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Résumé. Dans cet article nous nous attaquons au probleme du foragesle
grandes bases de données distribuées. Le résultat visé esidéle qui soit et
prédictif et descriptif, appelé méta-classificateur. Rmufaire, nous proposons
de miner a distance chaque base de données indépendammienil Pagit
de regrouper les modeles produits (appelés classificaleurase), sachant que
chaque forage produira un modele prédictif et descrifggrésenté pour nos be-
soins par un ensemble de regles de classification. Afin degledsemblage de
I'ensemble final de régles, qui sera I'union des ensembtéigiduels de régles,
un coefficient de confiance est attribué a chaque régle daietetsemble. Ce
coefficient, calculé par des moyens statistiques, reptésgnonfiance que nous
pouvons avoir dans chaque régle en fonction de sa couveitdesson taux d’er-
reur face a sa capacité d'étre appliquée correctement sunueelles données.
Nous démontrons dans cet article que, grace a ce coeffi@amrdiance, I'agré-
gation pure et simple de tous les classificateurs de baseopbemir un agrégat
de regles produit un méta-classificateur rapide et efficacegpport aux tech-
nigues existantes.

1 Introduction

Ce papier traite du probléme de forage de plusieurs basesnieds gigantesques et géo-
graphiquement distribuées dans le but de produire un ersetabiégles de classification qui
expliquent les groupements de données observés. Le tédeilte forage sera donc un méta-
classificateur aussi bien prédictif que descriptif. En tfesitermes, nous visons a produire un
modele qui permet non seulement de prédire la classe de awuebjets, mais qui permet
aussi d’expliquer les choix de ses prédictions. Nous creypre ce genre de modeéles, basés
sur des régles de classification, devrait aussi étre faditerdprendre par des humains, ce qui
est également I'un de nos objectifs. Il faut dire toutefaie qous nous plagons dans le contexte
ou il estimpossible de rapatrier toutes ces bases dans ue sitanet ce, soit a cause du temps
de téléchargement, soit & cause de I'impossibilité destritbase ainsi agrégée.

Dans la littérature, les techniques de forage distribuéothées a la fois prédictives et des-
criptives sont malheureusement peu nombreuses. La pldjeatre elles tentent de produire
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un méta-classificateur sous forme d’un ensemble de régles\éedure disjointe ou un objet
est couvert par une et une seule régle. Nous montrerons daasticle que cette contrainte
de couverture disjointe n’est pas nécessaire pour prodanireéta-classificateur fiable. Ainsi,
nous proposons une technique simple ou un objet peut étrextquar plusieurs regles. La
relaxation de cette contrainte de couverture disjointesqp@armet de produire un classificateur
final rapide, sans que le taux d’erreur de celui-ci n’en seuff

Cet article procéde comme suit. Dans la section 2, une vuesdmmble des techniques
d’agrégation de modéles les plus connues est présenté&e daos la section 3, nous présen-
tons notre solution au forage distribué des données (FDP)mrant I'agrégation de modeles
(FDD-AM) basée sur un coefficient de confiance. Dans la seéjmous présentons nos ré-
sultats d’expérimentations qui démontrent la viabilitthdére méthode. La section 5 compare
la complexité asymptotique de notre méthode a celles rerémdans la littérature. Nous
présentons finalement une conclusion et nos travaux futurs.

2 Techniques existantes d’agrégation de modeles

Nous présentons dans ce papier uniquement les techniquestgtté développées dans
un but de forage distribué de données. Conséquemment,grou®ns volontiers : le systeme
«Ruler» (Fayyad et al., 1993) (Fayyad et al., 1996) qui a@tétcuit dans le but de regrouper
plusieurs arbres de décision construits sur un méme ens@®mblonnées dans un systéme cen-
tralisé, le systeme d'apprentissage distribué (Sikorhan$1996) développé dans un cadre de
gestion des systéemes d’information afin de batir un systggpesaant distribuélistributed
Learning System, D)%t I'approche de fragmentation (Wuthrich, 1995) qui séldes regles
probabilistes. En outre, nous ignorons les techniquesypemeprédictives telles queagging
(Breiman, 1996)boosting(Schapire, 1990%tacking(Tsoumakas et Vlahavas, 2008)hiter
etcombiner(Chan, 1996), (Prodromidis et al., 2000).

