agit de
transformer un attribut continu en divisant son domaine en intervalles finis. Ainsi, le domaine de
I’attribut transformé devient un ensemble de valeurs discretes. Il y a beaucoup de méthodes de
discrétisation dans la littérature

L’agrégation de données est un autre type de transformation. L’agrégat d’un attribut est la
transformation de ce dernier par une regle ou équation. Imaginons, que 1’ont veut analyser les salaires
annuels des employés, et que I’on dispose seulement des salaires mensuels. Un nouvel attribut agrégat
serait le salaire multiplié par douze.

4. Fouille de données (Data Mining) : Dans cette étape, des méthodes intelligentes sont utilisées afin
d'extraire des modeles ou patterns. Cette étape est aussi désignée comme 1’étape ceeur du processus
d’ECD (Voir en détail dans la (section 1.4.). 1l est clair que les étapes qui précedent la fouille de
données sont tres importantes, car la qualit¢ des modeles ou patterns extraites, ainsi que leur colit
d’extraction sont liés directement a ces étapes.

Evaluation et interprétation des connaissances : Les modeles ou patterns extraits ne sont pas dans
la plupart du temps exploitables. En effet, il est difficile d’avoir directement des connaissances valides
et utiles, a ce point la. Il existe, cependant, des méthodes d’évaluation des modeles extraits. Ces
méthodes peuvent aussi aider a corriger les modeles, et a les ajuster aux données

Les connaissances obtenues devraient €tre interprétables, nouvelles, valides et utiles aux
utilisateurs. Ces derniers peuvent les utiliser directement, ou les incorporer dans un systéme de gestion
de connaissances. Enfin, cette étape identifie les modeles intéressants qui représentent les
connaissances ne se basant pas seulement sur des mesures d'intérét ou des résultats affichées mais aussi
sur l'avis de I'expert.

Ces principales étapes de processus (ECD) visent a partir de données volumineuses 1’extraction
des connaissances, qui peuvent étre exprimés sous forme d’un concept général qui enrichit le champ

sémantique de 1’usager par rapport a une question qui le préoccupe. Elles peuvent prendre la forme
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d’un rapport ou d’un graphique. Elles peuvent aussi s’exprimer comme des modeles mathématiques ou
logiques. Toutes ces formes des connaissances ont comme but, commun et le plus intéressant, I’aide

dans la prise de décision.

Interprétation,
évaluation

Data Mining

Transformation .
Connaissances
Prétraitement
Patterns
- ou
Sélection Madale
Données
transformées
Données
prétraitées
A 4 A 4 A 4
FIG.2 : PROCESSUS D'ECD
Selon le schéma de il est claire que le processus est itératif, car il fait des retours

dans n’importe quelle étape, pour des besoins de correction et de validation afin d’obtenir des
connaissances de qualité. Ces retours sont déclenchés par I’utilisateur, ce qui montre I’aspect interactif

du processus.

1.3.3. caractéristique de processus ECD

Selon Frawley et al. , PTECD expose les principales caractéristiques suivantes:
® Langage de haut niveau: La découverte des connaissances est représentée par un langage
qui ne doit pas nécessairement étre utilisé par les humains, mais son expression doit étre
compréhensible.
®  Précision: La mesure de certitude implique de savoir que les modeles découvraient

qu’ils sont représenté correctement le contenu d'une base de données ou non.

10
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® La notion d’intérét : la découverte des connaissances est considérée comme intéressante
si elle remplit les normes prédéfinies en désignant un modele intéressant si elle est
nouvelle, potentiellement utile et non trivial.

®  Efficacité: le temps d'exécution de l'algorithme est acceptable quelque soit le type de

traitement.

1.4. Fouille de donnée (Data Mining)

L’expression de « Data Mining » est apparue en 1960, a cette époque, elle a un sens péjoratif.
Le développement des moyens informatiques et du calcul a permis le stockage d’une grande masse
d’informations. Le traitement et ’analyse de celle-ci nécessitant des méthodes sophistiquées, ce qui a
conduit les chercheurs d’utiliser des méthodes d’autres domaines, tel que: les statistiques, les
mathématiques, I’intelligence artificielle, etc. afin de mieux exploiter ces gros volumes de données.

Jusqu’au milieu des années 90, le « Data Mining », trouve sa place dans le champ scientifique.

1.4. 1. Définition de la fouille de données

La fouille de données est I’ensemble des techniques et des méthodes intelligentes permettant
l'extraction des connaissances, auparavant inconnues, a partir d'une grande masse de données. Il s'agit
de recherche aux profonds de ces données visant a découvrir des informations cachées, afin de rendre
ces quantités de données sous forme des modeles (une connaissance qui concerne la totalité des
données et on peut 1’appliquer a chaque nouvelle donnée) ou patterns (une connaissance qui concerne
une partie des données et on ne peut pas I’appliquer a des nouvelles données) Ainsi on
trouve dans la littérature plusieurs définitions de la fouille de données, parmi elles

e (C’estun processus de recherche d’information dans des bases de données gigantesque

e Exploration est analyse des données par des moyens automatique et semi-automatique
pour la découverte de modeles de données ou la découverte des connaissances.

e Un processus itératif et interactif de découverte des modeles valides, nouveaux, utiles,
est compréhensible dans une grande base de données.

e Est I’étape coeur dans le processus (ECD).

Le terme Data Mining est plus populaire que le terme ECD (extraction des connaissances a

partir des données). Beaucoup, font la confusion entre le concept de Data Mining et celui de ’ECD, ils

11
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les considerent comme synonymes. Le Data Mining est 1’élément essentiel dans le processus

d’extraction des connaissances a partir des données

1.4.2. Les méthodes de fouille de données

Comme nous I’avons indiqué dans la section précédente le Data Mining dans son sens restreint
est au ceeur du processus d’ECD. La fouille de données englobe plusieurs méthodes, qui permettent
de créer des modeles ou patterns afin de les utiliser pour la découverte de connaissances. Nous nous
concentrerons sur les méthodes d’explications et de prédictions. Ces méthodes peuvent étre classifiées

en trois catégories
1.4.2.1. Les méthodes de visualisation et de description

Les méthodes de visualisation et de description, sont issues de la statistique descriptive et de
I’analyse des données, ainsi que de la visualisation graphique. Ces méthodes permettant la visualisation
des données, et ciblent donc 1’analyse exploratoire des données. L’objectif demeure toujours le méme;
le dégagement de patterns, de structures, de syntheses, des habitudes de la population etc. Cette analyse
de données s’appuie essentiellement sur la puissance de I’oeil et du cerveau humain.

En effet, les méthodes de visualisation et de description sont fondées sur des graphiques, qui
facilitent I’interprétation a I’utilisateur. La visualisation d’un graphique sert principalement a explorer
les données, ou a confirmer des hypotheses. Les graphiques incluent les statistiques élémentaires (tel
que la moyenne, I’écart type, la variance, le mode, la médiane), les histogrammes pour un affichage
uni-variable, les nuages de points (scatterplot), les courbes de niveaux (contour plot) pour un affichage
bi-variables, la matrice de nuages de points (scatterplot matrix), les graphiques de treillis (treillis plot)

et les graphiques de visualisation radiale (radial visualization) pour un affichage multi-variables

1.4.2.2. Les méthodes de classification et de structuration

Les méthodes de classification et de structuration connus sous le nom classification
automatique ou apprentissage non supervisé. Ces méthodes proviennent de I’analyse des données, de

la reconnaissance des formes, de 1’apprentissage automatique et du connexionnisme
1.4.2.3. Les méthodes d’explication et de prédictions

Les méthodes d’explication et de prédictions ont pour objectif de relier un phénomene a

expliquer a un phénomene explicatif, elles sont utilisées pour prévoir un comportement, ou bien pour

12
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classer de nouveaux cas dans des catégories prédéfinies. Ces méthodes sont issues de la statistique, de
I’économétrie, de la reconnaissance de formes, de 1’apprentissage automatique et du connexionnisme.

Parmi ces méthodes, on site :

1. Les Réseaux de Neurones : Les réseaux de neurones ciblent la prédiction. Ils permettent de
construire un modele qui prédit la valeur d’une variable a partir d’autres variables connues appelées
variables prédictrices. Si la variable a prédire est discrete (qualitative), alors il s’agit d’une
classification, si elle est continue (quantitative), alors il s’agit de régression.

Un réseau neuronal est composé de groupes de noeuds (neurones). Chaque groupe de noeuds
correspond a une couche. Un réseau neuronal est formé par au moins trois couches ; entrée,
intermédiaire et sortie. Dans la couche entrée, chaque noeud correspond a une variable prédictrice. La

N

couche sortie contient un ou plusieurs noeuds ; la ou les variables a prédire. Le réseau peut avoir

plusieurs couches intermédiaires (mais une seule couche entrée et une seule couche de sortie). Les

couches intermédiaires, appelées aussi couches cachées.

X1

X2 %./'O — OXI, X1, X3)
X3 \

Couche de sortie

Couche d’entrée Couche cachée

FIG.3 RESEAU DE NEURONE

2. Les Réseaux Bayésiens : Les Réseaux Bayésiens correspondent a une modélisation descriptive
des données. Egalement appelés réseau de croyance, réseau bayésien est un réseau probabilistique. Un
réseau bayésien est un graphe dirigé, acyclique ou chaque noeud représente une variable continue ou
discrete, et chaque arc représente une dépendance probabilistique. Si un arc relie un noeud Y a un
noeud Z, alors Y est le parent de Z, et Z est le descendant de Y. Chaque variable est indépendante des
variables aux quelles elle n’est pas reliée. Les variables peuvent €tre continues ou discretes. Chaque
lien entre deux variables est pondéré par la valeur de la dépendance probabilistique, ainsi la valeur que

porte I’arc reliant Y a Z est en fait P(Z/Y)
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3. Les méthodes statistiques de prédiction : englobe les méthode ci-apres :
® La régression linéaire : C’est une technique statistique qui vise la prédiction de la valeur d’une
variable continue. L’objectif est de déterminer le meilleur modele qui relie une variable
quantitative de sortie a plusieurs variables prédictrices d’entrées. Cette opération s’appelle
ajustement du modele aux données. Les modeles linéaires sont les plus fréquemment utilisés.
C’est ce qu’on appelle la régression linéaire. La relation qui relie une variable a prédire a
plusieurs autres variables prédictrices est une équation de régression, souvent sous cette

forme:Y =a, +a, X, +a,X, +....... +a,X, 1l s’agit la de prédire la variable Y a partir de p
variables X .

® Larégression logistique : Les modeles de régression logistique produisent la probabilité qu’une
variable ait une valeur donnée. Par exemple, au lieu de prédire s’il est risqué ou non
d’accorder un crédit a un client X, cette méthode essaye d’estimer la probabilité pour que la
décision soit favorable ou non. La régression logistique est utilisée seulement si la variable a

prédire est de type binaire (ne peut prendre que deux valeurs), elle cible donc la classification.

® L’analyse discriminante linéaire : C’est une vieille méthode (publiée en 1936 par R.A Fisher)
qui vise la classification. Elle essaye de dégager des hyperplans qui séparent des classes (des
lignes pour deux dimensions, des plans pour trois dimensions, etc.). Le modele résultant est
facile a interpréter car les utilisateurs n’ont qu’a déterminer de quel coté I’enregistrement se

situe (donc on le classifie).

Cette technique n’est pas populaire en Data Mining pour trois raisons. Premierement, elle suppose que
toutes les variables prédictrices ont une distribution normale ce qui n’est pas toujours le cas.
Deuxiemement, les variables prédictrices doivent étre ordonnables (une variable couleur_des_yeux
nous poserait des problemes). Finalement, les frontieres qui séparent les classes sont linéaires (lignes,
plans,...), ce qui n’est pas réel.
Ceci dit, de nouvelles versions de techniques d’analyse discriminante essayent de résoudre ces trois
problémes

4. Les Arbres de Décision : Les arbres de décision ciblent la classification (prédiction de variables
discretes). Comme son nom I’indique, cette méthode consiste a construire un arbre. Un enregistrement
(qu’on veut classifier) entre par le noeud racine, et passe d’un noeud pere a un noeud fils s’il satisfait
une condition posée. Le noeud feuille auquel il arrivera est sa classe. Un arbre de décision peut donc

étre apercu comme étant un ensemble de régles qui menent a une classe.
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La figure (FIG.4) montre un arbre de décision utilisé pour la prise de décision de I’approbation ou non

de crédits bancaires :

Revenu>1000

Historique
payement

Propriétaire
de sa maison

FIG.4 EXEMPLE D' ARBRE DE DECISION

Un dossier candidat (enregistrement) pointe sur le noeud racine. Selon la condition (information que
porte chaque noeud) mentionnée, il pointe sur I’un des noeuds fils. Cette action sera exécutée
itérativement jusqu’a ce que le dossier candidat pointe sur un nceud feuille. Ce noeud feuille porte le
nom de la classe a laquelle il appartient. Le dossier candidat ne peut emprunter qu’un seul chemin. La
construction de I’arbre se fait par un algorithme approprié. Plusieurs algorithmes existent dans la
littérature, les plus connus sont CART (Classification And Regression Trees) C4.5
et CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection). Un arbre de petite
taille risque de mal prédire les données, et de donner des résultats inexacts. Un arbre complexe risque
d’étre sur-ajusté, il prédit tres bien les cas a partir lesquelles il fut construit, mais pas les nouveaux cas.
S. Les regles d’association : les regles d’association sont parmi les méthodes de recherche des
implications (relation) entre les attributs d’une base de données. Les regles d’association ont été
introduites par Agrawal et al. L’étymologie des regles d’associations, aussi connues sous
le nom de I’analyse du panier de la ménagere (Market Basket Analysis), vient des travaux qui ont été
réalisés a partir des données provenant des supermarchés. L’objectif de ces travaux est d’identifier les
items ou les groupes d’items (Itemset), fréquemment achetés ensembles par un client lors d’une méme

transaction ou son support est supérieur ou €gal a un seuil minimum, Minsupp, fixé par I'utilisateur
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Ces regles sont de la forme: A — B/[support% confiance%], Ou ANB= @, A et B qui sont
les attributs (ou ensembles d'attributs). Cette regle veut dire que lorsque A est présenté dans une
transaction, B est susceptible d'étre présent aussi. L’ensemble d'items A est appelé Antécédent ou
Condition et I’ensemble d'items B est appelé Conséquent ou Résultat. Pour exprimer la qualité d’une
regle d’association, on lui associe, deux pourcentages appelés respectivement le support et la confiance.
Le support est le nombre de transactions dans lesquelles A et B apparaissent tous les deux, alors que la

confiance est le rapport de support(A,B) sur le support(A).

Chacune de ces méthodes comporte plusieurs techniques et algorithmes, et chacune d’elles a,
ses points forts et ses limites Ainsi chaque technique ou algorithme est appliquée a des types de
données bien appropriées, certaines sont meilleures pour les données quantitatives et d’autres sont bien
pour les données qualitatives.

Par conséquent, a tout jeu des données et a tout probleme, correspond une ou plusieurs
méthodes. Le choix des méthodes se fera en fonction de la tdche a résoudre, de la nature et de la
disponibilité des données, des connaissances et des compétences disponibles, et de la finalité du
modele construit. Parmi les criteres de choix des méthodes, on trouve : la complexité de la construction
du modele, complexité de son utilisation, ses performances, sa pérennité, et plus principalement, de

I'environnement de 1'entreprise.

1.4.3. Les taches du Data Mining

Les techniques de Data Mining, sont appliquées sur les bases de données pour but de
construire des modeles d'une base de données afin de décrire le comportement actuel et de prédire les
comportements futurs On peut classer ces modeles, comme des modeles de calculs ou
des modeles logiques ces modeles sont utilisés pour différentes taches et pour des
traitements différents, menant a la découverte de connaissances, ces taches sont

¢ la classification : affecter une classe a chaque individu parfois utilisée pour la prédiction.

o Le clustering ou classification non supervisée : c’est une tdche descriptive qui permet
d’identifier des groupes d’individus

e La découverte de regles d’associations : c’est une tdche descriptive pour la recherche des
implications entre attributs.

e La découverte de séquences : similaire a la recherche des regles d’association avec insertion

d’une notion de temps.
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e La détection de déviation ou la détection d’écart : pour identifier les valeurs exceptionnelles.
La recherche des similitudes : pour identifier des séquences communes entre instances. Tres utilisée

dans le domaine bioinformatique

11.4.4. Architecture d'un systéeme de Data Mining

Pour présenter 1’architecture du systeme de Data Mining, nous allons nous baser sur le point de
vue de Han et Kamber ) qui est une vue plus large sur les fonctionnalités du Data Mining.
Les auteurs considerent ka fouille de données comme un processus de découverte des connaissances
intéressantes a partir d’une large taille de données stockées que ce soit dans des bases de données, des
entrepOts de données (Data warehouse), ou encore dans d’autres dépots d’information. Les principaux

composants de I’architecture d’un systeme de Data Mining sont schématisés par la figure (FIG.5) :

| 1

Interface graphique

v T
Evaluation des motifs \
G

v i
Module Data Mining

+ f Base de connaissances
BD ou Data Warehouse

Nettoyage&intégration Filtrage

Data
Warehouse

FIG.5: ARCHITECTURE D’UN SYSTEME DE DATA MINING

1. Bases de données, Data warehouse, ou autre dépot d’informations : des techniques de nettoyage et de
prétraitement vont €tre appliquées a ces entrep0ts de données.
2. Serveur de base de données ou de Data warehouse : permet de répondre aux demandes des

utilisateurs pour la recherche des données appropriées a leurs requétes.
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3. Base de connaissances . c’est le domaine de connaissances utilisé pour guider la recherche ou
I’évaluation des patterns trouvés. Une telle base peut contenir des concepts hiérarchiques
permettant d’organiser les champs ou leurs valeurs au cours des différents niveaux d’abstraction.

4. Module Data Mining: il inclut les modules fonctionnels concernant les tiches de caractérisation,
d’association, de classification automatique, etc.

5. Module d’évaluation des motifs : c’est un module qui est mis en interaction avec le module de Data
Mining afin de focaliser la recherche des motifs intéressants. Une fois bien intégré dans le
processus d’extraction, ce type de filtrage permet d’augmenter 1’efficacité du systeme de Data
Mining en affinant la recherche et se concentrant seulement sur les motifs intéressants.