2.1 VLalgorithme MIL

L'algorithme MIL (Multiple Induction Learninya été initialement proposé par Williams
(1990) afin de résoudre le conflit entre les regles confligadloir définition ci-dessous)
dans des systémes experts. Hall et al. (1998a,b) ont regeshnique de Williams pour agré-
ger des arbres de décision batis en paralléle et préalabteraasformés en regles. En outre,
ils ont étendu la technique pour prendre en considératiamtEs types de conflits. Le proces-
sus d’agrégation proposé par ces auteurs n’est autre qegwoupement des regles muni d’'un
processus de résolution des éventuels conflits. Il est a gatecette résolution des conflits
ne traite qu’'un couple de regles conflictuelles a la fois.)D&gles se voient en situation de
conflit quand leurs prémisses sont consistantes tandilepigroduisent deux classes diffé-
rentes (Williams, 1990) (appelé conflit de type I), ou lorsdgs conditions des prémisses se
chevauchent partiellement (Hall et al., 1998a) (appeldicde type 1) ou quand les régles ont
le méme nombre de prédicats avec des valeurs différentesiéss aux conditions et classent
les objets vers la méme classe (Hall et al., 1998b) (appeliitade type Ill). La résolution de
conflits consiste soit a spécialiser une ou les deux reglesetfiit (conflits type | et ), soit
a ajuster la valeur de la condition, c.-a-d., la borne de psir les conflits de type Il et Ill
et éventuellement fusionner les deux regles en conflit (italtype 11l). Dans certains cas
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(conflits de type | et 1), de nouvelles régles sont ajoutéesecbasant sur les ensembles d’en-
trainement de celles-ci pour récupérer la couverture pepdul’opération de spécialisation.

2.2 Le systeme DRL («Distributed Rule Learner»)

La technique DRL («Distributed Rule Learner») (Provost ehhessy, 1996) a été congue
et implantée en tirant avantage de la propriété du cloismenéinvariant (Provost et Hen-
nessy, 1994). DRL commence par partitionner les donnéegrdiaementt en nd sous-
ensembles disjoints, assigne chaciii)(a une machine, et fournit I'infrastructure pour la
communication entre les différents apprenants (nommé Raudant chacun sur une machine
différente). Quand une régle répond au critere d’évalagtmur un sous-ensemble des données
(f'(r, E;,nd) > ¢; ' estune fonction d’évaluation d’'une régle-eine constante), elle devient
une candidate pour répondre au critere d’évaluation glolapropriété de cloisonnement-
invariant étendue garantit que chaque regle qui est satisfie sur 'ensemble des données
sera acceptable au moins sur un sous-ensemble. Lorsqupieelocale du RL découvre une
regle acceptable, elle envoie la régle aux autres machmespette a jour ses statistiques sur
le reste des exemples. Si la regle répond au critere d’éatuglobal (f(r, E) > c; f estla
fonction d’évaluation principale etune constante), elle est signalée comme régle satisfaisant
Dans le cas contraire, ses statistiques locales sont reégdaar les statistiques globales et
la régle est rendue disponible pour la spécialiser encare ph propriété de cloisonnement-
invariant garantit que chaque regle satisfaisante susdeile des données sera trouvée par
'un des RL.

2.3 Fusion d’ensembles de regles générés en paralléle

Le travail présenté par Hall et al. (1999) est un mélange des derniers travaux présentés
ci-dessus, en d’autres termes les travaux de (WilliamsQ)LgBiall et al., 1998b) et (Provost
et Hennessy, 1996). Spécifiguement, a chaque regle crééstlassociée une mesure de sa
«qualité» qui est basée sur la précision ainsi que le nontdestgpe des exemples qu’elle
couvre.

La technique proposée dans (Hall et al., 1999) est 'utibsade ce que Provost et Hen-
nessy (1996) proposent (voir §2.2), a une différence prél @uppression de la regle de
I'espace des regles en considération ne se fait que loragagle classe toutes les données des
différentes bases et qu'’il s’avere que sa megiireE) est inférieure au seuil. Il est & noter que
chaque regle ne «voyage» pas d’un site a un autre toute seaitepel et bien accompagnée
des valeurs nécessaires pour calculer la mesure assodiéguéeaegle.

Toutefois, les auteurs de (Hall et al., 1999) démontrentdaes le cas extréme, la propriété
de cloisonnement-invariantrisque de ne pas étre saéisfitsi, ils suggérent que la précision
des régles agrégées peut étre trés différente de la pmécis®regles baties sur I'ensemble
d’entrainement entier. En outre, les auteurs souligne®inqeas de conflits entre régles, ces
derniers peuvent étre résolus, comme décrit par (Hall e1298b) et (Williams, 1990).

Par ailleurs, Hall et al. (1999) traite un nouveau type ddlit@ntre regles. Il s’agit d'une
regle ayant un intervalle (c.-a-d., deux conditions) chiebant un intervalle d’'une deuxieme
regle. Dans ce cas, une régle plus générale est créée emantibs deux régles conflictuelles
et en ajustant les bornes des intervalles.
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2.4 Discussion

La technique MIL souffre de plusieurs défauts. Tout d’ab@grocessus de résolution de
conflit ne fait que spécialiser encore plus les régles en sarbaur les ensembles d’entrai-
nement des regles de classification. Les régles généréesmeixhiber un faible pouvoir de
classification si elles sont appliquées a de nouveaux glgjet®, surtout dans le cas de bases
d’entrainement trés bruitées. En plus, si les regles sqgattds spécifiques a un ensemble
d’entrainement, cette méthode est incapable de les g&tnaliisqu’elle ne fait que regrou-
per puis spécialiser encore plus les régles en conflit. Erepitadaptation de la technique de
Williams afin de traiter des bases distribuées implique uigergentation du volume de données
échangées entre les différents sites. En effet, d'unegzatjue regle voyage accompagnée de
I'index des objets couverts et, d’autre part, en cas de ¢aoflis les objets couverts par une des
deux régles en conflit sont rapatriés du site d’entrainen@mstle site qui résout les conflits.

Le plus important inconvénient du systéeme DRL est le tempgé&tution. En effet, lors-
gu’une régle est jugée acceptable par un site donné, eligdsser par tous les autres sites
afin de mettre & jour ses variables statistiques en foncédeuds données. En d’autres termes,
toute regle acceptable sur un site doit classer toutes leséds de tous les autres sites. Ainsi,
la reégle doit, d’'une part, «voyager » a travers tous les,sited’autre part, classer les données
de chaque site. Si une regle n’est pas jugée satisfaisanterssemble des données, celle-ci
est spécialisée et le processus recommence si la nouvglkeast jugée localement acceptable.
Il est clair que ce processus risque d'étre trés gourmaneeps d’exécution.

Quant au systeme de fusion de régles générées en parafieddgsteme est identique au
précédent a une différence prés ; toute régle générée daite wlonné traverse tous les autres
sites afin de mettre a jour ses variables statistiques. Aesbmbre de regles voyageant entre
les différents sites est plus important que le nombre deségl transite dans le systéme DRL.
Par conséquent, il est clair que cette technique est entdéemte que la précédente.

3 Latechnique d’agrégation de modeles proposée

Afin de construire notre méta-classificateur, nous propesoe architecture basée sur les
agents logiciels. A cette fin, deux types d’agents sont miseemre : lesagents mineursui
minent chaque base de données répartie etgemt collecteuresponsable de regrouper les
informations produites par les agents mineurs.

3.1 Taches d’'un agent mineur

La tache d’'un agent mineur est décrite par la figure 1.

Il est a noter que le coefficient de confianged’'une régler est calculé en utilisant le
théoréme limite centrale. En effet, ce théoréme stipuldagsemme d’'un grand nombre (30)
de variables aléatoires indépendantes et identiquengribdiées suit une distribution qui peut
étre approximée par une loi Normale. Ainsi, comme nos diaagurs sont batis sur un large
volume de données, le taux d'erreldy(7") d’'une régler calculé sur un ensemble de tgst
disjoint de 'ensemble d’entrainemebt peut étre approximé par la loi Normale au vrai taux
d'erreurE,, qui est le taux d’erreur deappliqué a toute la population, avec I'écart-type .
A l'aide du taux d’erreutE,.(T') et de I'écart-typerg, associés a une régle nous pouvons
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Pour un agent mineur Am,; travaillant sur la base de données DB;,
faire :
1. Appliquer sur DB; un algorithme de classification générant un
ensemble de régles a couvertures disjointes. L'ensemble pr oduit
est R; ={ri |k €[l.n;]}ou n; est le nombre de regles ;
2. Calculer pour chaque ri le coefficient de confiance cry, (VOIr
ci-bas) ;