6. Interface graphique avec lutilisateur : c’est un module qui assure la communication entre les
utilisateurs et le systeme de Data Mining. Il permet aux utilisateurs :

e d’interagir avec le systeme en spécifiant les requétes ou les taches d’extraction.
e de parcourir les schémas et les structures de la base de donnée du Data warehouse.

e d’évaluer les motifs trouvés et les représenter sous différentes formes.

1.4.5. Domaine d’application

Le Data Mining est utilisé dans de nombreux domaines tel que :
¢ Le domaine des assurances pour analyser des risques par (exemple : caractérisation des clients a
hauts risques), automatisation du traitement des demandes (exemple : le diagnostic des
dégats) et détermination automatique du montant des indemnités.
ee domaine de finance pour faire des consentements, des préts automatisés, support a la
décision de crédit, détection des fraudes.
el es grandes distributions pour faire les profils des consommateurs et les modeles d’achats,
constitution des rayonnages, marketing (ciblé certaine clienteles).
La table (TAB.1) illustre quelque exemple d’application du Data Mining dans des secteurs

d’activités différentes.
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Secteurs d’activité

Exemples d'applications

Assurance Analyse des clients a "haut risque", détection de fraudes

Industrie Analyse des pannes, organisation des ateliers, contrdle qualité, prévision des
ventes, gestion des stocks

Finances Minimisation de risques financiers, suivis des clients, gestion de portefeuilles,

marketing ciblé, attribution de crédit bancaire, détection de fraude...

Grande distribution
VPC

Détermination du profil des consommateurs (habitudes d’achat, préférences par
secteurs géographiques...), détection des produits a succes, constitution des
rayons, marketing ciblé...

Classification des clients, détection des fraudes, analyse des départs de clients,

Télécommunication . . .
simulation de tarifs
Médecine,
Laboratoires Aide au diagnostic, prédiction de médication
pharmaceutiques
p c Détection de facteurs de risque, analyse du génome, mise au point de
Santé publique A
médicaments
Profilage d'utilisateurs, amélioration des sites par la détermination des rubriques a
Internet . P y .
fort impact, e-commerce, détection d’intrusion,
TAB. 1 LES PRINCIPALES APPLICATIONS DU DATA-MINING
1.5.Conclusion

L’ECD est un domaine qui a connu une émergence remarquable pendant ces dernieres années,

ce succes s’est réalisé sur le champ scientifique, et s’est prolongé au champ commercial. En effet,

plusieurs éditeurs d’outils de Data Mining ont formé un marché riche de logiciels fiables, implantant

pratiquement la totalité des méthodes existantes, et ciblant toutes les taches de Data Mining.

Bien que I’ECD ait répondu a plusieurs questions, il reste un travail considérable a réaliser. Cet

immense travail, couramment présenté dans la littérature, montre que 'ECD est un champ en cours

d’émergence. Son caractere interactif nécessite 1’intervention d’un humain et préférablement d’une

personne ayant un minimum d’expertise dans son domaine d’application.

Il est évident que les techniques de Data Mining sont des processus complexe et compliqué,

cette complexité se traduit au niveau de I’implantation, donc le Data Mining n’est pas une boite noire

qu’on utilise, ou un systeme totalement automatique avec lequel on gere les données pour obtenir des

connaissances utiles.

Dans le prochain chapitre, nous exposons un état de 1’art sur les regles d’association (RA).

19




les régles d’asrociation binaire

les régles d’asrociation binaire

TTR IR T S| geTe [t o 1o d TR LT e PR 21
I1.2. Les régles d’association Classique (DINQIrE) «««+++-ss+esssreresuermmniiiiiiiiiit s 22
11.2.1. Definitions (Item, ltemset, [femset freQUENT) «««++ s xresrrsmrrsieii 22
11.2.2. DEFINItIoN d'UNE r&gle ' ASSOCIHION «+++++sxrrsssssrsssssseseiiit sttt 22
11.2.3. UTilit€ des régles A’ ASSOCIATIONS «««x++sxrrssmssrssssssssssiits ittt 23
11.3. L NOMENCIQIUNE =+ v rrerrrerrnrenartnrtuettatteeaetistattettateastaetastastssnastastaaseastassnasearsnesnnssnssnneed 23
11.3.1. SEION 1€ tyPE A TIANSACHION +++rsrrssssesssssses ittt 24
11.3.2. SEION 1O GIMENSION #++++errersrrmrsnetae ettt et ettt e e e e e e e b e e 24
I1.4. Processus de I'extraction des régles d'assoCiations «++--«++ssssresssrrremmmmmmiineiiii s 25
I.5.Espace de recherche ou le treilles des Hemsets «ww-wreremrrremmiiiiiii s 26
I.6. Mesure de qualité d'une régle d’'assOCIAtON ««««+++sxsesssrrremsmmremniiriiiie s 27
16,1 SUIDOIT #+++ e s s ssee et 28
I @ o) a iTo o oy TR P 28
11.6.3. Stratégie de CalCUI QU SUPPOTT «++«xrsssrssrrsssssssiitsiiit ittt 28
I1.6.4. les mesures d'évaluation et de VAlIAQTION ««-««-r«rrererrrmrmmmtie e 29
I1.7. Inductions des régles d’assoCiation ««+«+++--++sssrremummmmiitiii i 31
11,71 AIGOTTME §55.0 +++ v rssseesssess sttt 32
11.7.2.Le GRI (Generalised RUIE INAUCHON)  +«wrssrsrrsssssrsssiiessiiis st 32
11.7.3 Algorithmes fondé sur le support et I CONFIANCE ««++xwrrrrrerrrssmesiesiiii i 32
I1.8. L'algorithme APRIORI d’AQrawal et SHKANt «++-xxeesseeesssmmmmmiiinniiiiii s 36
[1.8.1 L' rchitecture de I'QgOtAME «««w++ssrrsssresssites ittt 36
11.8.2. QUEIGUE PTOPIIGTE «+rrrvrreersseee ittt 37
11.8.3 Pseudo-code de I'AlgOrthme ADIOIT «««++s«xrsssssrrssssessiiis ittt 38
11.8.4. GENEration de r&gles d’ ASSOCIATIONS «««+++xxxr+ssrrrsssresaiiistiiit st 40
11.8.5. Exemple : d' utilisation de I Qlgoritme ADHIOr ««++««++ssxrsssrrsssessirsiiesiiei i 41
I1.9. Problématique de I'algoritRme «««+++sssesssrreemmttiiiiitiiti e 43
11.10. Evaluation d’une régle d'associahion «+--«+++sssressrremmiirimiiiiiiit i 44
I.11. les extensions des régles d’assOCIAtiON ««+++=««+ssssrrerrrrrmmiirtiiitit e 44
. 11.1. Les régles d’ assoCiation QUANTHQTIVES ++««r+sssrrsssrrssmiirsiiiis i 45
1. 11.2.Les régles d’ assOCIAtioN GENETQIISE +++«++xxrs srrsssrrsmmtsiittiit ittt 46
I1.12.CONCIUSION -+ -+ sserserrnmssnseuesteeteteeteeteee et ete st etestestaettestastaestestaesaastastaestestassnastassnasnnney 49

20



les régles d’asrociation binaire

I1.1. Infroduction

L'étude des regles d'association entre attributs booléens est ancienne, elle est liée a
I'analyse des tableaux croisés 2x2 L'une des premicres méthodes de la recherche des
regles d'association est la méthode GUHA (General Unary Hypotheses Automaton) initiée par
Hajek, et al. en 1966 ou apparaissent les notions de support et de confiance. D’ autres
recherches sont initiées par I’auteurs Gras en 1979 qui a définit des regles d’implication statistique
pour aider les didacticiens a trouver des relations entre les acquisitions de notions élémentaires chez
les éleves d'une classe. En 1986, Guigues et Duquenne s’intéressaient plutdt a une
représentation ordonnée de concepts avec les implications informatives. En 1993 Agrawal et al.

ont privilégié 1’extraction et 1I’optimisation des regles d’association dans les grandes
bases de données.

L’émergence de la fouille de données, une étape qui est située au cceur du processus de
découverte des connaissances a partir des données (ECD) dont le but est de réaliser des
modeles d'une base de données, afin de les utiliser pour différentes taches menant a la prise des
décisions, parmi lesquelles I’analyse des liens. Cette derniere est accomplie par plusieurs
techniques, y compris les régles d’associations, devenue 1'une des plus importantes applications
dans le domaine du Data Mining. Appliquées pour premiere a des fins de marketing, les regles

d’associations sont utilisées pour des explications comme :

¢ Quels sont les produits fréquemment vendus ou acheté ensemble ?
* (QQue mettons en vente ?

e Ou mettons ce produit dans les rayonnages ?

* etc.

De nos jours elles sont introduites dans différents domaines comme outils d’aide a la
prise de décision. Les types de données sont qualitative ou/et quantitative. C’est pour cette d'raison
qu’il existe plusieurs types de regles d’associations, on trouve les regles d’associations classiques
(dites parfois regles d’associations binaire) les regles d’associations généraliser

les regles d’associations quantitative appliquées aux données quantitative et

les regles d’associations flous appliquées aux données flous

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur les regles d’association binaires, quantitatives
et généralisées. Des définitions ainsi que certaines notions sont nécessaires afin de faciliter la
compréhension de cette technique. En outre nous citons les algorithmes qui constituent la base de

recherche de ce type de relation.
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I1.2. Les regles d’'association classique (binaire)

L’explosion des volumes de données disponibles dans les domaines commerciaux, plus
particuliecrement dans le monde des grands magasins qui accueillent quotidiennement des centaines
de clients pour faire leurs courses en achetant un ensemble d’articles et produits. Ces marchandises
dont la plus pare sont étiquetées par un code-barres, qui est utilisé pour de nombreuses raisons,

notamment pour connaitre le prix dans 1’opération d’achat nommée ici, transaction

Les auteurs Agrawal et al. analyserent les transactions pour identifier les
articles fréquents dans le panier de la ménagere, c'est-a-dire des groupes de produits fréquemment
achetés ensemble, afin de découvrir des relations entre les produits vendus. Ces relations sont de la
forme (A — B), dont le sens «si les articles qui constituent A sont dans le panier, alors les
articles qui constituent B sont aussi dedans ». Ces relations jouent un role important dans la le
processus de prise de décisions, étant donné que le méme mécanisme peut étre exploité dans la

découverte des connaissances dans les bases de données en général

I1.2.1. Définition (item, itemset, itemset fréquent)

Dans les bases de données un Item est une paire (attribut, valeur), dont I’attribut a un nom,

qui doit prendre des valeurs, ce dernier doit appartenir a un domaine bien défini.

Un ensemble d'items constitue un Itemset ; un Itemset est dit fréquent si et seulement si
son support est supérieur ou égal a un seuil minimal, noté Minsupp, fixé par 1’utilisateur. Les
itemsets n’ayant pas le support suffisant sont dites non fréquents.

Dans ce qui suit on utilise les notations suivantes :

eme

D : Ensemble des transactions, une transaction notée Ti (Ti est ' transaction)
e Lk : Ensemble des itemsets fréquents de taille k.
e CKk : Ensemble des itemsets candidats de taille k.

o k-itemsets : les itemsets de taille k.

I1.2.2. Définition d'une regle d’'association

Les regles d’associations aussi connues sous le nom de 1’analyse du panier de la ménagere
(Market Basket Analysis) et dont I’étymologie viennent des travaux qui ont été réalisés a partir des
données provenant des supermarchés. L’objectif étant d’identifier les items ou les groupes d’items

(Itemset), fréquemment achetés ensembles par un client
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D’une maniere générale, une régle d’association est une expression de la forme :

A—)B[Support%,Conﬂance%], Ou ANnB= @, A et B sont des attributs (ou ensembles

d'attributs), cela veut dire que lorsque A est présent dans une transaction, B est susceptible d'étre
présent aussi. L’ensemble d'items A est appelé Antécédent ou Condition et I’ensemble d'items B

est appelé Conséquent ou Résultat.

Pour exprimer la qualité de la reégle d’association, deux pourcentages sont associés, a la
regle, appelés respectivement le support et la confiance ; dont le support représente le nombre de
transactions dans lesquelles A et B apparaissent toute les deux en méme temps dans la transaction,

alors que la confiance est le rapport de support (A, B) sur le support de A .

Le support est une mesure dite d’utilité de la regle ; alors que la confiance est une mesure
de précision de la regle. Enfin une regle d’association s’énonce comme  suit:

A— B[Support%, Confiance%]. Ces mesures sont bien détaillées dans (section I1.5).

11.2.3.Utilité des regles d’'associations

Les regles d’associations sont exploitées pour la découverte des connaissances et sont
aussi un outil efficace pour la prise de décision dans les bases de données en général. Elles sont
appliquées dans plusieurs domaines. En marketing, par exemple, elles permettent d’identifier les
produits ou articles qui sont achetés lors d’une méme transaction ou par un mé€me client et offrent
donc la possibilité d’identifier des opportunités de ventes croisées. Ainsi on peut décider sur ce qui
doit étre mis en vente, et la facon de placer les marchandises sur les rayonnages, dans le but de

maximiser les ventes.

Les regles d’associations sont aussi utilisées dans le monde de WEB (Web Mining), en
analysant 1’ordre dans lequel les utilisateurs accedent aux pages d’un site WEB, afin d’apporter les
modifications nécessaires pour rendre le site plus convivial, permettant ainsi aux internautes de
trouver rapidement les informations recherchées Elles sont également appliquées dans
la fouille de texte (en anglais Text Mining ) pour la recherche des mots clés dans un texte, par

exemple

I1.3. La nomenclature des régles d'association

Selon la nomenclature qui est été proposé par Lu et al. les regles d’associations
sont classées en quatre groupes (voir TAB.2). Cette classification est faite selon deux visions : la
premiere faite selon les types de transactions, alors que la seconde est faite selon le nombre de

dimensions de la regle d’association :
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11.3.1. Selon le type de transaction

. Une regle d’association est dite intratransactionnelle si elle cherche des relations a

Uintérieur d’une méme transaction, comme c’est le cas dans le panier d’achat.

. Une regle d’association est dite intertransactionnelle si elle cherche des relations

d’occurrences entre des items répartis sur plusieurs transactions; généralement

ordonnées selon une hiérarchie temporelle.

Ce dernier type de regles tente d’identifier les séquences d’items et par conséquent leur

ordre d’apparition devient primordial.

En d’autres mots, les regles intratransactionnelles identifient quels sont les items ou

événements qui occurrent simultanément, tandis que les regles intertransactionnelles identifient les

items ou événements qui se succedent fréquemment.

11.3.2. Selon la dimension

e  Une regle d’association est qualifiée unidimensionnelle, si elle comporte un seul Items

dans I’antécédent et un autre dans le conséquent

e  Une regle d’association est qualifiée multidimensionnelle si elle comporte dans une

partie soit ’antécédent ou le conséquent

temps

un ou plusieurs Items ou les deux en méme

La table (TAB.2) illustre cette classification avec des exemples :

Reégle d’association

Intratransactionnelle

Intertransactionnelle

Définition:

Association entre des items de méme
dimension se retrouvant dans une
méme transaction

Définition:

Associations entre items de méme dimension se
retrouvant dans des transactions différentes,
généralement

unidimensionnelle ordonnées selon une hiérarchie temporelle.
Exemple:
imprimante — cartouche d’encre Exemple:
imprimante — cartouche d’encre
Dans les 2 semaines qui suivent
Définition: Définition:
Association entre des items de méme Associations entre items de méme
dimension et dimension distincte se dimension et de dimension distincte se retrouvant
retrouvant dans une méme transaction dans des transactions différentes, généralement
multidimensionnelle ordonnée selon une hiérarchie temporelle.

Exemple:
Age(20-35) A salarie — achat (voiture)

Exemple:

Age (06-14) amalade(X) — prend
Médicament(Y)

Dans les 8 jours qui suivent

TAB.2 : NOMENCLATURE DES DIVERSES REGLES D' ASSOCIATION
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1.4 Processus d'exiraction des régles d’associations

Le processus d’extraction des regles d’association, en général, se déroule en quatre phases

la figure (FiG.¢) illustre I’enchainement de ces phases.

1. Sélection et préparation des données : Les données utilisées par les algorithmes
d’extraction de regles d’associations passent préalablement par deux étapes : la premiere permet de
sélectionner des données a partir d’'une base de données et dans certains cas en prenant en
considération le choix de I’utilisateur, ainsi qu’une taille réduite des données traitées dans le but est
d’assurer D’efficacité des algorithmes, alors que la deuxieéme sert a la transformation de ces

données.

2.  Découverte des Itemsets fréquents : Cette étape est la plus coliteuse en termes de
temps d’exécution, car le nombre d’itemsets fréquents dépend exponentiellement du nombre
d’items manipulés. Pour N items, on a 2" itemsets potentiellement fréquents, (voir en détails dans

la section espace de recherche ou treilles des Itemset section 11.4).

3. Génération des regles d’association : Pour générer une regle d’association on
choisisse un seuil minimal de support (Minsup) et un seuil minimal de confiance (Minconf).
Seules les regles ayant un support et une confiance dépassant les seuils indiqués sont acceptées.
Cette opération avec ces mesures est un probleme qui dépend exponentiellement de la taille de

I’ensemble des itemsets fréquents.

Visualisation
et

interprétation
des résultats
o Connaissances
Génération des
regles
d’association
Régles
Dé . d’association
écouverte
des itemset 4
fréquents
Itemset
Sélection et ~ fréquents

préparation
des données

Données
préparées

Base de données
FIG. 6 LES ETAPES DE L'EXTRACTION DES REGLES D' ASSOCIATIONS
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4. Visualisation et interprétation des régles d’association : C’est une étape de L’ITHM
(I'interface homme machine), la présentation des regles doit étre exposé par des formulaires clairs
et compréhensibles ainsi que par des graphiques et/ou sous forme de tableaux a 1’aide des outils
logiciels (comme WEEKA, SAS, ORANGE, etc.). Il faut en considération la priorité des regles les

unes par rapport aux autres, ainsi que les criteres définis par les experts.

I.5. Espace de recherche ou le treillis des ltemsets

Dans la recherche des regles d’association les bases de données sont vues comme une
matrice binaire, chaque ligne est un objet, alors que les colonnes représentent des propriétés
binaires. Les colonnes de la matrice binaire sont aussi appelées items, et les lignes appelées
transactions Par exemple, dans le cas des opérations d’achats, une ligne est un

passage a la caisse, et chaque colonne est un article.