FIG. 1 — Algorithme détaillant les taches d’'un agent mineur.

calculer l'intervalle de confiance dans lequel nous retomisve vrai taux d’erreur de, E,.,
dansN% des cas, comme suitf,. € [E.(T) — 2, - 0g,, E-(T) + 2z, - o, ] OU la constante
z,, €st choisie en fonction du degré de confiants désiré.

Le coefficient de confiance de chaque regle est déduit defialie de confiance de I'er-
reur. Nous I'avons défini comme étant moins le pire taux d’erreur calculé dan¥% des
cas: (1 — E.(T) — z,og,); en d'autres termes, 1 moins le taux d’erreur de la régle ésno
la moitié de la largeur de l'intervalle de confiance de I'arr@insi nous visons a prendre en
compte le pire cas.

3.2 Taches de I'agent collecteur

L'agent collecteur, quant a lui, a pour tche de regroupanf@rmations produites par tous
les agents mineurs. Sa tache est détaillée par I'algorithenia figure 2. Nous pouvons voir
dans cet algorithme que I'agent collecteur passe globalepsr deux phases. La premiéere
phase est la phase principale qui consiste a regroupest@gaegles dans une méme base
de réglesR. Cette base de régles est natnéta-classificateur originalLa deuxiéeme phase,
optionnelle, représente une phase de raffinement par élttag regles. Il s’agit de supprimer
de la base des regles celles qui ont un faible coefficient diégazwe. En d’autres termes, il faut
supprimer les regles qui, d’aprés la mesure de confianaayléal statistiquement rappelons-
le, nauront vraisemblablement pas un bon pouvoir préddasque confrontées a des données
nouvelles. L'ensemble de régles résultant de cette étaje meta-classificateur;.

3.3 LensembleR comme méta-classificateur

L'ensembleR représente I'agrégation de tous les classificateurs de Basensemble de
regles est utilisé comme modéle aussi bien prédictif querge. D'un point de vue prédictif,
la classe prédite d’'un nouvel objet est la classe majceifaiédite par les différentes regles
qui le couvrent pondérée par leurs coefficients de confiafmetefois, en cas d’égalité des
pondérations, nous proposons d’effectuer un vote a méjsiibple. Ce qui revient, a peu
pres, a déterminer la classe votée par la majorité desfitassurs de base. Il est a noter que,
contrairement & ce qui est identifié dans la littératurer(§8), nous appelons régles en conflit
seulement les regles qui couvrent un méme objet différerhrd@plusieurs regles couvrent
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Dans un site central, faire par I'agent collecteur Ac

1. Etape principale, créer R = U R; ou nd est le nombre de bases
i=1...nd
distribuées;
2. Etape optionnelle, filtrage des régles : Eliminer de R les
regles ayant un coefficient de confiance inférieur a un seui |
t: Re={rix € R|cr, >t} (t est & déterminer empiriquement) ;

FiG. 2 — Algorithme détaillant les taches d’un agent collecteur.

un méme objet et prédisent la méme classe, nous ne les camsgias comme conflictuelles.
Dans de rares cas, méme le vote & majorité simple risqueutiabaine égalité. Le cas échéant,
nous choisissons la classe majoritaire dans I'ensemblbates d’entrainement.

Il est a signaler que tout objet peut étre couvert par au pliisegles —sachant qued
est le nombre de sites. Le nombre de régles n'est pas exattéga and car la phase de
détermination du coefficient de confiance risque dans oerizdas d'échouer, et ce, a défaut
d’une couverture, et par conséquent la reégle en questiogresee. Par ailleurs, en regroupant
les ensemble®;, une méme régle peut apparaitre dans plus d’'un classificdgédoase. Dans
ce cas, une seule occurrence de la régle est retenue emiluiatt un coefficient de confiance
égal a la moyenne des coefficients de confiance de ses diffiéreccurrences.