La table (TAB.3) contient un ensemble des transactions des Items A, B, C, D.  Le treillis
des Ttemsets contient « 2/ (Itemests) », on associe a chaque Itemset un indice pour indiquer son
support. Le treillis comporte « N = |Items|+1» niveaux. Plus le nombre d’items est grand, plus

I’espace de recherche est large, plus I’algorithme qui génere les Itemsets fréquent est défaillant

Supposons que nous voulons extraire les Itemsets fréquents a partir de la base de données (voir
TAB.3), en fixant le seuil minimum de support a 2. La figure (FiG.7) illustre le treillis des Itemsets. La
ligne qui traverse le treillis est une frontiere au dessus de lesquelles sont situées les Itemsets
infréquents, et au dessous de laquelle sont situées les Itemsets fréquents. La majorité des
algorithmes d’extraction de regles d’associations essaient d’avoisiner cette frontiere pour élaguer le

mieux possible I’espace de recherche inutile

Idtran | Item A | Item B | Item C | Item D ABCD, N;
01 1 1 0 0

02 1 1 1 0 ABC; ABD, ACD, BCD, N,
03 1 0 1 1
04 1 1 0 1

05 0 1 0 1 AB; AC; AD; ) BC, [BD, cp, N,
06 0 0 1 1

TAB.3 L'ENSEMBLE DE TRANSACTION Ay B, C D, N,

(7] N1

FIG. 7 TREILLIS DES ITEMS
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Il y a deux facons de parcourir I’espace de recherche, en largeur ou en profondeur. Un
algorithme de parcours en profondeur considerera d'abord les sous-ensembles ayant
mémes préfixes (par exemple {a}, {a, b}, {a, b, c, d} ; alors qu'un algorithme de parcours en largeur
(aussi appelé « horizontal» ou « par niveaux ») considerera d'abord les sous-ensembles de méme

taille. Ces deux ordres de parcours sont illustrés par la figure suivante (FIG.8).

2 W {a, b} {a, c} {a, d} {b, ¢} {b, d}

W

{a, b, c} {a, b, d} {b,c,d}

{a, b, ¢} {a, b, d} {b,c,d}

{a, b, c,d}

{a, b, ¢, d}

FIG. 8: ORDRE DE TRAITEMENT DES SOUS-ENSEMBLES DE L'ENSEMBLE {A,B,C,D} DANS UN ALGORITHME DE
PARCOURS EN PROFONDEUR (A) ET EN LARGEUR (B). LES SOUS-ENSEMBLES SONT TRAITES DANS L'ORDRE 1, 2, 3, 4, ETC.

Dans le premier cas, les supports de tous les itemsets de niveau (k-1) du treillis doivent étre
calculés avant de générer les itemsets d’un niveau k. Le deuxieéme parcours consiste, en fait, a
construire un arbre (une projection de la base de données) de maniere récursive tout en scannant la

base de données.

I1.6. Mesure de qualité d'une regle d'association

L’objectif principal du processus ECD est d’extraire des connaissances non triviales et
utiles, parmi lesquelles la production des regles d'association intéressantes.

Agrawal et al. Proposent deux mesures de qualité (support, confiance). Par définition une
regle d'association est de la forme : A — B[Support%, Confiance%]

Les quantités numériques (support, confiance) vont servir a valider l'intérét d'une telle

regle. Il existe deux visions pour exprimer le support et la confiance, ensembliste et probabiliste
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11.6.1. Support

Du point de vue ensembliste, le support dune regle est la fréquence d'apparition
simultanée des Items qui apparaissent dans la condition et dans le résultat dans la transaction. Le
support est mesuré par le pourcentage de transactions présentant A et B :
mn

7]

|T| : est le nombre total de transaction de la base de données.

Supp (A — B) = 1)

m : le nombre de transaction ou (A et B) apparaissent en méme temps dans la méme transaction
Du point de vue probabiliste, chaque sous-ensemble d’items se voit associé 1'événement

selon lequel la transaction contient les items de ce sous-ensemble. Le support s’exprime donc par la

probabilité de réaliser simultanément les événements A et B:

Supp(A — B)=P(ANB)=P(B/A)XP(A) (2)

Ou A estl'événement « la transaction contient tous les items de l'ensemble A » et B est I'événement

« la transaction contient tous les items de l'ensemble B ».

1.6.2. Confiance

Du point de vue ensembliste la confiance est le rapport entre le nombre de transactions ou tous les
articles figurant dans la regle sont apparait dans la transaction notée (m), et le nombre de
transactions ou les articles de la partie condition apparaissent notée (c)

conf = freq(condition & résulta) _m 3)
freq(condition) c

Du point de vue probabiliste la confiance est égale a la probabilité de réalisation de
I'événement B sachant que 1'événement A est réalisé :

P(ANB) _ Supp(A— B)
P(A)  Supp(A— B)

Conf(A— B)=P(B/A) = 4)

Le support est une mesure pour indiquer la fiabilité de la reégle d’association, ainsi il est
utilisé pour éliminer les regles non intéressantes. C’est une propriété utilisée tres souvent pour
choisir les regles d’associations efficaces, dans un processus de découverte de ce type de relation ;

alors que la confiance est une mesure qui sert a indiquer la précision de la regle.

11.6.3. Stratégie de Calcul du support

Plusieurs algorithmes d’extraction des Itemsets fréquents ont été élaborés, dont chacun
utilise une stratégie de calcul de support déférente. Il existe, en fait, deux stratégies de calcul de

support d’un Itemset,
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e la premiere consiste a balayer la base de données afin de vérifier pour chaque transaction
si I’'Itemset est inclus. Le support de cet Itemset est le nombre de vérifications dont le

résultat est positif. Cette stratégie coliteuse en termes de temps de calcul ou unités CPU.

¢ la deuxieme stratégie est basée sur les identificateurs des transactions. Ces derniers sont
notés par tidlist pour (Transaction Identifier List ). Une tidlist est la liste des
transactions dans lesquelles un Itemset est apparait. Supposons qu’on a deux

Itemset (I ,J ), X est’'union de I et J, et qu'on dispose de la liste des identificateurs

des transactions contenant / ; et de méme pour J . I’intersection de ces deux listes, est
la liste des identificateurs des transactions contenant X . Le support de X est le cardinal

de cette liste. Cette stratégie demande beaucoup d’espace mémoire

11.6.4. Les mesures d’évaluation et de validation

La complexité des regles d’associations est en fonction du nombre plus ou moins élevé

d’Itemset fréquents générés. Pour N items fréquents on peut avoir 2" Itemset fréquents, ce qui
conduit a produire un tres grand nombre de regles. Il est clair qu’on a d’autres problemes tel que le
choix de meilleures regles. Parfois ce processus génere des regles d'association dite triviales ou
inutiles. La premiere catégorie (triviales) représente les regles évidentes, c'est-a-dire celles qui sont
déja connu et qui n'apportent pas d'information de plus. Par exemple la regle : SI achat d'une

imprimante ALORS achat de cartouches d'encre.

La deuxieme  catégorie de regles (inutiles) représente les regles difficilement
interprétables. Tous ces problemes ont conduits les chercheurs a proposer plusieurs critéres pour
mesurer la qualité des regles, visant a améliorer les performances du processus d’extraction des
regles d’association et ol on peut recenser un tres grand nombre de mesures dans la
littérature. Bendit Vaillant et a.l ont implémenté la plate-forme HERBS dans le
laboratoire (ERIC - Université Lumiere - Lyon 2) ils ont utilisé vingt mesures de qualité, basé sur
les quatre cardinalités de la regle d’association (A — B), ces cardinalités sont les fréquences
d’apparitions de I’exemple et de contre exemple de la régle d’association, et on peut les exprimer
par des probabilités de survenu des éveénements (tables de contingence TaB.4(a), TAB.4(b)). Les

fréquences sont schématisées par la figure (FIG.9).
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Légende :

| B n,
ET 5,

N 710
[ 1ns

T 7

FIG. 9 LES FREQUENCE D’ APPARITIONS DES ITEMSET A ET B

B 0 1 Total 0 1 Total
A A

0 Na Nz n; 0 p: pi p
ab ab a
1 na[; nah ng

1 paE pah pa

Total n; n, n

Total pl; p Y 1
(b)

(a)

TAB.4 TABLES DE CONTINGENCE

Nous rappelons quelques mesures d’intéréts des regles d’association, et pour des détails

consulte, exactement en présente les mesure (Confiance centrée, Rappel, lift, pearl, Piatetsky-

Shapiro ).

11.6.4.1 Confiance centrée

La confiance centrée est calculée par (confiancecentrée(A — B)=P(B/A)-P(B))

Cette mesure permet de prendre en considération la taille de partie droite de la regle
d’association (A — B). Elle permet donc de relativiser la confiance d'une regle par rapport a la

taille de sa conclusion.

11.6.4.2 Rappel

Le rappel est une mesure aussi connue sous le nom de sensibilité, calculée par :
rappel(A — B) = P(A/B) Elle permet d'évaluer la proportion d'objets vérifiant la

prémisse de la regle parmi ceux vérifiant la conclusion.
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11.6.4.3 Lift

Le [ift représente le rapport entre I’indice brute, P(AB) de la regle par celle de 1’indice de

I’indépendance entre les parties qui constituant la regle d’association qui est égale au produit des

deux probabilités P(A)x P(B). Le lift permet donc d'apprécier simplement, pour une regle
(A — B), sa «distance » a I’indépendance. Il est calculé par (lift(A — B) = P(AB)/ P(A)X P(B)).

Si le lift d’une telle regle est inférieur ou égale 1, la regle n’est pas intéressante. Par exemple, une
regle (A — B) ayant un lift égal a 2 indique que les individus ayant la propriété A ont deux fois
plus de chances d'avoir la propriété B que les individus en général.

Cette mesure est symétrique et ne permet donc pas de distinguer les regles (A — B) et

B—> A

11.6.4.4. Pearl

La mesure de Pearl ,(Pearl(A — B)=P(A) ><|P(B/ A)— P(B)| ) permet d'évaluer

I'intérét d'une regle A — B par rapport a lI'hypotheése d'indépendance entre la prémisse et la
conclusion de la regle. L'utilisation de cette mesure permet de vérifier que la reégle apporte vraiment
une connaissance nouvelle sur les données. En effet, si la mesure de Pearl de la reégle est proche de

0, cela nous indique que les Items (A et B) sont liés par une relation intéressante.

11.6.4.5. Piatetsky-Shapiro

L'indice de Piatetsky-Shapiro formellement est donné par :
PS(A — B) =nxXP(A)X(P(B/A)— P(B)). Cet indice est tres proche de l'indice de Pearl, puisqu'il
s'exprime de la maniere suivante : PS(A —) =nXx Pearl(A — B). La présence de la quantité n dans
l'expression de cet indice rend celui ci moins sensible a la taille des données, contrairement a
l'indice de Pearl. Donc l'indice de Piatetsky-Shapiro évalue l'intérét d'une regle par

rapport a son écart a l'indépendance.

I1.7. Inductions des regles d’'association

L’extraction des regles d’association occupe une place importante dans le processus de la
découverte des connaissances a partir d’une base de données (ECD), dont le but est de découvrir les
relations significatives entre les attributs caractérisant les objets, pour cela les auteurs

, ont proposé plusieurs

algorithmes d’extractions des regles d’association parmi eux :
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I1.7.1. Algorithme C5.0

Sont principe est transformer un arbre de décision sous la forme de regles Si ... Alors ...
donc a partir de la structure de l'arbre on va déduire des régles d’association, cette forme de

modele est préférée car les arbres de décision sont lisibles et compréhensibles

11.7.2. Le GRI (Generalised Rule Induction)

Le GRI (Generalised Rule Induction) est un autre outil d'induction de regles qui engendre
un ensemble de regles indépendantes, contrairement aux ensembles des regles générés par C5.0
qu’ils sont disjonctifs (du fait qu'ils s'appuient sur un arbre de décision). Chaque regle comporte une
partie « conditions », portant sur les champs disponibles et une partie « conclusion », portant sur
différents champs que 1'utilisateur aura choisis au préalable. De plus, chaque regle se voit affecter

un taux de couverture et une précision

11.7.3 Algorithmes fondé sur le support et la confiance

Les algorithmes d’extractions des regles d’association fondées sur 1’approche support-confiance
procéder en deux phases
® Phasel : consiste a I’extraction des Itemsets fréquents.
® Phase2 : la génération des regles d’association a partir des Itemsets généré en phasel.
La phase 2 est la plus simple que la premiere phase, car 1’extraction des Itemsets fréquents se
faits dans un espace de recherche de taille exponentiels, (voir section II.4). Donc nous
concentrerons notre étude sur la partie d’extraction des Itemsets fréquents. Ces algorithmes sont

classés en quatre classes, selon les stratégies de parcours de treillis des Itemsets, et la maniere de

calcul de support, La table (TAB.5), illustre cette classification.
Parcours en largeur Parcours en profondeur
Intersection des
Parcours de la base Intersection des tidlists Parcours de 1a base
tidlists
AIS et Apriori Partition FP-Growth Eclat
TAB. 5 LA CLASSIFICATION DE
11.7.3.1. L’algorithme AIS
AIS est D'abréviation des Auteurs (Agrawal, Imielinski, Swami) Cet

algorithme génere les régle d’association de la forme A — B ou A est un seul Item, et B est un
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Itemset. L’algorithme AIS parcourir la base de donnée plusieurs fois afin de calculer ce qu’on
appel k-Itemset fréquent. Pendant le premier parcours, on extrait les [-itemsets fréquents c'est-a-
dire I’extraction des Items fréquents, qu’il en stock dans un ensemble noté F1. Pour extraire les
2-itemsets fréquents, ’algorithme parcourt la base de données pour tester les supports des 2-

itemsets appartenant a I’ensemble des 2-itemsets candidats noté C,. Cet ensemble est généré a

partir de ’ensemble F1, (ensemble des 1-itemsets fréquents). Les 2-itemsets candidats sont générés
en étendant les 1-itemsets fréquents par un item de la méme transaction. A La Ko passe,
I’algorithme parcourt deux fois la base de données pour générer les k-itemsets fréquents: la
premiere fois sert a générer les k-itemsets candidats ; alors que la deuxieme sert a calculer le support
de chaque candidat. Uniquement les candidats ayant un support supérieur au seuil minimum sont

insérés dans I’ensemble Fk .

11.7.3.2. L'algorithme Apriori

L’algorithme Apriori et paru en 1994 cet algorithme est un fondement
essentiel pour 1’extraction des regles d’association. Apriori est plus efficace qu’AIS au niveau de
la génération des Itemsets candidats, parce qu’il élague encore plus I’espace de recherche. Ceci
résulte du théoreme de 1’anti-monotonicité. En effet, Agrawal et Srikant ont montré,
que si un Itemset est fréquent alors tous les sous-ensembles de I'Itemset sont aussi fréquents, et
inversement. Le nom de l’algorithme vient du fait qu’il tient en compte de la connaissance
antérieure des itemsets fréquents.

La génération des itemsets fréquents se fait sur deux étapes jointure et élagage. La
premiere étape consiste a géneres les Itemsets candidats. Cette opération exige plusieurs parcours de
la base de données par l'algorithme. Le premier parcours sert a identifier les candidats Ck (un
ensemble d’itemsets et leurs supports respectifs). Seuls les items fréquents, sont conservés afin de

former Lk ('ensemble des k-itemsets fréquents). Cet ensemble aboutit a la génération de
I’ensemble de candidats C,

L’ensemble C,,,, regroupe les (k+1)-itemsets, est généré en liant Lk avec lui-méme. Pour que
deux k-itemsets puissent étre li€s, ils doivent posséder k-1 items en commun.

La deuxieme étape est I’élagage, ou tous les (k+1)-itemsets appartiennes a C,,, dont le
support ne dépasse pas le Minsupp sont supprimés de la liste des candidats. Tout candidat retiré a
I’étape k n’est plus considéré dans I’étape k+1 grace au théoreme de 1’anti-monotonicité. On
observe que la génération des candidats est un processus complexe, et le calcul des supports des

itemsets candidats nécessite plusieurs parcours de la base de données.
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11.7.3.3. L’algorithme Partition

Partition est développé par les auteurs Savasere, A.,Omiecinski, E., Navathe, S
Cet algorithme s’inspire de 1’algorithme Apriori, mais utilise une stratégie différente pour calculer
les supports des itemsets candidats. En effet, Partition mémorise avec chaque itemset fréquent A la
liste de toutes les transactions qui le supportent, il stocke juste 1’identifiant de la transaction qu’on a
appellera tidlist (voir section 11.6.3). La génération des itemsets candidats est identique a celle
d’Apriori, dont le support de chaque Itemset candidat est calculé via I'intersection des tidlists de
tous ses items.

Il faut noter que Partition divise la base de données de maniere a ce que la taille de chaque
tranche coincide avec la taille de la mémoire physique.

Ceci dit, il est possible que les tidlists des Itemsets localement fréquents ne pourraient pas
étre toutes stockées dans la mémoire centrale. Un deuxieme probleme peut mener a ce que
I’ensemble global de candidats soit volumineux, si jamais la base de données ne serait pas
homogene, et que le nombre des Ifemsets localement fréquents soit énorme. Cependant, si la taille
de la base de données coincide avec la taille de la mémoire physique, Partition serait beaucoup plus

performant et efficient qu’Apriori

11.7.3.4. L’algorithme Eclat

Eclat est un algorithme qui se base sur la notion de « classe d’équivalence »
pour chercher les Itemsets fréquents en profondeur, et sur le format vertical de la base de données
pour calculer les supports de ces Itemsets. Ce calcul s’effectue grace aux intersections des tidlists.
Ceci réduit la taille de la base de données chargée dans la mémoire physique, car seules les
transactions concernant un Itemset sont chargées et utilisées pour 1’intersection.

Deux k-itemsets appartiennent a la méme classe d’équivalence s’ils ont en commun un
préfixe de taille k-1, par exemple les 4-itemsets ABCD et ABCE appartiennent a la méme classe
d’équivalence. Eclat traite chaque classe d’équivalence séparément en mémoire, ce qui permet de
décomposer le treillis des Itemsets en sous-treillis, o chaque sous-treillis représente une classe
d’équivalence.

Eclat ne connait pas tous les ltemsets fréquents a un niveau donné (puisqu’il parcourt le
treillis des Iremsets en profondeur) avant de considérer les candidats du niveau suivant. Il en
découle que cet algorithme génere plus de candidats qu’il en faut car il n’applique pas la propriété
d’anti-monotonicité.

En comparaison avec Partition, la taille des transactions gardées en mémoire est en

moyenne inférieure. En effet pour Partition, tous les Ifemsets de tailles k ainsi que leurs
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transactions sont stockés en mémoire centrale. Alors que pour Eclat, a une certaine profondeurd ,

tous les k-itemsets qui ont la méme classe d’équivalence (avec k < d ) sont stockés en mémoire.

1.7.3.5. L'algorithme FP-Growth (Frequent-Pattern Growth)

FP-Growth est un algorithme d’extraction de patterns fréquents utilisé pour
générer des regles d’association. En effet, il réalise la tache apres deux parcours de la base de
données, en s’appuyant sur une structure d’arbre, ce processus se déroule en deux grandes étapes :

1) la construction de I’arbre appelée FP-Tree ( Frequent-Pattern-Tree ) qui est une structure de
donnée compacte de la base de données).
2) la génération des patterns fréquents a partir de cette structure.

L’algorithme correspondant est le suivant :

Algorithme: FP-Growth

Input : L’arbre FP-Tree qu’on notera T,  Seuil minimum de support ms
Output: Ensemble des itemsets Fréquents : F(D,ms)

Algorithme :

01 FP-Growth (T, o)

02 Si T contient un seul chemin Alors

03 Pour chaque combinaison 3 des noeuds du chemin faire

04 Générer le pattern B U o avec support=support minimum des noeuds dans 3
05 FinPour

06 Sinon

07 Pour chaque ai de I’index de T faire

08 Générer le pattern B = ai U a avec support = ai.support
09 Construire le pattern de base de 3

10 Construire le FP-Tree conditionnel de 3 et I’affecter a T
11 FinPour

12 SiT+#O Alors

13 FP-Growth (T,)

14 FinSi

La racine de I’arbre ne porte aucune information (‘null’), alors que les autres noeuds portent
deux informations, L.’Item qu’il représente et son support. Un index est associé a I’arbre FP-Tree
contient tous les Items fréquents. A chaque Item est associé€ un pointeur vers le premier noeud de

I’arbre qui le contient.
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La premiere €tape est consacrée a la construction de 1’arbre FP-Tree, elle se déroule
comme suit :

1- La base de données est parcourue pour calculer le support des Items. Les Items fréquents
sont générés dans un ensemble qu’on notera F1.

2- La base de données est parcourue une deuxieme fois, et chaque transaction (ensemble
d’items) est triée selon le support des items de maniere décroissante. Chaque transaction ti
est représentée par sa téte p (p est I'item le plus fréquent) et par la queue Q (ensemble trié
des items moins fréquents que p). Pendant le méme parcours, pour chaque transaction, une
fonction Insert(p,Q,T) procede ainsi : Si la racine T a un noeud fils N tel que N.Item=t.p
alors son support est incrémenté, sinon un noeud fils N est créé avec un support égal a 1.
Ensuite, on affecte récursivement a p le premier Item de Q, et a Q le reste des Items, on
vérifie s’il existe un noeud N’ fils de N tel que N’.Item=t.p, si oui on incrémente son
support, sinon on créé un nouveau noeud N’ (fils de N) avec un support égal a 1. Cette
fonction est exécutée récursivement jusqu’a ce que Q soit vide.

Il faut noter que I’objectif de tri des items (dans 1’ordre décroissant de leurs fréquences) est de

réduire la taille de I’arbre, car ainsi les items les plus fréquents seraient partagés par les

transactions.

La deuxieéme étape consiste a générer les patterns fréquents a partir de 1I’arbre FP-Tree.

11.8. L'algorithme Apriori d’Agrawal et Srikant

11.8.1 L'architecture de I'algorithme

En 1993 Agrawal et al., publient un premier article traitant les bases des regles
d’association Deux articles parus en 1994 et 1996 qui ont
présenté L’algorithme Apriori, cet algorithme découvre efficacement les regles d’association, il
procede de maniere itérative pour identifier les Itemsets fréquents, ce processus se déroule en deux
étapes :

e FEtape I : calcul des 1-itemsets fréquents c'est-a-dire sous-ensembles fréquents de I (I c’est

I’ensemble des Items) comportant un Item;

e FEtape k : calcul des k-itemsets fréquents a partir des (k-1)-itemsets fréquents c'est-a-dire
les sous-ensembles fréquents de I comportant k Items.

L’architecture de I’algorithme est illustrée dans le schéma suivant (FIG.10):
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Seuil de support en
entrée (Minsupbb)

L’ensemble D des @ L’ensemble L de tous
N

fransactions Ti les Itemsets fréquents

Méthode de L'algorithme

FIG. 10 L' ARCHITECTURE DE L' ALGORITHME Apriori

Avant de présenter I’algorithme Apriori il est nécessaire de donner quelques propriétés.

11.8.2. Quelque Propriété
11.8.2.1.Propriété sur les ensembles fréquents

e Propriété 1 : Support pour les sous-ensembles
Si A < B pour les itemsets A, B alors supp(A) >= supp(B) car toutes les transactions dans
D qui supportent B supportent aussi nécessairement A.

e Propriété 2 : Les sous-ensembles d’ensembles fréquents sont fréquents.

e Propriété 3 : Les sous-ensembles d’ensembles non fréquents sont non fréquents

11.8.2.2. Propriété sur les regles d’association

e Propriété 4 : Pas de composition des regles

Si X 5ZetY —Z sont vrais dans D, X U Y —Z n’est pas nécessairement vrai.
e Propriété 5 : Décomposition des regles (FIG.11)

Si X UY —Z convient, X —»Z et Y —Z peut ne pas étre vrai.

e Propriété 6 : Pas de transitivité

Si X -5Y et Y —Z, nous ne pouvons pas en déduire que X —Z.

e Propriété 7 : Déduire si une régle convient

Si A — (L-A) ne vérifie pas la confiance alors nous n’avons pas

B — (L-B) pour les itemsets L, A, B et B CA.

Z
FIG.11 DECOMPOSITION D'UNE REGLE D' ASSOCIATION

37



les régles d’asrociation binaire

11.8.3. Pseudo-code de I'algorithme APRIORI

L’algorithme recoit I’ensemble D des transactions et un seuil minimum Minsup de support
donné par I'utilisateur et a la fin du processus, on obtient L’ensemble L de tous les itemsets

fréquents

Algorithme APRIORI

Input : D : I’ensemble des transactions
Minsup : seuil minimum de support

QOutput :

L : les Itemsets fréquents.

Algorithme
1 L1 = {l1-itemsets fréquents)

2 k=2;

3 Tant que 1 non vide faire
4 Cy=Apriori-Gen (Ly) ;

5 Pour chaque t de B faire

6 C; = Subset (Cy, t) ; {les candidats contenus dans Cy}
7 Pour chaque c de C, faire

8 c.count++;

9 Fin pour

10 Fin pour

11 Ly = {c de C,/ c.count >= minsup};

12 k++;

13 Fin du tant que
14 Return ULy ;

Pour que I’algorithme découvre les Itemsets fréquents, il parcourt la base de données

plusieurs fois. Dés la premiere passe, 1’algorithme génere I’ensemble items fréquent noté par L, .

Pour générer les Itemsets fréquents a partir de k égal deux « les Ko passe ol k =2 », le processus

se déroule en trois étapes:

o FEtapel : Les (k-1)-itemsets fréquents trouvés lors de la (k-1) ieme passe sont utilisés pour

générer les itemsets candidats de taille k (algorithme APRIORI-GEN).
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e Etape2 : A chaque fois, la base de données est parcourue pour compter la fréquence des
candidats par l'utilisation de fonction Subset qui fournit I’ensemble des itemsets C,
contenus dans une transaction.

e FEtape3 : A la fin, on sélectionne les itemsets qui ont une fréquence supérieure ou égale au

seuil minsup.

ALG. APRIORI-GEN

Etape 1 :

Insert into C,
Select p.itemy, p.itemy, ....., p.itemy., q.itemy
from L _, p, L,_, q

where p.item;=q.item; and p.item; =q.item,, .....,and p.itemg.,=q.itemg., and p.itemy.;<q.itemy.;

Etape 2:

Pour chaque itemset c de Cy faire
Pour chaque s = Subset (k-1) de c faire

Si se L, | alors
Supprime cde C,
Fin pour

Fin pour
Return C,

Cet algorithme construit a partir de I’ensemble des (k-1 )-itemsets fréquents L, , , I’ensemble
des k-itemsets candidats C, . Il se déroule en deux étapes :

e FEtapel : cette étape connue par le nom «jointure », dans cette étape I’algorithme
fusionne deux (k-1)-itemsets P et Q qui partagent leur (k-2)-premiers items.
e FEtapel: cette étape connue par le nom «élagage », dans cette étape 1’algorithme

supprime de C, tout Itemset ¢ pour lequel au moins un sous-ensemble de longueur (k-7) de

¢ n’appartientpasa L, _,
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11.8.4. Génération de regles d'associations

L’algorithme de génération des regles d’association a comme entrée un ensemble d’itemset
fréquent et a la fin du déroulement du processus, un ensemble de régles d’association noté (ER)
sera généré. Les regles qui, ayant une confiance supérieure ou égale a un seuil minconf seront
acceptées alors que les reégles ol leur confiance ne satisfait pas le seuil minconf seront rejetées par
I’algorithme.

Supposons qu’un itemset X qui se compose de deux Itemsets A et B illustre par la figure
(FIG12. (a)), on renvoie une régle de la forme A—B, si la confiance, c'est-a-dire le rapport (support
(AUB) /support (A)) vaut au moins un seuil minimal de confiance minconf. Pour la généralisation,
nous donnons la définition ci-apres :

Définition : Soit un ensemble fie F d’itemsets fréquents pour un seuil minimal de support
minsup, étant donné un seuil minimal de confiance minconf, 1’ensemble ER des regles
d’association valides est donné par :

ER={r: I,- fi-I/ (I; € t)\ (F-I; N 1I;=2) N\ (support (f;)/support (I;) >= minconf)}

I est claire que le support (Ij)>= support (fj) (propriété 1). Cette propriété permet de
minimiser le nombre de tests de 1’algorithme ; par exemple soit F = {A, B, C, D} un Itemset
fréquent et supposons que Ii = {A,C} donc, on a la regle d’association suivante:

(A,C)— (B,D) et supposons que cette regle n’est pas valide. Donc tout itemset fréquent inclus dans
{A, C} aura une confiance inférieure ou égale a la confiance de (A, C). On peut alors déduire
directement que les regles : A—(B,C ,D) et C—=(A, B ,D) ne sont pas valides non plus. Alors nous
évitons de calculer les confiances de ces deux dernieres regles. Réciproquement, si la regle

(B, D)—(A ,C) est valide, alors les regles : (A, B, D)—C et (B,C,D)— A sont également valides.

FIG.12 ITEMSETS QUI COMPOSE LA REGLE D' ASSOCIATION
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Algorithme d’extraction de régles d’association
Algorithme gen-rules ;

1 Pour chaque Itemset fréquent f; faire

2 Générés tous les sous-itemsets non vides I; de f;
3 Finpour

4 Pour chaque sous-itemsets non vides I; de f; faire

Supp(f,)

5 Produire laregle (Ij —(f; - I;)) si
Supp(I

> Minconf
j

11.8.5. Exemple d'utilisation de I'algorithme Apriori

11.8.5.1 Itemsets fréquent par Apriori

Afin de valider I’algorithme, nous allons 1’appliquer sur une table de transactions. La table

(TaB. 6) représente un ensemble de quatre transactions contenant cinq Items respectivement (A, B,

C,D, E).

Ti Items

100 A B|C| D -

200 - B |C| - E
300 A B |C| - E
400 - B | - - E

TAB. 6 ENSEMBLE DE TRANSACTION

Nous fixons le seuil minimum de support a 2. (Minsup =2) c'est-a-dire 50%.
déroulement des étapes de I’algorithme est schématisé par la figure (FIG.13) comme ci-apres :

La premiere étape L, généré les itemset fréquent on calcule les supports des items pour K =1

Le
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C;

Itemset sup
{A} 2
{B} 4
{C} 3
{D} 1
{E} 3

On obtient L1

v

{A}

On élimine les
Itmeset
Ou le sup <2

- on pose K= 2 et on calcule L2

¢,

Itemset sup
{A,B}
{A,C}
{AE}
{B,C}
{B,E}
{C.E}

NWWw=N=

{B}
{C}
{E}

Itemset sup

2

4
3
3

- on pose K= 3 et on calcule L3

On obtient L2

[

On élimine les
Itmeset
Ou le sup <2

Itemset sup

{A,C}
{B,C}
{B,E}
{C,E}

G

2 L

3
3
2

11.8.5.2 regles associative générés

par exemple a 50%, les regles extraites par Apriori sont décrites par la table (TAB.7)

On élimine les

Itemset

{A,B,C}
{A,C,E}
{B,C,E}

sup
1

1

2

. ITtmeset On obtient L3
Ou le sup <2
v
Itemset sup
{B,C,E} 2

FIG. 13 LES DEFFIRENTS ITEMSETS FREQUENTS GENERE PAR APRIORI

Pour la génération des regles d’association, nous fixions le seuil minimum de la confiance

regles | Support | Confiance | regles | Support | Confiance | regles Support | Confiance
A—-C | 50% 100% E—-C | 50% 66.67% C.E—B | 50% 100%
C—A | 50% 66.67% C—E | 50% 66.67% E—C,B | 50% 66.67%
B—C | 75% 75% B—C.E | 50% 50%

C—B | 75% 100% B,C—E | 50% 100%

B—E | 75% 75% B.E—C | 50% 66.67%

E—-B | 75% 100% C—B,E | 50% 66.67%

TAB.7 REGLES GENEREES PAR APRIORI

Par exemple en calculant le lift des regles générées décrites en tables (TAB.7) tables, afin de

choisir des regles intéressantes. Dans cette exemple toutes les regles d’association ayant un [ift <1

signifie que la régles n’est pas intéressante
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regles | Confiance | Lift regles Confiance Lift regles Confiance | Lift
A—C | 100% 2 E—C 66.67% 0,88 C.E—B | 100% 1
C—A | 66.67% 2 C—E 66.67% 0,88 E—C,B | 66.67% 0,88
B—C |75% 1 B—C.E 50% 1

C—B |75% 1 B,C—E 100% 0,88

B—E |75% 1 B.E—C 66.67% 0,88

E—B | 100% 1 C—B.E 66.67% 0,88

TAB.8 LES REGLES INTERESSANTES

I1.9. problématique de I'algorithme Apriori

L’objectif visé dans la recherche des relations entre attributs (regles d’association), est de
générer toutes les regles d'association intéressantes c'est-a-dire les régles ayant un support et une
confiance supérieure ou égal a des seuils minimaux (Minsupp, Minconf) respectivement fixé par
I’utilisateur, aussi il faut donner une grande importance a 1’étape de la représentation des regles
d’association (affichage sur écran, impression. etc.), afin de faciliter la tiche aux utilisateurs pour

qu’ils spécifient les regles qui conviennent.

Les auteurs ont proposé plusieurs algorithmes
, mais nous nous sommes concentré, essentiellement,

sur I’algorithme Apriori , parce qu’il est le fondement des autres algorithmes.

Apriori recoit en entrée une table des items qui contient un grand nombre
d’enregistrements, dont le but est de générer touts les Itemsets fréquents qui dépassent un seuil
(Minsup). A partir de ces ensembles; 1’algorithme génére les régles d’association qui ayant une

confiance supérieure ou égale le seuil (Minconf).
Généralement les algorithmes fondés sur Apriori ont une complexité exponentielle, car a
chaque itération on obtient un nombre énorme de candidats. Par exemple, pour découvrir un Itemset

fréquent de taille N , I’algorithme génére au total plus que 2" candidats, ce qui nécessite d’utiliser
un matériel puissant, dotés un grand espace de stockage et d’un processeur puissant. Cependant

Apriori a deux inconvénients :

e  Le grand nombre de candidats générés a chaque itération. Par exemple, pour un motif

de longueur n on (2" —2) regles d’association

e [’algorithme nécessite répétitivement de balayer la base de données lors de chaque calcul

de support.
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11.10. Evaluation d'une regle d’'association

En extraction de connaissance a partir de données, il est évident qu’une regle d’association
doit étre utilisée a la fin du processus d’extraction des regles dans un but décisionnel ou
organisationnel, ce qui nécessite d’évaluer la qualité de cette connaissance Pour cela, il
faut suffisamment d’exemples vérifiant cette régle, ainsi qu’une quantité de contre-exemples qui
ne porte pas préjudice au sens que prend cette régle dans son contexte d'extraction.

Le processus d’extraction des regles d’association peut générer des regles d'association
triviales, ces regles sont évidentes et sont déja connues et n'apportent pas d'information en plus
(exemple : SI achat d'une imprimante ALORS achat de cartouches d'encre, etc.). Ainsi, on peut
générer des regles inutiles qui sont difficiles a interpréter.

On trouve dans la littérature plusieurs criteres d’évaluations des regles d’association qui
sont divisées en deux catégories la premiere dite subjective (L’expert du domaine sait
quels attributs qu’il souhaite avoir dans les regles d'association), et elle est rarement utilisée, car elle
est contre 1’objectif de I'ECD. La deuxiéme dite objective qui consistent a étudier le nombre
d'exemples et de contre-exemples. 1l faut que la régle obtenue ne soit pas trop générale ou évidente,
car dans ce cas, il n'y a rien de nouveau! Elle ne doit pas non plus étre trop spécifique puisque elle
n'a aucune valeur si elle provient seulement des données aberrantes

On se limite dans ce travail a citer les criteéres pour les algorithmes de type Apriori qui sont
basés sur le support et la confiance pour associer a chaque régle d'association de la forme : A — B
des mesures permettant d'avoir une idée de sa qualité Le support est une mesure dite
d'utilité, la confiance est une mesure dite de précision.

A la fin on obtient les meilleures regles qui ont le support et la confiance supérieure ou
égale a des seuils minimaux définis par un expert en fonction de ses objectifs et du type de données

traitées.

II.11. Les extensions des regles d’association

Les algorithmes présentés dans les sections précédentes constituant les principes de base de
la recherche des regles d’associations binaire. Plusieurs extensions ont été proposées. Ces
extensions sont des améliorations des algorithmes classiques, notamment sur le point des
fonctionnalités des algorithmes, afin de traiter d’autre type de regles d’association, telles que les
regles d’association quantitatives, et les regles d’association généralisées qu’ont va éclaircir en
bref, en restant toujours dans le cadre des données de types binaires.