D’un point de vue descriptif, les regles qui couvrent un bejeliquent sa classe méme s'il
y a eu égalité du vote a majorité simple ou pondéré. Commestéme est développé dans un
but de forage de données, en d'autres termes, comme sugdpqotise de décision, les regles
couvrant un objet sont proposées a l'utilisateur qui daiejy de par son expertise, de leur
pertinence. Le fait de présenter a un décideur plus qu’ugle efin d’expliquer la classe d'un
objet a ses avantages puisque celui-ci aura une vue plesdapus compléete des «limites»
de chaque classe. Nous rappelons en outre, qu’en appegigissitomatique, la limite qui
définit la séparation entre différentes classes n’est gégréent pas unique et par conséquent,
plusieurs régles produisant une méme classe peuvent eepéés les «hyperplans» séparant
les différentes classes, fournissant diverses vues suloceses.

4 Expérimentation

Afin d'effectuer nos tests, nous avons utilisé dix jeux derdims tirés de la banque de
données de I'UCI (Blake et Merz, 1998) et dont la taille vatee 351 objets a 45222 ob-
jets. Il s’agit des bases : adult, chess end-game (King+Rewdus King+Pawn), Crx, house-
votes-84, ionosphere, mushroom, pima-indians-diabtitesc-toe, Wisconsin Breast Cancer
(BCW)(Mangasarian et Wolberg, 1990) and Wisconsin Diago@east Cancer (WDBC). La
subdivision de ces bases afin de simuler des bases dissibs@zien détaillée dans (Aounallah
et al., 2005).
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Pour des fins de comparaison, nous utilisons I'algorithm& @gpliqué sur la totalité des
données. Le résultat, I'ensemble de regiésreprésente le cas idéal ou toutes les données
peuvent étre regroupées dans un site central. Les résuliiEisus avec C4.5 sont seulement a
titre de référence et nous supposons qu’en pratique il pa&spossible de regrouper les don-
nées dans un méme site. L'algorithme C4.5 est aussi utitigé gonstruire les classificateurs
de base.

4.1 Les taux d’erreur obtenus avecR et R,

Nous commengons par regrouper les ensembles de réylexfin de créer le méta-
classificateur originaR. Le tableau 1 représente le taux d’erreuritlgpour chaque ensemble
de test avec son intervalle de confiance & 95% ainsi que cex davant derniére colonne
représente une comparaison entre les taux d’erreur desbles? et R’ ; nous y trouvons :

— «Empire» (resp. « Améliore») qui signifie qieest statistiquement a 95% du temps
pire (resp. mieux) qu&’ du point de vue du taux d’erreur de classification. La deeniér
colonne indique la valeur absolue de cette différence.

— «=» indiquant queR est statistiquement comparabl&a

Ce tableau montre bien que dans 8 cas sur 10, le taux d’ereRiedt comparable a celui
de R’ et méme dans les deux autres cas la différence n’est pasnpéstante. Toutefois, cet
excellent résultat pourrait étre la conséquence de basebdées trés riches en informations.
Afin de vérifier si tel est le cas, nous avons appauvriles ldsdennée® D; eny introduisant
du bruit, et ce, en inversant I'attribut de claspeur 10%, 20%, 25% et 30% des objets.

Base R Borne inf | Borne sup R Rvs. C4.5]| Val. de la diff.
Adult | 14.7% | 14.1% 15.3% | 14.5%

R

BCW | 7.0% 3.2% 10.8% 4.7%

Chess | 0.9% 0.2% 1.6% 2.5% Empire 1.6%
Crx 18.4% | 12.5% 24.3% | 20.2% =

lono. | 20.5% | 12.1% 28.9% | 20.5% ~

Mush. | 0.0% 0.0% 0.0% 0.3% Empire 0.3%

Q

Pima. | 23.4% | 17.4% 29.4% | 27.6%
Tic. 18.3% | 13.4% 23.2% | 21.3%
\ote 3.0% 0.1% 5.9% 3.0%
WDBC | 6.3% 2.3% 10.3% 4.9%

ARARY

TAB. 1 — Les taux d’erreur du méta-classificateur originalcomparés a ceux de C4.5.

En utilisant les bases appauvries (50 jeux de donnéesefiffér 10 bases de départ et
4 bases appauvries de chacune), nous constatons que led’'eawwur deR sont toujours
aussi comparables a ceux &&. Par ailleurs,R arrive a produire de meilleurs taux d’erreur
(statistiguement, avec un taux de confiance de 95%)itfuet ce, au fur et a mesure que le
bruit augmente dans les bases.