Il existe aussi d’autres extensions comme par exemple, la recherche des motifs séquentiels,

qui sont une autre forme de regle d’association intégrant la dimension temporelle.
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Il. 11.1. Les regles d’association quantitatives

En 1996, Srikant et Agrawal publient un article sur les regles d’association
quantitatives. Cette derniere est une nouvelle approche basée sur les regles d’association binaire.

Ces relations sont sous la forme suivante : « Si (Age est [18..35]) alors (salaire est 18000 DA) »

L’idée est que les attributs quantitatifs peuvent étre subdivisés en ensembles d’intervalles, de
méme que toutes les valeurs d’un attribut qualitatif peuvent étre remplacées par des valeurs entieres.
Par exemple, la table personne (TAB.9) contient les attributs quantitatifs « Age et NumCar» et un

attribut qualitatif « Marrie »

ID Age | Marrie NumCar
1000 21 No 0
2000 23 Yes 1
3000 24 No 1
4000 26 Yes 2
5000 29 Yes 2

TAB.9 TABLE : PERSONNE

Il est mentionné dans que le probleme des regles d’association quantitatives
peut étre transformé en un probléme de régles d’association binaires, et n'importe quel algorithme
pour la découverte des regles d'association binaire (classique) peut étre utilisé pour trouver les

regles d'association quantitatives.

Dans cet exemple, la table personne (TAB.9) est transformée en table (TAB.10), de données binaire,
I’attribut « age » est subdivisé en deux intervalles Age : [20..24] et Age : [25..29] et que I’attribut
« Marrie » est remplacé par deux attributs « Marrie ‘Yes’ », « Marrie ‘No’ ». De méme, I’attribut

NumCar est subdivisé en trois attributs « NumCar 0 », « NumCar 1 », « NumCar 2 ».

- Age: Age: Marie : Marie: | NumCar | NumCar | NumCar
[20..24] | [25..29] Yes No 0 1 2
1000 1 0 0 1 1 0 0
2000 1 0 1 0 0 1 0
3000 1 0 0 1 0 1 0
4000 0 1 1 0 0 0 1
5000 0 1 1 0 0 0 1

TAB.10 EXTENSION DE LA TABLE : PERSONNE
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Cette transformation nous conduira a deux problémes principaux :

e Premierement : si les valeurs des intervalles sont trop larges, cela peut causer que le support
de chaque intervalle peut étre bas, c’est pour cela quelques regles de ces attributs ne peuvent
pas étre trouvées parce qu’elles ont un manque de support minimum, ce probleme est
appelé « le probléme de min support » « Minsupp».

e Deuxiemement : si le nombre de valeurs d’intervalles d'un attribut est petit, il y a une
possibilité de perdre des informations, cela signifie que la confiance de certaines regles
n’atteigne pas un seuil de confiance minimum, Ce probleme est appelé « le probléme de
min confiance » « Minconf »

Nous sommes maintenant dans une situation de conflits : si les intervalles sont trop grands,
nous ne pourrions pas atteindre le seuil minimum de confiance, et si ils sont trop petits, nous ne
pourrions pas atteindre le seuil minimum de support, pour éviter ces probléemes, on fait toutes les
rangés possibles des valeurs d’intervalles lors du processus de traitement. Cela signifie qu’en
combinant les valeurs adjacentes d’intervalles, pour éviter le probleme de « Minsupp», et en
augmentant le nombre d'intervalles pour éviter le probleme de « Minconf ».

Cependant, cette approche conduit a deux problemes majeurs, a savoir le temps d’exécution
et le nombre de regles :

e Temps d’exécution : I’augmentation dans le nombre d’intervalle conduit a I’augmentation

de temps d’exécution.

e Nombre de regles : si le probleme de « Minsupp » est résolu, alors le nombre de regles

générées est trop €élevé, donc peut causer I’obtention des regles non intéressantes.

I.11.2.Les régles d’association généralisées

Les regles d’association généralisées ont été introduites par les auteurs (Srikant et Agrawal)
en 1995, Ces relations sont similaires aux regles d’associations binaires, dont
I’essentielle modification dans la méthode, consiste a prendre en compte une éventuelle structure
hiérarchique appelée « taxinomies » sur I’ensemble des Items. L’idée de base de regle
d’association généralisée est que les articles dans les grands magasins sont décrits par un code
détaillé, par exemple des boots de taille 29 a 35 ont un code et des boots de taille 36 a 39 ont aussi
un code différent que le premier. Si on cherche les reégles d’associations ayant un support suffisant,
cela diminuera les chances de les trouver. Mais si on arrive a indiquer aux algorithmes que les
boots de taille 36-39 et les boots de taille 29-35, sont tous des boots donc le support de I’article
boots, c’est la somme des supports des boots de différente taille, on augmente les chances de

produire des régles d’associations sur les boots avec un support suffisant.
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Table de transaction T :

Itemsets fréquents :

Transaction Items Itemset Support
100 Shirt {Shirt} 1
200 Jacket, Hiking Boots {Jacket} 2
300 Ski Pants, Hiking Boots {Shoes} 2
400 Shoes {Hiking Boots} 2
500 Shoes {Ski Pants} 1
600 Jacket {Jacket, Hiking Boots } 1
{Ski Pants, Hiking Boots} | 1

(a)l’'ensemble des fransactions

(b) I'ensemble des ltemsets fréquents
TAB.11

Par exemple, si on prend un seuil minimum de supports supérieurs a 2 aucune regle ne sera

produite. Une solution a ce probleme consiste a I’extension de la table de transaction et une autre

au niveau de 1’algorithme.

Dans la table de transaction, remplacer chaque transaction T par une transaction T’, ou T,

avec tous les items de T et en ajoutant 1’ancétre (Clothes est ’ancétres de Shirt ) de chaque items.

La méthode recgoit en entrée I’ensemble de transaction T et I’ensemble d’items I, et en plus

de cela, une ou plusieurs hiérarchies sur I’ensemble I (taxinomie des items). La figure (FIG.14)

montre une structure hiérarchique :

lothes Footwear

Outerwear Shirts Shoes Hiking

Jackets Ski
FIG.14. STRUCTURE TAXINOMIES

Transaction Items
100 Shirt , Clothes
200 Jacket, Hiking Boots, Clothes, Outerwear , Footwear
300 Ski Pants, Hiking Boots, Clothes, Outerwear , Footwear
400 Shoes, Footwear
500 Shoes, Footwear
600 Jacket, Clothes, Outerwear

TAB.12 (A) EXTENSION DE LATABLETEN T
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Itemset Support
{Jacket}

{Outerwear}

{Clothes}

{ Shoes }

{Hiking Boots }
{Footwear}

{Outerwear, Hiking Boots}
{clothes, Hiking Boots}
{Outerwear, Footwear}
{Clothes, Footwear}

\S)

NN (N[N~ |W

TAB.12 (B) ITEMSETS FREQUENTS

Au niveau de I’algorithme, la construction des regles se passe en plusieurs étapes :

1. Recherche des sous-ensembles fréquents de support supérieur a un seuil minimum noté
minsup.

Tout se passe comme si on complétait chaque transaction par tous les ancétres des items de
la transaction, les sous-ensembles fréquents contenant a la fois un Items et son ancétre ne
sSont pas générés.

2. Génération des regles a partir des sous-ensembles fréquents. La génération des regles
d’association est similaire a la génération des regles d’association binaire (voir
sectionll.7.4)

3. Elimination des regles non intéressantes :

Pour cela un critere d’intérét des regles est posé pour ne pas déduire toutes les regles, en
particulier si des régles ont comme partie antécédent des ancétres de la partie antécédent d’autre
regles. Les regles les plus générales sont privilégiées, sauf si les régles moins générales ont un

support et une confiance significativement différente de la regle plus générale associe
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11.12. Conclusion

Le domaine de I’extraction de connaissance a partir des données (ECD), permet la recherche
et la découverte des regles associatives, qui demande une base théorique plus approfondie dans les
Mathématiques et les Statistiques dans les bases de données gigantesque. Ce présent chapitre nous a
permis de découvrir le concept des régles d’association et les publications liées a ce sujet. Nous
avons vu que les premiers algorithmes traitant la découverte des regles d’association étaient
développés, en premier lieu, dans un objectif de marketing. Actuellement, les regles d’associations
trouvent tout leur intérét dans tout processus de prise de décision, ce qui conduit a imposer certaines
contraintes au niveau des criteres d’évaluations.

Les régles d’associations en générale sont des outils efficaces pour identifier des relations
entre attributs dans les bases de données. De méme, ils peuvent faire découvrir aux analystes des
associations inattendues. Ces relations peuvent ensuite €tre utilisées et intégrées dans les processus
d’affaires de 1’entreprise afin d’en améliorer les performances.

Sachant que les bases de données volumineuses demandent beaucoup de temps de calculs,
qui devient un probleme remarquable, les algorithmes discutés réussissent tout de méme a identifier
les regles d’associations présentes dans les données.

Comme nous I’avons déja mentionné, les regles découvertes peuvent Etre
intratransactionnelles ou intertransactionnelles. La recherche de regles, peut également s’effectuer
sur une ou plusieurs dimensions, donnant a 1’analyste beaucoup de flexibilité pour conduire sa
recherche.

Plusieurs algorithmes existent pour 1’extraction des regles d’association, on s’est concentré
sur I’algorithme de base Apriori, qui souffre de deux inconvénients majeurs : un nombre énorme de
candidats et le parcours répétitive de la base de données lors de chaque calcul de support.

En effet, les algorithmes d’extraction des regeles d’association classique nécessitent le
passage des données en mode binaire mais parfois on a besoin d’utiliser d’autres types
données « qualitatives » (exemple : couleurs, type énuméré, etc.), et des données « quantitatives »
(comme les mesures M, Kg, etc.). Dans I’extraction de connaissance, on a besoin de la précision
des regles c’est pour cela qu'on propose de généraliser la technique des regle d’association aux
données floues afin d’extraire des regles d’association floues, qui sont de type : “Si X est A alors Y
est B”, ou X, Y sont des ensembles d’attributs et A, B sont des ensembles flous. Ce type de

regles fera I’objet du quatrieme chapitre de ce présent mémoire.

49



Géncralités sur la logique flove

Chapitre Il

Géncralitérs sur la logique flove

{1 IR T2} i e Yo (V] i (o) s BERRRRRR R L LT TR R T T D 51
1.2.Les ensembles floUS cccecrrrerrerreetniiiiiiiiiiiiiiiiieiieiiiiiieiiteiteettesttscestscstnssanssnans 52
112,71 UNIVELS AU QISCOUIS =+ ssrrrmmmmmmmmaraeaeaaeasaeeiiiimitsaiaeeeeeeeeee e e, 53
11.2.2. Variable "ngUiSﬂque ....................................................................... 54
111.2.3. FONCHON 0’ GPPAMENGANGCE -+ +evesemereemeaieaitiiiaiiaii e, 54
l.2.4. Caractéristique d'un sous-ensemble floy «-ooorrrrrrrreerrres 55
1.3. Logique 1 (o] U = R T R X LR R TR R T P RT 57
1.3.1. les Opér(]’reur FlOUS  rrrrrrrerr e e 57
11.3.2. Les normes TriOngUlOireS ................................................................... 59
H1.A.CONCIUSION scrcreerereeereesetniiiiiiiiiiitieisiieieitneistensstteistcnesstssstessstonsssssssssnssss 60

50



Géncéralitérs sur la logique flove

1.1 Infroduction

La logique floue est un modele de représentation de I'information En effet,
I’homme percoit, imagine, raisonne, et prend des décisions a partir des modeles ou des représentations.
Ainsi 1l est claire que la pensé humaine n’est pas une science exacte, en d’autre terme, elle n’est pas
binaire, c'est-a-dire, I’homme ne prend pas des décisions sur des phénomenes courant par des valeurs
vrai ou faux. Alors parfois, il utilise des termes, par exemple moins cher, trés cher, etc. 11 y a des
siecles que I'homme recherche 2 maitriser les incertitudes et les imperfections inhérentes a sa nature. A
partir du XVII siecle ’homme arrive a formaliser la prise en compte des connaissances incertaines avec
la théorie des probabilités. Cette derniere, a des limites et ne peuvent pas maitriser les incertitudes
psychologiques et linguistiques. Jusqu’a dans les années 50, ’homme est arrivé a résoudre le probleme

a I’aide de développements des théories de probabilité subjective avant I’émergence de la théorie des

sous-ensembles flous a Berkeley dans le laboratoire de Lotfi Zadeh en 1965 et la théorie
des possibilités en 1978 Ces deux dernieres théories constituent aujourd'hui ce que I'on
appelle Logique Floue.

La logique classique propose un mode de représentation binaire ce qui fait, qu’une proposition
peut prendre I'un des valeurs, vraie ou fausse, mais le mode binaire n’est pas adaptable a la
représentation de tous les problemes rencontrés. Alors que la logique floue distingue une infinité de
valeurs de véracité (entre O et 1)

La logique floue offre des modes de raisonnement approximatifs. Ce dernier est le mode de
raisonnement utilisé par les humains Cependant, la théorie des ensembles flous joue un rdle
important dans la précision, notamment dans la représentation des phénomenes.

La logique floue trouve sa place dans les champs scientifiques, elle est introduite dans la
plupart des domaines de recherche : industrielle, en biologie, en médecine, etc., ainsi que dans le
domaine d’extraction des connaissances, car dans ce domaine en manipulant des données qui sont, dans
la plupart des cas, qualitatives ou quantitatives. L’utilisation de la logique floue augmente les chances
de tirer des connaissances plus précises et plus utiles.

La littérature sur la logique floue et ses applications est tres riche Dans ce
chapitre, nous nous allons nous intéresser aux concepts de base de la logique floue, qui sont nécessaires

dans I’extraction des regles d’association floues.
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I11.2.Les ensembles flous

Les ensembles flous peuvent généralement &étre considérés comme une extension des
ensembles classiques. Ils ont été introduits par Lofti A. Zadeh en 1965 Ce sont des
ensembles permettant une adhésion graduelle de leurs éléments. Il s’agit d’un degré d’appartenance
qui indique I’emplacement de I’élément dans 1’ensemble flou. Ainsi, un élément peut appartenir aux
plusieurs ensembles et cela est accompli par des degrés d’appartenances. Ces degrés sont des nombres
réels dans l'intervalle [0..1] Un ensemble flou est défini par sa fonction d’appartenance,
qui correspond a la notion de fonction caractéristique en logique classique

Considérant A un sous-ensemble classique et X, un ensemble d’éléments. X ,, est la
fonction caractéristique. Elle prend la valeur O pour les éléments X qui n’appartenant pasa A et la
valeur 1 pour les éléments x qui appartenant a A. Elle peut étre décrite par : X , :— {o.1}

si xe A

0 sinon

1
X, ()=

Un sous-ensemble flou A est défini par une fonction d'appartenance qui associe a chaque
élément x de X le degré d’appartenance #, (x) compris entre Oet 1: g (x): X — [0,1]

X, (0= {,uu (x) si xeA

0 sinon

H(x)4

Ensemble classique

1 / / Ensemble flou

‘/

/ N

0" X1 Age

FIG.15 ENSEMBLE CLASSIQUE ET ENSEMBLE FLOU

Exemple : On prend I’exemple de la distance d’une ville a une autre. Pour représenter les distances
entres les villes, nous utilisons les mots suivants proche P, moyenne M et éloigné E. La figure

(FIG.15 (A)) montre un sous ensemble classique et la figure (FIG.15 (B) montre un sous ensemble flou. On
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voit que la logique classique ne peut utiliser que le O et le 1, ainsi la distance est d'abord totalement

proche dans I’intervalle [0, 150] puis, moyenne dans [150, 300] et enfin éloignée (plus de 300).

La figure(FiG.16 (A)) montre la représentation des fonctions Proche, Moyenne et éloignée dans le
cas d’une logique binaire, alors que nous pouvons observé, dans la figure (FIG.16(8)) la représentation
graphique des trois fonctions d'appartenance Proche, Moyenne et Eloignée dans la figure dans le cas

flou.

Xa(X) 4
1
P M E
pDistances (Km)
150 300
FIG.16 (A) (EN LOGIQUE CLASSIQUE)
Ha(X) A
1
0.6
0.3
0 »D(Km)
140 145 200 250 300

FIG.16 (B) (EN LOGIQUE FLOUE)

111.2.1 Univers du discours

La conception d’une application floue se déroule en plusieurs étapes, dont la premiere est de

définir I’ensemble de référence. Ce dernier est appelé I’univers de discours

Le terme «univers de discours » se réfere généralement a tout ensemble de termes utilisés dans
un discours spécifique, c'est-a-dire une famille de termes linguistiques spécifiques au domaine
concerné Généralement 1’univers de discours se congoit par un expert dans le domaine, par

exemple le concept de température : I’attribut « température » peut décrit par un certain nombre de
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mots : chaud, froid, tiede, ou trés chaud, assez chaud, tiede, assez froid, trés froid. Chacun de ces

termes est représenté par une fonction d’appartenance.

l1l.2.2. Variable linguistique
Une variable linguistique est représentée par un triplet (V, X v ,TV) ou V est la variable elle-

méme, X, son domaine et 7, un ensemble de sous-ensemble flous de 7, utiliser pour caractériserV .

Reprenons I’exemple de distance, cette variable définie sur I’ensemble des entiers positifs et caractérisé
par les sous-ensembles flous (Proche, Moyenne et Eloignée). La variable distance est représentée par le

triplet : (distance, E+, (Proche, Moyenne et Eloignée)).

l11.2.3. Fonction d’appartenance

Généralement une fonction d’appartenance (4, (X)) définis par des experts dans le domaine.
Une fonction d’appartenance est une courbe. Cette derniere est utilisée pour définir comment chaque
élément de I'univers de discours peut avoir une valeur d’appartenance, c'est-a-dire la valeur u,(X)
mesure le degré avec lequel un élément x appartient a I’ensemble A . En effet, il n’y pas des regles
précises pour définir une telle fonction d’appartenance. Chaque ensemble flou est représenté par sa
propre fonction d’appartenance.
En générale une fonction d’appartenance peut avoir différentes formes
e Monotones (croissante ou décroissante)
¢ Triangulaires
e Trapézoidales

e En forme Gaussiennes

H(x) H(x)

A

(=
v
[
v

(A) (8)

FIG.17 EXEMPLE DES FONCTIONS D' APPARTENANCES MONOTONES DECROISSANTES
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v

(@) (b)

FIG.18 EXEMPLE DES FONCTIONS D' APPARTENANCES MONOTONES CROISSANTES

\J

(0]

FIG.19 EXEMPLE DES FONCTIONS D' APPARTENANCES TRIANGULAIRES

n(x)

(9] -
FIG.20 EXEMPLE DES FONCTIONS D' APPARTENANCES TRAPEZOIDALES

ISU@S)

O

FIG.21 EXEMPLE DES FONCTIONS D' APPARTENANCES FORME GAUSSIENNE

l11.2.4. Caractéristique d'un sous-ensemble flou

Un sous-ensemble flou est défini par sa fonction d’appartenance, et a partir de cette fonction on
peu décrire plusieurs caractéristiques du sous-ensemble flou, qui sont présentés par la figure (FIG.21).