Quant aux taux d’erreur d&,, avect = 0.01, seuil optimal sur les 50 bases tel qu'évalué
empiriquement, ils sont sensiblement les mémes (ou corlearstatistiquement avec un taux
de confiance de 95%) que ceux Agour les 50 jeux de données.

L1l est & noter que toutes les bases utilisées ont deux classes
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4.2 Le nombre de régles formant le méta-classificateur

Le tableau 2 représente le nombre de régles formant le fidassur obtenu R/, R, R;.
Il est clair de ce tableau que nos méta-classificat&uet R, ont un nombre de regles rai-
sonnable qui est méme dans certains cas inférieur au norabregbs de notre classificateur
de référence. Ce résultat est trés encourageant puisquediasclassificateurs ne sont ni plus
difficiles ni plus faciles a interpréter que.

Adult | BCW | Chess| Crx | lono. | Mush. | Pima. | Tic. | Vote | Wdbc

C45| 523 10 31 25 7 24 21 69 5 11
R 592 50 54 23 11 11 30 77 10 18
R 482 33 54 20 9 11 26 64 6 17

TAB. 2 — Le nombre de regles formant chaque ensemble de régles

5 Evaluation asymptotique

Dans cette section nous comparons la complexité asympéeotig nos méta-classificateurs
R et R; a ceux présentés dans la section 2. Pour ce faire, nous rgaonsa taille maximale
de I'ensemble d’entrainement dans un sitele nombre d'attributs dans la base de données,
k : le nombre maximum de valeurs par attridutle nombre maximum de prédicats (littéraux)
dans une reglg; : le nombre maximum de régles produites dasbjets d’entrainemend, : le
nombre de sites et’ : la taille maximale de I'ensemble de test dans un site quejge.

5.1 Co0(t de la technique proposée

La technique proposée, rappelons-le, fonctionne sur deazgs : une phase distante ac-
complie par des agents mineurs et une phase centraliséeaqber I'agent collecteur.

5.1.1 Codt des taches de I'agent mineur

Les taches d'un agent mineur sont détaillées dans la figu&lahalement, il s'agit de
batir le classificateur de base (tache 1) et de calculer Ifficeat de confiance de chaque
regle (tache 2).

Le coltde latache 1 est le colt de I'application de I'aldgonie C4.5. Il est bien connu que
ce co(t est de I'ordre d@(m?n).

Le colt de la tache 2 se résume au calcul de la couverture deeheagle. Ce colt est le
suivant :

— Le nombre de tests a faire afin de savoir si une regle couvobjanest (le nombre de

prédicats dans une réegle).

— Codt de déterminer la couverture de toutes les regles (abredep) sur un site ayant

n' objets dans I'ensemble de test est x [ x p.
Donc, le co(t total des taches d’un agent mineur est difne?n + n'lp).
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5.1.2 Codt des taches de I'agent collecteur

Les taches de 'agent collecteur sont détaillées dans laefiguGlobalement, il s’agit de
regrouper toutes les régles issues des différents agentursidans un méme ensemlbie
(tache 1) et d’en extraire celles qui ont un coefficient defiaoce inférieur a un certain seuil
afin d’avoir 'ensembleR, (tache 2).

Le co(t de latache 1 peut étre considéré comme négligeabtmiit de la tache 2 est égall
au nombre de regles dais En considérant que le nombre de régles issues d’'un seelssjte
et le nombre de sites edtle colt de cette tache efi.

Ainsi, le co(t total de notre méta-classificatétyrestO(m?n + n'lp + dp).

Puisque le nombre de sitésest constant, le termé peut étre remplacé paret celui-
ci peut étre négligé devant'ip et par conséquent le colt d& est au pire de I'ordre de
O(m*n + n'lp) qui n’est autre que le colt de I'agent mineur. Ainsi, le tem@segroupement
et de filtrage des régles ne présente asymptotiquement auccodt par rapport au temps
nécessaire pour produire (en paralléle) les classificatiibase.