Les concepts suivants sont importants
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¢ Noyau : Le noyau d’un ensemble flous A de X noter par Noy(A)est I’ensemble de tous les
éléments qui lui appartiennent totalement, c'est-a-dire les éléments ou leur degré d’appartenance

vaut 1. Formellement : Noy (A) = {xe X lu,(x)= 1}

e Support : Le support d’un sous-ensemble flou A de X noté Supp(A) est I’ensemble de tous les

éléments ayant un degré d’appartenance non nulle Formellement :
Supp (A)={xe X /u,(x)# 0}

®  Hauteur : La hauteur d’un sous-ensemble flous A de X noté h(A), est la valeur maximale prise

par sa fonction d’appartenance. Formellement : h(A) = Sup 4, (x). Remarque : si h(A)=1 on

xeX

dira que le sous-ensemble flous est normalisé

® Cardinalité : La cardinalité¢ d’un sous-ensemble flou A de X noté A| est la somme des degrés

d’appartenance avec lequel des éléments de X appartiennent aA. Elle définie par:

lAl= Y p, (0

xe X

e Coupe de niveau ou a—coupe : Une a-coupe d'un sous-ensemble flous A de X est un
sous-ensemble des éléments ayant un degré d'appartenance supérieur ou égal aa, o «

est le seuil d’appartenance. Formellement : & — coupe(A) = {x e X | M, (x) 2 a}

A
Ha
Noyau
L b —— e e e
Of---mmmmmmmm gD 3
o—coupe o
N I §
am
O »
Support

FIG.22 SUPPORT, NOYAU, HAUTEUR, 0—COUPE D'UN SOUS-ENSEMBLE FLOU
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l11.3. Logique floue

La logique floue peut étre vue comme une extension de la logique multivaluée. Cependant,
leurs applications et ses objectifs sont tres différents. Ainsi, le fait que la logique floue, traite les
problémes avec un mode de raisonnement approximatif plutot que précise, ce qui implique, en général,
les chaines de raisonnement logique flou sont courte en longueur. En bref, en logique floue, tout y est

inclus dans la vérité, tout simplement, il s’agit d’une question de degré d’appartenance.

La puissance de la logique floue vient de la théorie des probabilités et la logique probabiliste.
Cependant, une proposition en logique classique est soit vraie ou fausse. Alors que la logique floue
permet une infinité de valeurs pour la véracité d’une proposition, ¢’est un nombre réel de l'intervalle

[0,1], qui substituant sur des sous-ensembles floues.

111.3.1. les Opérateur flous

En général, les mémes opérations qui sont effectuées sur les ensembles classiques, peuvent étre
appliquées sur les ensembles flous. Ces opérations sont les suivantes : le complément, I'union, et
I’intersection. Selon les concepts de la logique floue, les opérations seront définies dans le reste de cette

section.
Supposons A et B sont deux sous-ensembles flous et 1, (x)et i, (x)leur fonction d'appartenance

respective, on définit les opérations suivantes

1. Complément : la différence entre le complément des ensembles classiques et celui de floue est
que le complément pour les ensembles flous peut avoir des valeurs différentes de 0. 1l est clair
que, dans les ensembles classiques le complément de 1 est le O et le complément de O est le 1.

Nous supposons également que la fonction . (complément flou) est monotone, et non
A
croissante, ce qui signifie pour tous les éléments a, b € [0,1] si a <b alors u_(x) = u_(x).
A B

Le complément flou est défini par la fonction d'appartenance ,u;1 (xX)=1-pu,(x)
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=)

»
v

o

FIG.23 LE COMPLEMENT FLOU

2. Intersection : L’intersection de sous-ensembles flous A et B de X est un sous-ensemble flou
C notépar: ANnB,telque: Vxe Xu.(x)=Min (4, (x), 4y(x))
L’intersection floue donne les mémes résultats que I’intersection pour les ensembles classiques.
En effet i(0,0)=0,i(0,1)=0,i(1,1) =1, Alors le Min(0,0) =0, Min (0,1) =0, Min (1,1) = 1,(i
pour désigner I’intersection). Aussi il y a d’autres caractéristiques qui sont les suivant :
®  La commutativité : Min(a,b) = Min(b,a) .
® La monotonicité : Si (a<a')A(b<b') Alors Min(a,b) < Min(a',b")
e [’associativité . Min(Min(a,b),c) = Min(a,Min(b,c)).
3. Union : L’union de sous-ensembles flousA etB de X est un sous-ensemble flou C noté

par:AUB,telque: Vxe Xu.(x)=Max (i, (x), ly(x))

L’union floue donne les mémes résultats, que 1’'union pour les ensembles classiques. En effet,
u(0,0) =0, u (0,1) =1, u(1,1) =1, Alors le Max(0,0) =0, Max (0,1) =1, Max(1,1)=1,(u pour
désigner I’'union). Ainsi il y a d’autres caractéristiques qui sont les suivant :

®  [a commutativité : Max(a,b) = Max(b,a).

e La monotonicité : Si (a<a')A(b<b') Alors Max(a,b) < Max(a',b").

e [’associativité . Max(Max(a,b),c) = Max(a,Max(b,c))
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et
1 —v_
HA(X) HB(x) ; >
17 1
(C)UNION
0 > 0 > He(X)
(A)L'ENSEMBLE A (B) L'ENSEMBLE B

A\

(D)INTERSECTION

v

1
FIG.24 L’UNION ET L'INTERSECTION FLOUE

111.3.2. Les normes triangulaires

Les normes triangulaire notées ( t-norme, t-conorme) sont 1’un des facteurs importants dans la
recherche sur les regles d’association floues. Une norme triangulaire (#-norme ou t-conorme) sont des
fonctions commutatives, associatives, dont 1 est I’élément neutre pour la (z-norme), et le 0 est I’élément

neutre pour la ( t-conorme).

Un exemple classique : L’opérateur Max satisfait les propriétés de t-norme, alors que,
I’opérateur Min satisfait les propriétés de t-conorme Les ( t-norme, t-conorme) les plus

utilités sont décrite par la table(TAB.13) :

t-norme t-conorme
Tu(x,y) =min(x,y) Sm(x,y) =max(x,y)
Tp(x,y)=xy Sp(x,y) =x+y-xy

Tw(x,y)= max (x+y-1,0) Swix,y) =min(x+y,1)

TAB.13 LES NORMES TRIANGULAIRES
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l11.4. conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une breve introduction des concepts de base de la théorie
des ensembles flous et de la logique floue. Ces notions nous semblent nécessaires pour le processus
d’extraction des regles d’associations floues. L’utilisation des termes linguistiques rend les regles
extraites plus compréhensibles. Cependant, nous pouvons dire que la logique floue est un outil de
codification des connaissances.

Dans le chapitre qui suit nous présentons les regles d’association floue. Ainsi nous éclaircirons

I’apport de la logique floue dans I’extraction des regles d’association floue.
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IV.1. Intfroduction

Le deuxieme chapitre présente une vue générale sur les regles d’association classiques,
connues sous le nom, regles d’association binaires Dans la recherche des regles
d’association, on considere que les attributs d’une telle base de données sont des données
binaires, représentées par 1’ensemble {0,1}, ot le 1 signifie qu'un attribut apparait dans un
enregistrement, et le 0 pour le cas contraire. Cependant, dans la réalité, les données sont de
différents types: numérique, catégoriel, entier, etc., et peuvent généralement, étre des données
qualitatives ou/et quantitatives.

La logique floue a un fort impact sur les techniques de la fouille de données et en
particulierement sur les reégles d’associations. Plusieurs recherches ont été effectuées pour traiter
les données quantitatives ainsi que pour I’intégration de la
théorie des sous-ensembles flous dans la recherche et 1’extraction des regles d’association. Ces
recherches ont donné naissance a une nouvelle approche nommée, regles d’association floues.

Les regles d’association floues, sont de nouvelles approches basées sur les regles
d’association classiques. Ces regles sont de la forme: « Si (X est A) alors (Y est B) », ou X, Y
sont des d’attributs ou groupe d’attributs disjoints, alors que A, B sont des ensembles flous
associés a ces attributs respectifs. Généralement A et B sont des termes linguistiques comme :
PEU, MOYEN, FAIBLE, FORT, VIEUX, AGE, etc. Ces termes sont plus compréhensibles pour
les utilisateurs.

En effet, de nombreuses recherches ont été menées pour pallier aux problemes des regles
d’association floues, comme dans
etc. Bien qu’il existe plusieurs approches pour extraire des regles d’association floues, nous nous
sommes limités a citer les trois approches suivantes :

e [’approche quantitative
e L’approche structures taxonomiques floues.
¢ ’approche de découverte d’épisode et la recherche des motifs séquentiels flous.

En outre, nous présentons notre contribution qui consiste en une nouvelle approche basée

sur les regles d’association binaires, ce qui n’est rien d’autres qu’une une extension de

I’algorithme Apriori, conduisant a I’extraction des regles d’association floues.
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Dans la section IV.2, nous évoquons les définitions d’ltem flou, Itemset flous, Itemset
flous fréquent. Dans la section IV.3, nous introduisons les mesures de qualité d’un Itemset flous.
La section IV.4 est consacrée aux différentes approches d’extraction des regles d’association

floues. Enfin, nous terminons par notre contribution qui fait I’objet de la derniere section IV.5.

IV.2.Définition (Item flou, ltemset flous, Itemset flous fréquent)

e Définition 1 : Un item flou est un couple (Item, sous-ensemble flou). Par exemple,
(chocolat, beaucoup) est un Item flou ou beaucoup est un sous-ensemble flou
défini par sa fonction d'appartenance

e Définition 2 : Un Itemset flou est un ensemble d'items flous. Il peut étre écrit sous
la forme d'un couple de deux ensembles (ensemble d'items, ensemble des sous-
ensembles flous associent a chaque item) ou sous la forme d'une liste d'items
flous. Par exemple, ((chocolat, beaucoup) ; (lait, peu)) est un itemset flou ou

beaucoup et peu sont deux sous-ensembles flous

e Définition 3 : Un Itemset flou est dit fréquent si son degré d’appartenance dépasse
un seuil minimum (Q ), qui est entre 0 et 1, c'est-a-dire (0 < Q <1). Ce seuil sera

fixé dans la plupart des cas par un expert.

En général, un Itemset flou est un couple (X,A) qui signifie que Dattribut X a la
propriété A, ou X c I (I est I’ensemble des Items ou attributs). X se compose de plusieurs

attributs c'est-a-dire X = {xl,x2 ..... . X p} , alors quee Ac F ( F est I’ensemble des sous
ensembles flous). A = {al 7 S ,a p} ou chacune de ces propriétés a,,est associée a un attribut

x; respectivement. Finalement, I’item (x a; )est désigné sous le nom d’Item flou.

IV.3. Mesures de qualité des Itemsets flous
IV.3.1. Le degré d'un ltemset (X, A)
Un Item flou (xj,a j), est représenté dans la transaction par son degré d’appartenance

eme

noté par ((a,)(#,[x,])).Cette expression signifie que, le degré des Items (x;) a I'l'™ transaction
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esty(a;). On peut dire que I'item (xj,a j) est floue (c'est-a-dire x; est a;) lorsque wu(a;)
dépasse le seuil (Q ).
Avant de calculer le support d’un Itemset (X,A), il faut définir tout d’abord, le degré

d’appartenance de I'Itemset flous. Bien que, la détermination du degré d’appartenance d’un
Itemset constitue un probleme pour la recherche des Items flous fréquents. Plusieurs approches
ont été proposées afin de bien traiter cette problématique

Des recherches, se sont basées sur les t-norme (T) et t-conorme (L) triangulaire, par

exemple en utilisant le Min(u(a;)([x;])) pour le t-norme, et le Max (u(a;)(#,[x;])) pour le
t-conorme avec, j = {1,2,3, ....... p}

Cependant, d’autres recherches se sont basées sur le produit des degrés d’appartenances
c'est-a-dire le degré d’un Itemset (X,A) égale szlnp{,u(aj)(tl. [xj])} La table

(TAB.14) montre un exemple de ces trois approches.

t-norme t-conorme
Ti | x1,al | x2,a2 | x3, a3 | x4, a4 Produit
Min Max
T1 0.53 0.75 0.56 0.85 0.53 0.85 0.19
T2 0.75 0.65 0.60 0.80 0.60 0.80 0.23
T3 0.50 0.70 0.55 0.75 0.50 0.75 0.14
T4 0.60 0.80 0.55 0.75 0.55 0.80 0.20
TS5 0.80 0.55 0.65 0.55 0.55 0.80 0.16

TAB.14 EXEMPLE DE CALCUL DES DEGRES D' APPARTENANCE

IV.3.2 Support d'un ltemset (X,A)
Le support d’un Itemset flou noté Fsupp (X, A) , est en général le pourcentage du nombre

de transactions supportant I’Ttemset flous (X,A) par rapport au nombre total des transactions

Les degrés d’appartenances ( 4(a;) ), étant des quantités numériques, ils offrent plusieurs

possibilités de calcul. Le comptage binaire, est I’'un de ces calculs. Il est le plus simple, car il
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ressemble a celui du cas des regles d’associations binaires, c'est-a-dire quand le degré

d’appartenance supérieur a 0 (u(a;)>0), il est considéré comme un 1 et sera pris en compte lors

de calcul du support.

Fiot et al. ,dans exposent trois approches différentes pour le calcul du support,
en s’appuyant sur la cardinalité d’un Itemset flou. Cette cardinalité joue un role important dans le
calcul du support d’une regle d’association flou, ces différents comptages sont les suivants :

e Comptage seuil : on compte toutes les transactions contenant I’item avec un degré
d’appartenance qui dépasse un seuil fixé au début par un expert.

e Somme comptage:on prend en considération toutes les transactions contenant I’item en
additionnant tous les degrés d’appartenances de 1’Item.

e  Somme comptage seuil: on prend en considération toutes les transactions contenant I’item
en additionnant tous les degrés d’appartenances d’un Item, qui dépassent un seuil fixé au
début par un expert.

Ces comptages permettent de calculer plusieurs supports, la table (TAg.15) illustre un exemple

de calcul des ces cardinalités.

Transaction Xest A Xest A Xest A Xest A

T1 0.8 0.8 0.8 0.8

T2 0.3 0.3 0.3 0.3

T3 1 1 1 1

T4 0 0 0 0

Les Comptage binaire Comptage seuil Somme de comp. Somme de comp. Seuil
différents 3 2 (0=0.49) 2.1 1.8 (0=0.49)
comptages

TAB.15 CALCUL DES CARDINALITES
Dans le cas du Comptage binaire et Comptage seuil, le support est formellement
calculé par :

Fsupp(X,A) = nb(X, 4) ou
nbT

nb(X,A) = nbt, dont u(a,)(t,[x,])>0 (D)

teT
Dans cet exemple le Fsupp(X, A) =3/4 est 75%
Dans le cas du comptage seuil, on tient en compte les degrés d’appartenances qui

dépassent le seuil @ fixé par I'expert, c'est-a-dire u(a;)(#;[x;]) >®
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Dans cet exemple le Fsupp(X,A) =2/4 est 50%

Dans le cas des sommes des comptages, le support est calculé par les équations :

S T(ula, ), [x,1)
Fsupp(X,A) = T ouj=1.p 2)
D L (u(a,)(t[x;1)
Fsupp (X,A) =" T ou j=1.p 3)
N § KCRIAER))
Fsupp (X,A) =" “4)
nbT

Enfin, dans le cas de somme comptage seuil, seuls les degrés d’appartenances qui dépassent le

seuil @, (4a;)@[x;]1)>) seront pris en considération .

IV.3.3 confiance d'une regle (X, A)— (Y,B)

La confiance d'une régle (X,A)— (Y,B) est le rapport des supports de 1’antécédent
union le conséquent (X UY;AU B), c'est-a-dire le nombre de transactions supportant 2 la fois

I’antécédent et le conséquent de la regle sur le support de 1’antécédent

FSupp(X WY, AU B)

Fconf=
f FSupp(X.A)

IV.4.Les différentes approches des regles d’'association floues

IV.4.1 Approche quantitative

Dans la recherche sur les regles d’association quantitatives (voir section 11.10)
les attributs sont divisés en un ensemble d’intervalles. Certains éléments situés aux extrémités des
intervalles, qui peuvent €tre ignorés par 1’algorithme, a cause du probleme de Minsupp c’est-a-
dire que I'Items dans ce cas n’a pas assez de support. Lors du processus de traitement de ces
éléments, a forcément conduit & un probleme baptisé « probleme d’extrémité d’intervalle, en
anglais the sharp boundary problem ».

Par exemple, considérons que 1’dge moyen est entre 30 et 50 ans, alors le degré
d’appartenance a 1’Age moyen pour une personne ayant 1’age de 29 ans est de 0% et celui pour

les gens ayant 1I’age de 31 ans est de 100%. Cependant, dans la réalité, il n’y a pas une grande
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différence entre ces ages. Dans cet exemple, nous pouvons représenter 1’attribut « age » en

logique floue par la fonction de degré d’appartenance g(x) illustré dans la figure (FIG.25).

Il est intéressant de proposer des approches basées sur la logique floue afin de résoudre
cette problématique. Kuok et al. sont les premiers qui ont proposé une approche
avec l'intégration des concepts de la logique floue pour traiter les donnés quantitatives, afin

d’extraire des regles d’association floues. Cette approche est connue sous le nom d’Approche

Quantitative.
116:9'Y Sous-ensemble
classique
1 v/
Sous-ensemble
M . / flou
/Moyen
age A
V4 N,
30 50 Age
FIG.25 REPRESENTATION DE MOYENNE AGE
Selon Kuok et al. I’extraction des regles d’association floues, est la

recherche des regles d’association avec I'utilisation des concepts des ensembles flous dans

lesquels les attributs quantitatifs peuvent étre transformés en des sous-ensembles flous.
IV.4.1.1. Le concept de base de I'approche quantitative

Soit T ={t,,t,,t;smee... t,} un ensemble de transaction pour représenter une base de

données D, ¢, représente le i°™ enregistrement dans D, I'ensemble I ={i,i,,i;,........ i } pour

c

représenter les attributs apparus dans la base de données, le i; est le ¥ attribut dans la base de

données. A chaque attribut i, on associe un ou plusieurs ensembles des sous-ensemble

1 2 [

flous Fik = {fik’fik ..... f ; } , fik représente le 1" sous-ensemble flous dans Fik' Comme

exemple I’attribut salaire est représenté par trois sous-ensembles flous (haut, moyenne, bas), nous
aurons Fyu.. = {haut, moyenne, bas}. Les ensembles flous et les fonctions d’appartenance sont

donnés par les experts de domaines.
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Les regles d’association floues de 1’approche quantitative sont de la forme suivante :

Si (X est A) alors (Y est B) avec : X = {xl,xz ..... ,xp} et Y= {yl,y2 ..... ,yq} sont des Itemsets du L.

I1 faut bien noté que X et Y ne contient pas un Items commun, c’est-a-dire, X NY = & , avec
A, B des ensembles ou des sous-ensembles flous associés aux Itemsets X et Y respectivement

A={F  FF tet B={F

s F e F, } La partie Si (X est A) est appelée antécédent
ou condition, et la partie, alors (Y est B) est appelé conséquent ou résultat. Ainsi, la sémantique
de cette regle est donnée comme par : si ( X est A ) est satisfait il peu impliqué que (Y est B ) est

satisfait aussi.

I1 est clair que pour valider une regle d’association floue, il faut définir des mesures de
qualités. En effet, on aura satisfaction d’une partie Si ou la partie Alors, ou les deux en méme
temps, si le support et la confiance de la régle atteignent des seuils minimums Fminsupp,

Fminconf respectivement définie par 1’utilisateur.

Cependant, une nouvelle approche a été proposée par Kuok et al. pour
valider les regles d’association floues ou ils utilisent deux facteurs : le facteur d’importance

« significance factor » et le facteur de la certitude « certainty factor ».

Les regles intéressantes sont celles ayant des facteurs d’importance et de certitudes plus

grandes que les seuils choisis par un utilisateur. Ces facteurs sont cités ci-apres :
IV.4.1.2 Le facteur d’'importance

Ce facteur est basé sur la notion du support, c’est la somme des valeurs, en multipliants
les degrés d’appartenances d’un Itemset flous ayant satisfait un seuil minimum fixé par un
utilisateur sur le nombre de transactions d’une base de données, comme explicité par la formule
ci-dessous :

> I e el D

S(X,A)=
( ) NombreT

(7
)

m, € A(t;[x;]sim, 2@

ou pu(a,)t[x,]) ={ ’

Osinon
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IV.4.1.3 Le facteur de la certitude

La certitude est similaire a la confiance proposée en c’est le rapport, du
facteur d’importance de I’itemset constituant la regle sur le facteur d’importance du conséquent.

S((X,A),(Y,B))

F 11 t: C(X,A),(Y,B))=
ormellemen (( )( ) S(X,A)

)

IV.4.2.Approche structure taxonomique floue

Cette approche est similaire a celle illustrée dans le chapitre deux (section 11.10.2). Elle
peut étre utilisée quand on traite des structures taxonomiques qui ne sont pas classiques, mais
floues. Une taxonomique est une catégorisation définie par 1’utilisateur avec les articles

disponibles

Plats de légumes

Fruits Légumes

/TN

Pomme Tomate Chou

FIG.26 EXEMPLE STRUCTURE TAXONOMIQUE FLOUE

Il s'agit d'une hiérarchie représentée par un arbre o un nceud fils appartient a un seul
nceud parent. Dans certains cas, on pourrait avoir besoin, pour permettre un classement des
membres a plus d'un noeud parent. Comme exemple, une tomate pourrait &tre considérée a la
fois, un fruit et un légume. Pour démontrer ces dépendances, le concept de structures
taxonomiques floues est présenté dans, La figure (FIG.26), illustre un exemple de la
structure taxonomique floue.

Dans une structure taxonomique classique, un neeud fils appartient a son ancétre avec un
degré d’appartenance, (figure (FIG.27)). Cela signifie que n'importe quel neeud fils peut avoir
seulement un seul ancétre. Les structures taxonomiques floues éliminent cette hypotheése en

permettant aux neeuds fils d’avoir plusieurs degrés d’appartenance a différents noeuds parentaux
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en méme temps. Chaque neeud fils appartient a ses nceuds parentaux par un certain degré i,
ou0 < ¢ <1. N'importe quel nceud (x) est appelé un ancétre de nceud (y) s’il existe un chemin

direct de x a y. Alors que le nceud y est appelé le descendant du noeud x.

1
Wi21
W12k
Hi122
21 22 ceeeen 2k
W2131 U213 213n
31 32 | ... 3n
N3241 L322 H324p
41 42 | ... 4p

FIG.27 STRUCTURE TAXONOMIQUE DANS LES CAS GENERALE

Les valeurs dans I'arbre ne sont pas des ensembles flous et il n'existe pas de fonction de
degré d’appartenance pour eux. Au lieu de cela, ces structures doivent étre définies a priori par
les experts du domaine. Aprés la définition de ces structures, des procédures normales
d’extractions de regles d’association floues, peuvent étre utilisées pour traiter des données qui

sont organisées sous la forme d'une structure taxinomique floue.
IV.4.3. La découverte d'épisode et Les motifs séquentiels flous

La découverte d’épisodes est une approche, qui a été proposée par Mannila et al. en
1995 (Episodes discovery). L’idée de base de cette approche est qu’un évenement

peut étre considéré comme un Item

La découverte d’épisodes sert a identifier des épisodes cycliques a I’intérieur des

données séquentielles. En effet, les données peuvent étre considérées comme des séquences
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d’événements auxquels on impose certaines contraintes de temps. Les épisodes sont définis
comme étant une collection d’événements dont les occurrences sont relativement pres les unes
des autres et celles-ci sont limitées par une fenétre temporelle. En d’autres termes les épisodes
sont des collections partiellement ordonnées d'événements. Par exemple, on observe

régulierement q’un événement Y suit un événement X dans la plupart des cas.

Cependant, d’autres recherches ont été initiées par Agrawal et Srikant pour
la recherche des regles d’association séquentielles dans les bases de données. Cette approche est

un prolongement des regles d’associations classique a deux niveaux :

® Premiérement, en ajoutent un identifiant temporel, ce qui permet d’ordonné les items
selon leur date de transaction. Les bases de données utilisées par les regles d’associations
séquentielles contiennent deux identifiants un pour la transaction et 1’autre pour le client
pour des articles achetés. L’identifiant temporel est utilis€ pour garder I’historique

d’achat.

® Deuxiemement, dans la sémantique des regles, c'est-a-dire dans la forme des regles,
comme dans la regle séquentielle : « Les clients ayant achéte un téléviseur achétent un

lecteur DVD quelque temps plus tard. ».

En 2004, Fiot et al. ont étudié la question dans un autre contexte. Ils ont
proposé une méthode basée sur les notions de la logique floue afin d’extraire des motifs
séquentiels flous.

Supposons I’ensemble d’Items 1= {A, B, C, D, E} qui représente des articles achetés par
des clients. Un motif séquentiel est de la forme : S = < (E) (A D) (C)>. La séquence S peut
s’exprimer par : « Si un client achete I’ article (E) puis les articles (A D) et enfin ’article (C).

Dans le cadre de la recherche des motifs séquentiels flous la séquence été remplacée par
le terme g-k-séquence. Cette derniere se compose de g itemsets flous noté S = (X;A) regroupant
au total k items flous de la forme [X;; ap] out X, représente 1’Items et le a, le sous-ensemble flou
associe a celui-ci. Enfin une g-k-séquence est décrite comme suit: § = < sl s2 .... sg >. Par

exemple <([chocolat, beaucoup][lait, peu])([lait, peu])>.
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L'extraction des séquences floues repose sur la méme procédure que l'extraction des

motifs séquentiels classiques. Un algorithme par niveau est utilisé. Les motifs fréquents flous de

taille 1 sont d'abord extraits, puis utilisées pour la construction des motifs de taille 2, efc.

Dans le cadre des motifs séquentiels flous, deux différences principales apparaissent en

comparaison aux motifs classiques :

les supports sont calculés en considérant le support flou,
le méme item peut se retrouver au sein d'une méme séquence mais pas au sein d'un méme
itemset. Par exemple, il n'est pas possible de considérer la séquence

<([chocolat,peu][chocolat,beaucoup])>.
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IV.5.Approche proposée

Apriori est le premier algorithme d’extraction des regles d’association dans
les bases de données gigantesques. Les régles d’association extraites par Apriori sont de type
binaire. En effet, plusieurs extensions sont émané de 1’algorithme Apriori, comme : Partition,
FP-tree, et Eclat etc. Ces Algorithmes ont un but commun celui d’extraction des
Itemsets fréquents. La variété des types données, (les données sont: quantitative et/ou

qualitative), cette qualification a donné naissance aux regles d’associations quantitatives

Cependant la théorie des sous ensemble flous, et la logique floue, ont une grande
influence sur la technique des régles d’association, ce qui a conduit a I’émergence des regles

d’association floues. Plusieurs recherches ont été effectue pour traiter les données quantitatives

Le choix des mesures de qualité des regles d’association, en générale constitue un
probléme important, notamment dans I’extraction des regles d’association floues. Car un Item
flou est représenté dans la base de données par son degré d’appartenance. Cette quantité
numérique peut étre calculée de plusieurs manieres (section IV.3). Il est alors intéressant de

proposer une approche en se basant sur la fagcon de manipuler le degré d’appartenance

(u(a;)(#,[x;])) dun Item (xj,aj )dans le calcul du support.

e Notre approche consiste a extraire des regles d’association floues, également une
extension de 1’algorithme initial Apriori Plus précisément, notre
méthode est une modification de la maniere par laquelle 1’algorithme calcul le

support d’un Itemset flous en appliquant les mesures discutées en section 1V.3.

Nous avons utilisé les mesures basées sur la r-norme et t-conorme triangulaire ainsi que le
produit des degrés d’appartenances. Aussi en se basant sur le comptage seuil. Dans ce cas, on

fixe un seuil () de degré d’appartenances, seuls les degrés qui dépassent (£2) sont tenus en
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compte. En outre une comparaison entre les différents résultats obtenus par les différentes

approches est donnée par la suite.

IV.5.1.Une extension de I'algorithme Apriori aux données floues

Dans cette section on va présenter 1’architecture de notre approche, qui procede en trois

étapes citées ci-apres:

N

la premiere sert a transformer les données brutes on données floues. Cette
transformation consiste a transformer la table de transactions T en une nouvelle table
T’, en utilisant des partitions floues, concernant les attributs quantitatifs.

Généralement ces partitions sont posées par un expert du domaine.

la deuxieme étape sert a appliquer [’algorithme Apriori pour générer les Itemsets
flous fréquents en basent sur les approches du calcul du support d’un Itemset flous,

ainsi en respectant également les seuils minimums fixés par l’utilisateur.

la troisieme étape a comme objectif de générer les regles d’association floues Ces
régles sont de la forme: (X,A)— (Y,B)[F sup f%,Fconf%], o (X,Y) sont des
Itemset et (A, B) des sous-ensemble flous et (FsupfY, Fconf%) sont le support flou et

la confiance floue respectivement. pour cela les regles qui ayant un confiance

supérieur a un seuil Fminconf sont acceptées.

Ces étapes sont schématisées par la figure (FIG. 28).

Et dans ce qui suit on utilise les notations ci-dessus pour des raisons de simplification

- CF, : Ensemble des Itemsets flous candidats de taille k

- LF, : Ensemble des Itemsets flous fréquents de taille k

1L r2 p . . .
- F ={ fij ) f[j seees f,-j }: Les partitions floues d’un attribut i,

m
- f,-k .value : pour désigner la valeur d’un degré d’appartenance
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L’ensemble D @

des transactions Ensemble de fonctions
Ti d’appartenance associées a
~~ —_— chaque attribut

¥

Transformation des données

¥

' Données floues @

Appvroches MAX
. L R . . .
Application de ’algorithme Apriori “—
* — Apvroches PRODUIT

w Itemsets flous fréquents
{

Génération des regles d’association floues

FIG. 28 ARCHITECTURE DE L' APROCHE PROPOSE

IV.5.2. I'algorithme Apriori aux données floues
Input : Une table de transactions 7 contenant M attributs ; F ensemble de fonctions
d’appartenance associées a chaque attribut quantitatif, Fminsup, Fminconf et un

seuil Q des degrés d’appartenances
Output : LF : Itemsets flous fréquents, ER : ensemble de regles d’association floues

e FEtape 1: Cette étape sert a transformer la table de transaction 7 enT'. Elle
consiste a étendre chaque attribut quantitatif X en plusieurs Attributs (X, F,) ol
F, est un sous-ensemble flou associé a Dattribut X en affectant le degré

d’appartenance correspondant.
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e Pseudo-code de l'algorithme de transformation

e Etapel.l création de la table T’

1 2 1
CREATE TABLE T" (fus fit oeees fil see S oo fi)

. 1 2 p 1 m ,
Ou fil,fil seees fil ,----fik----fi représentent les champs des sous-ensemble flous

relativement aux Items (/,,/,.,...,1,). Ces partitions sont donnée par un expert a l’aide des
fonctions d’appartenances, afin que ces champs prendre leurs valeurs dans I’intervalle [0, 1].

e FEtape 1.2 Remplissement de la table T’

Pour chaque transaction t € T faire
m
Pour chaque colons ( fik ) de T’ faire

m
f,—k .value = degreek (I){ degrek (I,) estfonction de transfert des données
quantitatives ou qualitatives en degrés d’appartenance }
Fin pour
Fin pour

o FEtape 2: génération des Itemsets flous fréquents. Cette étape suit la démarche
qu’Apriori sauf dans la maniere du calcul du support. Ce calcul sera réalisé par les
stratégies (Min, Max ou Produit des degrés d’appartenance des Items constituant
I’'Itemset), vue en section (IV.3), la figure (FG 29) montre 1’organigramme de

génération des Itemsets flous fréquent.
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Calcule LF, = {1-itemsets flous fréquents)

Non

)

LF,.; non vide

Oui 1

Génération de CFy

v v

Approches MAX Approches MIN Approches PRODUIT

> |«
v

Garder le LF ou SF >= Fminsup

¥

k =k+1

x1o0yd xed jepipued
noyj j39swd)f anbeyd
Jp 3110ddns ap moe)

FIG. 29 L'ORGANIGRAMME DE GENERATION DES ITEMSETS FLOUS FREQUENT.

e Pseudo-code de I'algorithme

L’algorithme recoit I’ensemble T’ des transactions et un seuil minimum Fminsup de
support donné par ’utilisateur et a la fin du processus, on obtient L’ensemble L de tous les

itemsets fréquents.

Algorithme APRIORIFLOU
Input : T’ : ’ensemble des transactions
Fminsup : seuil minimum de support

Q : seuil des degrés d’appartenance
F's : variable pour le support d’un Itemset flou

Qutput : LF : les Itemsets flous fréquents.
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Algorithme
1 LF, = {1-itemsets Flous fréquents)

2 k=2;
3 Tant que LFy  non vide faire
4 CF, =Aprioriflou-Gen (LF) ) ;

5 Pour chaque t de T’ faire

6 CF, =Subset (CF,, t) ; {les candidats contenus dans CF, }

7 Fs=0;

8 Pour chaque cf de CF, faire

9 Fs=Fst+ L (u(a;)t[x;])) ou j=1.k {calcule de support flou par I’approche min
des de grés d’appartenance et pour les autre
approche juste changé la formule de calcul }

10 Fin pour

11 Fin pour

12 LF, = {cfde CF, / Fs >= Fminsup};

13 k++;
14 Fin du tant que

Return U LF_, ;

ALG. Aprioriflou-Gen

Insert Into CF,
Select p.item, p.itemy; . . ., p.itemy.;, q.item k|
From LF, | p, LF,_, q
Where p.item; = q.itemy; . . . ; p.itemyg, = q.item k»q ; p.itemy| < q.item.;;
Pour chaque itemset flous cf de CF, faire

Pour chaque s =Subset (k-1) de cf faire

Si se¢ LF,_, alors
Supprime cfde CF,
Fin pour

Fin pour
Return CF,
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e Etape 3 : sert a générer des regles d’association floues
Début
ER = {} ; // ensemble vide
Pour chaque Itemset flous I € LFy ou k > 1 faire
Pour i= 1 a k faire
Fsup(LH,)
Fsup(LH ;)
Si Fconf > Fminconf alors
Ajouter (LHx; —» LH; ) a ER
Fin pour
Fin pour

1= LHk_iULHi 5 FConf =

FIN

IV. 5.3.Application

Dans cette section nous présentons de I'application de notre approche sur
une base de test. La table (TAB.16) représente un ensemble de Dix-neuf
transactions, qui contiennent six Items: Chocolat, Pain, Lait, Fromage, Chips et

Saucisson.

Ces transactions décrivent la quantité achetée pour chaque produit. Les cases vides

correspondent a une quantité achetée nulle.

Ti | Chocolat | Pain Lait Fromage | Chips | Saucisson

T1 2
T2 1
T3 2 1
T4 3
TS 2
Té6 2 1
T7
T8 4
T9 3
T10
T11 3 1
T12 4 5
T13 2
T14 2
T15 2
T16 2 4
T17 3
T18 2
T19 2

(9]

el el el S
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TAB.16 TABLE DE TRANSACTION DE DONNEES QUANTITATIVES

Pai
u Chocolat u Lait n amn
A A IAPeu Moyen beaucoup

1 Peu Beaucoup 1| Peu Beaucoup

v

v
v

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Fromage Chi Saucisson
u 1ps u
! APeu Moyen  Beaucoup A APeu Moyen Beaucoup

1 1 Peu Beaucoup 1

0. 0. 0.
/\ » > /\ >
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

FIG.30. PARTITONNEMENT FLOU DES ATTRIBUTS QUANTITATIFS

Les partitions floues sont illustrées par la figure (FIG.30). Ces partitions conserne les
fonctions des degrés d’appartenance, qui correspondent respectivement aux attributs quantitatifs
de la table (TAB.15). On utilisant les abréviations suivantes : B pour beaucoup, P pour peu et M
pour moyenne. Dans cette partition I'attribut «Pain » par exemple est divisé en trois parties, « Peu
de pain », « Moyen de pain » et « Beaucoup de pain ». Un achat de 1 pain par exemple est
considéré comme appartenant a « Peu de pain », de 2 comme « moyen » 3 pains est a la fois une
quantité moyenne et une grande quantité et a partir de 4 pains, 1'achat comporte « beaucoup de

pain ».

1. L’étape 1 sert a définir la table T, a partir T, en utilisant les fonctions d'appartenance ci-
dessus. La table (TAB.17) représente les degrés d'appartenance des sous-ensembles flous

de chaque attribut quantitatifs.

2. Dans la deuxieme étape, par exemple si on fixe les seuils (®w = 0,49, Fsupp =1,5) on
obtient les résultats ci-dessous (voir table TAg.18) : les Itemsets flous fréquents (TAB.18 (a)
et (b)). Ces résultas sont relatives aux mesures basées sur les stratégies, Max, Min et le

produit des degrés d’appartenances des Items constituent L’ Itemset
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TAB.18 (A) 1-ITEMSET FLOUS

T, chocolat Pain Lait Fromage Chips Saucisson
P B P M B P B P M B P B M B
1 0,75 0,25 0,50 0,50
2 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50
3 0,25 0,75 0,50 0,50
4 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00
5 1,00 1,00
6 0,25 0,75 1,00
7 1,00
8 1,00 0,50 0,50
9 0,50 0,50 0,50 0,50 1,00
10 1,00 1,00
11 0,50 0,50 1,00 1,00
12 1,00 1,00
13 1,00
14 1,00
15 1,00
16 0,75 0,25 1,00 0,50 | 0,50
17 1,00
18 1,00
19 1,00
TAB.17 TABLE DE TRANSACTION T'
1-itemset flous
Items flous Fsupp
(Chocolat, Peu) 4
(Chocolat, Beaucoup) 2.5
(Pain, Moyen) 2,5
(Pain, Beaucoup) 2,5
(Lait, Peu) 35
(Lait, Beaucoup) 8.5
Fromage, Beaucoup) 2
(Chips Peu) 2
(Saucisson, Moyen) 2.5
(Saucisson, Beaucoup) 1,5
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2-itemsets flous N{AX des degrés N’[lN des degrés Pr?duit des degrés
d’appartenances d’appartenances d’appartenances
Itemsets flous Fsupp Fsupp Fsupp
(Chocolat, Peu) (Pain, Beaucoup) 2
(Chocolat, Peu) (Lait, Peu) 3,25 1,75
(Chocolat, Peu) (Lait, Beaucoup) 3,25 1,75
(Chocolat, Beaucoup) (Lait, Peu) 2,25 1,5
(Chocolat, Beaucoup) (Lait, Beaucoup) 2,25 1,5
(Pain, Beaucoup) (Lait, Peu) 1,5
(Pain, Beaucoup) (Lait, Beaucoup) 2.5 2 1,75

TAB.18 (B) 2-ITEMSETS FLOUS SELON LES CHOIX DU METHODE DE CALCULE DE SUPPORT

3. L’étape 3 permet de générer les regles d’association floues. Il est nécessaire de fixer un
seuil minimal de confiance, par exemple (Fconf =50%), alors 1’algorithme donne

I’ensemble (ER) des regles d’association floues, qui sont illustrées en table (TAB.19)

regles d’associations floues Basé sur MAX Basé sur MIN Basé sur Produit
Fsupp Fconf Fsupp | Fconf | Fsupp Fconf

(Chocolat, Peu) — (Pain, Beaucoup) 10.53% | 50%

(Pain, Beaucoup) —(Chocolat, Peu) 17.11% | 80%

(Chocolat, Peu) — (Lait, Peu) 17.11% | 81,25% | 10.53% | 50%

(Lait, Peu)— (Chocolat, Peu) 1711% | 92,86% | 10.53% | 57% | 9,21% 50%

(Chocolat, Peu) — (Lait, Beaucoup) 11,84% | 81,25% | 10.53% | 50%

(Chocolat, Beaucoup) — (Lait, Peu) 11,84% | 90% 7,89% | 60%

(Lait, Peu)— (Chocolat, Beaucoup) 11,84% | 64%

(Chocolat, Beaucoup) (Lait, Beaucoup) 11,84% | 90% 7,89% 60%

(Pain, Beaucoup) —(Lait, Peu) 7,89% 60%

(Pain, Beaucoup) —(Lait, Beaucoup) 13,16% | 100% 10.53% | 80% | 9,21 70%

TAB.19 LES REGLES D' ASSOCIATIONS FLOUES PAR LES TROIS APPROCHE
IV.5.4 Discussion des résultats

On utilise ces notations :
e Le (NBC) pour le nombre d’Itemsets flous ou le nombre des regles d’association
floues générées par la mesure t-conorme, (le Max des degrés d’appartenances).
e JLe (NBT) pour le nombre d’Itemsets flous ou le nombre de regles générées par la

mesure t-norme, ( le Min des degrés d’appartenances).
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e Le (NBP) pour le nombre d’Itemsets flous ou le nombre de regles d’association

floues générées par la mesure Produit, ( le Produit des degrés d’appartenances).

La figure (FIG.31(A),FIG.31()) montre le nombre d’Itemsets flous fréquent en fonction de

Minsup. D’apres cette figure, il est clair que les mesures basées sur le Min et le produit,

diminuent le nombre d’Itemsets flous fréquent, ce qui peut causer la perte de génération de

regles parfois intéressantes.
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FIG. 31

Les figures (FIG.32 (A),FIG.32(8)), montre le nombre de regles par rapport aux seuils, Fminconf

correspond aux différentes mesures du support.
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D’apres les résultats obtenus a partir de notre approche, la mesure basée sur le max du

degré d’appartenance (t-conorme) nous semble efficace par rapport aux deux autres mesures t-

norme et Produit. De ce fait, dans cet exemple, la mesure (t-conorme) génere des regles

d’association floues sur le lait et le chocolat, avec les seuils choisis d’ou la regle :

(Lait, Peu)— (Chocolat, Beaucoup) [11,84%,64%]|

Par contre les mesures basées sur le Min et le Produit perdent des regles qui peuvent étre

utiles.
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IV.5.5 Performance de I'algorithme

Dans cette section, nous élaborons une série de tests pour valider I’efficacité de notre
approche (en terme de temps d’exécution), et de mesurer ses performances par rapport a d’autres
approches (calcul du support d’un Item floue que nous avons déja expliqué dans les sections
précédentes). Ces test sont fait par rapport aux valeurs des données en entrée : la taille de la base
de données D, ainsi que les seuils minimums de support Fminsup et le seuil Q des degrés
d’appartenances.

Ces expériences sont effectuées sous la plateforme Windows, sur un PC équipé d’un
processeur Pentium IV a 3.1 GHz avec 1Go de mémoire DDR2. L’implémentation de notre
algorithme APRIORI_F a été faite avec les trois approches de calcul du support d’un Item floue, il
faut bien noter que nous avons utilisé la méme structure (données et traitement, tant mieux pour
I’objectivité de la comparaison).

On outre la base de données que nous avons utilisée est la méme base qui a été utilisée
par Fiot et al. Aussi nous avons fait des modifications (Ajout et suppression) dans la
taille de la base utilisée pour des raisons du test de comparaison, également nous avons utilisé les
tailles suivantes (70Ko et 110Ko).

Cependant, le seuil Q des degrés d’appartenances est fixé a 0.49 car un degré d’appartenance
d’un item flou x dépasse la moitie par conséquent c’est raisonnable de dire que I'item x a la
propriété a clest-a-dire (x est a). A chaque test on fixe le seuil de support flou plus précisément
nous avons utilisé les seuils ( 60%, 50%, 40%, 30%, 20%, 10%) pour les trois approches cité en

haut ; les résultats obtenus sont illustrés dans les figure (FIG.33, FIG.34)

D=70 Ko
300 Q =0,49
250 ]
200 - = NBC
E 150 - m NBT
=
100 | O NBP
0 _
60 50 40 30 20 10 1
Fminsup
(A)
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200 A
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100 -
50 -
0 T T T T T T
60 50 40 30 20 10 1
Fminsup

(8)
FIG.33 TEMPS DE REPONSE PAR APPORT AU SEUIL MINIMUM DE SUPPORT (TAILLE DB 70KO)
Dans la premiere expérience nous avons appliqué notre algorithme sur une base de
données dont la taille est de 70K, en suivant les démarches de I’expérience cité au-dessous, puis

nous avons procédé aux différents choix du seuil Fminsup

La figure (FIG.31(A) €1 (B)) illustre le temps d’exécution en fonction de Fminsup. D’ apres
cette figure, il est clair que les mesures basées sur le Min et le produit, donnent des résultats
beaucoup plus performants et cela est clairement remarqué a travers le temps de calcul qui est

largement inférieur au temps de 1’approche basée sur le Max des degrés d’appartenance.

Nous remarquons que lorsque que nous diminuant le seuil Fminsup le temps
d’exécution augmente, ce qui explique le fait que quand le seuil est plus bas conduit forcément a
I’augmentation dans le nombre d’itemset flous fréquents généré. En effet, lorsque le Fminsup est
faible le nombre d’itmesets flous fréquents est grand et 1’algorithme devient encore plus lord et

vice-versa.

Nous pouvons remarquer également, que les trois courbes posseédent la méme allure et
ceci s’explique par le fait que nous avons appliqué le méme algorithme ou la seule modification

est dans I’instruction de calcul de support d’un Itemset flou.
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FIG.34 TEMPS DE REPONSE PAR APPORT AU SEUIL MINIMUM DE SUPPORT (TAILLE DB 110KO)

Nous avons aussi testé les performances de notre algorithme par rapport a la taille de la
base de données et nous avons exécuté 1’algorithme pour une base de taille 110Ko et nous avons
gardé le seuil Q égal a 0.49 et ou seul le seuil Fminsup est autorisé a changer. Les figures
(FIG.34(A)) et (FIG.34(B) illustrent les résultats de cette expérience. Nous remarquons que trois

courbes ont la méme allure et lorsque Fminsup est grand (tend vers d>60%), le temps
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d’exécution est plus bas. Ceci dit, plus Fminsup est petit, plus le temps d’exécution est rapide car

dans ce cas, le cardinal d’un Itemset flous et petit.

Nous remarquons également que le temps d’exécution de 1’approche basé sur le produit et
inférieur a celle de 1’approche basé sur le Min et cette derniere est inférieur a celle de Max. Ce
qui montre que I’approche basée sur le Max fait plus de parcourt de la base de donnée que les

approches basées sur le Min et le Produit

Finalement, nous avons implémenté notre algorithme pour I’extraction des regles

d’association floues et nous I’avons testé. Les résultats obtenus étaient fort acceptables.

IV.5.6 Les différentes Interface de logéciel réalisé

Notre premiere interface est illustrée par la figure (FIG.35 (A) €T (8)) ce dernier concerne les

regles d’association binaire, il contient cinq options :

® Choix table de transaction : pour ouvrir une table de transaction ou nous voulons

extraire des regles d’association
e Apriori : pour générer les Itemset fréquents par Apriori
e Regles d’associations : pour générer les regles d’association par Apriori

® (as flous : ce buttons vous a conduit a une autre fenétre (FIG.36 (A)ET(8)) ouilya

I’implémentation de notre approche.
e Fermer : buttons pour quitter 1’application

Aussi a gauche il y deux ongles 1I’un pour afficher les Itemset fréquents extraite par
Apriori et I’autre pour visualiser les regles d’association généré aussi par Apriori, ainsi il y a des

zones pour saisie les seuils minimum de support et la confiance
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Cependant, le cas flous est illustré par la figure (FIG.36 (A),(8)), oi nous avons gardé la
méme forme de visualisation. Il y a des zones ou on peu saisie les seuils Fminsup, Fminconf, le
seuil Q des degrés d’appartenances, dans cette fenétre nous avons utiliser 1’abréviation (RAF)
qui signifie (Regles d’Association Floues) ,et (AP) c’est (Approche) ainsi dans cette fenétre on
trouve tout les approches étudie auparavant sont les suivant :

® Approche Max
e Approche Min
e Approche Produit
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IV. 6 Conclusion

L’idée de la recherche des regles d’association floues est trés intéressante. Bien que,
plusieurs travaux différents aient été effectués sur des regles d'association floues, en utilisant des
différentes méthodes et approches, les techniques traitant ce type de connaissances n’ont pas
encore suffisamment évoluées.

La détermination de mesures d’intéréts adéquats pour des regles d’association floues est un
sujet important car ces mesures permettent de découvrir de nouvelles regles d’association floues
qui soient utiles et valides. Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur les regles
d’association floues, notamment les différentes approches des regles d’association floues :
I’approche quantitative, ’approche structures taxonomiques floues, ainsi que la recherche des
motifs séquentiels flous. Aussi, nous avons exposé notre approche qui consiste en une extension
de I’algorithme Apriori visant a extraire des regles d’associations floues. Nous avons comparé, a
cet effet, notre approche a trois autres approches pour calculer le support d’un itemset flou. Les
résultats obtenus montrent que la mesure basée sur le Max des degrés d’appartenance d’un itemset
flou est efficace et meilleure que les mesures basées sur le Min et le Produit, qui peuvent parfois

ignorer des regles parfois tres intéressantes.
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Conclusion générale

Conclusion

L’objectif de ce travail est I’extraction des connaissances floues par le biais des regles
d’associations floues par extension de 1’algorithme Apriori. Pour cela, nous avons consacré le
premier chapitre pour 1’extraction des connaissances a partir de données (ECD) et nous avons
donné une breve description de ses méthodes qui sont relatives a 1’analyse des données. Nous
avons évoqué dans le méme chapitre les notions de base de la fouille de données ainsi que le
processus d’ECD. Dans le deuxieme et le quatrieme chapitre, nous nous sommes rapprochés
encore plus de notre sujet de recherche en présentant 1’état de 1’art d’extraction des regles
d’associations dans les deux cadres, (binaire, floue).

En conclusion, les regles d’association préoccupent les chercheurs depuis leurs
émergences. Beaucoup de travaux ont été effectués sur les regles d’association. En effet,
plusieurs méthodes et différentes approches ont été utilisées. Dans ce mémoire, nous présenté
les approches existant dans les littératures, ainsi que la signification de terme regles
d’association. En générale on peu dire qu’une regle d’association est un type de connaissance
extrait d’une base de données. Nous pouvons les classer en deux grandes catégories :

1. Les regles d’association classiques qui comprend :
® Approche binaire
e Approche quantitative
® Approche des regles d’associations généralisées
® Approche séquentiels
2. Les regles d’association floues qui comprend :
e Approche quantitative
® Approche structure taxonomique floue
® Approche des motifs séquentiels flous

En outre, nous avons défini dans ce mémoire une nouvelle approche qui consiste a une
extension de I’algorithme Apriori. Cette approche a pour but d’extraire des regles
d’associations floues. En effet, nous nous sommes concentré sur les regles d’association

floues de la forme: (X,A) — (Y,B), ou X et Y sont des Ifemsets non vides et X NY =0 ,
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A et Bsont des sous-ensemble flous associes a X, Y respectivement. Ainsi, nous avons
utilisé trois différentes approches de calcul de support d’un Itemset flous. Chacune de ces
approches donne des regles différentes des autres. Dans la réalité, nous ne pouvons pas
prédire la meilleure approche, nous aurons toujours recours a un expert. Cependant, nous
pouvons affirmer que 1’approche basée sur le Max des degrés d’appartenance, est plus
efficace par rapport aux approches basées sur le Min et le Produit.
L’algorithme que nous avons présenté se base sur Apriori, il est alors efficient pour
I’extraction des regles d’association floue, mais un peu lourde en terme de temps d’exécution.
Bien que, plusieurs travaux différents aient été effectués sur les regles d'association
floues en utilisant différentes méthodes et approches, il reste néanmoins un domaine de
recherche en pleine émergence car toutes les techniques développées jusqu’a lors n’ont pas
suffisamment évoluées. A cet effet, nous proposons comme perspective de faire des
extensions pour les algorithmes Partition, Eclat et FP-Growth
, aux cas flous. Nous pensons, également, qu’il serait tres judicieux de développer de
nouvelles approches ayant pour but de construire des algorithmes de maintenance de regles

d’association.
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Résumé. La logique floue a un fort impact sur les méthodes de la fouille de données, particulierement
dans les regles d’association. Plusieurs recherches ont été effectuées pour aborder le sujet et plusieurs
probleémes ont été rencontrés. Parmi ces problemes, on trouve celui des mesures d’intérét d’une regle
d’association floue, par exemple la facon de calcul du support, sachant qu'un Item flou est représenté
dans les enregistrements d’une base de données par des degrés d’appartenance qui sont inclus dans
I’intervalle [0,1]. Ces quantités numériques offrent plusieurs facons de calcul du support et de la
confiance. Notre approche consiste en une modification de 1’algorithme initial Apriori et concerne plus
précisément la maniere de calcul du support en utilisant trois approches différentes : la r-norme (en
choisissant le minimum des degrés d’appartenance), la t-conorme (en choisissant le maximum des
degrés d’appartenance), et le produit des degrés d’appartenances. Enfin, les résultats de ces différentes
approches seront présentés et discutés.

Mots clés : Fouille de données , Regles d’association floues, Support et confiance d’un Itemset flous.

Abstract— Fuzzy logic has a strong impact on methods of Data Mining, especially in association
rules. Several studies have been conducted to address the topic and many problems were encountered.
These problems include the measures of interest a fuzzy association rule, such as computing support,
knowing fuzzy Item is represented in the records in a database by the membership degrees. It’s
included in an interval [0,1]. These numerical quantities have many ways to calculating support and
confidence. Our approach is to use respectful support measures, specifically how to calculate it by
using three different approaches: the t-norm (choosing the minimum of the membership degrees), the
t-co-norm (choosing the maximum of the membership degrees), and the multiplication of the
membership degrees. At the end, the results of these different approaches will be presented and
discussed

Key words : Data Mining , Fuzzy association rules, supports and confidence of fuzzy Itemset .
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