5.2 Co0t des technigues existantes
5.2.1 Lalgorithme MIL

Afin de résoudre les conflits (de type 1 (Williams, 1990))lg&ithme MIL a besoin de
rapatrier sur un méme site tous les objets couverts par ¢gssrén conflit. Dans le pire cas,
toutes les regles issues d’'un siBeprovoquent des conflits avec les regles du ditéAfin de
résoudre ces conflits, il faut récupérer tous les objetsensiypar les regles issues du site
En d’'autres termes, il faut récupérer 'ensemble d’enawad@nt du siteB. Ceci risque d’étre
trés lent, voire méme irréalisable, vu les hypothéses queslest fixées au départ, a savoir que
nous nous plagons dans le contexte ou il estimpossible defér@r toute une base de données
d’un site a un autre.

Ainsi, comme la quantité de données qui transite d’'un site auire n’est pas bornée, cet
algorithme est dans le pire cas non comparable aux autresthiges, car il viole I'une des
hypothéses de I'apprentissage distribué. Il sera par coesg ignoré durant notre comparai-
son.

5.2.2 Le systeme DRL

Pour simplifier la comparaison, nous supposons que la couitdlde I'algorithme utilisé
pour construire I'ensemble de régles (RL) est la méme que dell’algorithme C4.5 que nous
utilisons dans notre technique (voir ci-dessus), malges diaprés (Hall et al., 1999), C4.5 est
plus rapide que RL.

Cette technique se base sur une fonction d'évaluation dgueh@gle. Si cette fonction est
évaluée sur un ensemble indépendant de I'ensemble deetnght, son colt est le méme que
celui du calcul de notre coefficient de confiance (voir cistess.

Lorsqu’une régle satisfait au critére d’évaluation loadle est envoyée a tous les autres
sites afin de mettre a jour ses statistiques en fonction dg diunnées. Ainsi, cette regle, ayant
[ prédicats, doit classer tous les objets de tous les autess au nombre dén. Le colt associé
a cette opération pour une régle €gtdn) = O(In).
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Dans le pire cas, toutes les régles peuvent satisfaire #@uecd’évaluation local. Ainsi, le
co(t de mettre a jour les statistiques des regles d'un site&lcau nombre dg, estO(inp).
Dans le pire cas, chaque site devrait classer les regletalgses sites. Ainsi, ce colt est aussi
de I'ordre deO(dinp) = O(Inp).

Si une régle ne satisfait pas le critére d’évaluation globlie est renvoyée a son site de
départ pour qu’elle soit spécialisée encore plus. Nousnsgpara le colt de cette opération.
Puis, si la nouvelle régle satisfait toujours le criterevdléation local, le processus est réitéré.
On aura par conséguent, un autre co(t de I'ordr&@e:) (c’est le colt d’'une reégle classant
les données de tous les autres sites).

En conclusion, le cot global de cette technique est deréodeO (m2n +n + Inp + o +
In) = O(m3n +Inp + ).

5.2.3 Fusion d’ensembles de regles générées en paralléle

L'étude de complexité au pire cas de cette technique estbdement la méme que le
systeme DRL puisqu’il s’agit exactement de la méme tecleapugmentée par un processus
de résolution de conflit selon I'algorithme MIL. Par conséqu globalement, la complexité
de cette technique est pire ou égale a la complexité de laitpah précédente.

5.2.4 Comparaison

La complexité de notre technique lorsque la validationésisée en considérant les échan-
tilons comme ensemble de test est de I'ordrede?n + In/p). La complexité du systéme
DRL ainsi que la technique de fusion de régles en paralléded®rdre deO(m?2n+Iinp+a).
Ainsi, les trois techniques ont sensiblement la méme caxitplasymptotique a un terme pres
qui est dans notre technigue fonction de la taille de I'eriserde test dans un site, et dans
le systeme DRL, fonction de la taille de 'ensemble d’emteaiient. Comme la taille de I'en-
semble d’entrainement est généralement plus importargdagtaille de 'ensemble de test,
notre technique est dans ce cas asymptotiguement pluergpéle systeme DRL.

6 Conclusion

L'objectif de ce papier est de faire une comparaison ensrégehniques existantes d'agré-
gation de modeles dans un but de forage distribué de donRBE&y (d’une part, et une version
simplifiée de notre technique de FDD (Aounallah et Minea@4@Aounallah et al., 2004,
2005) d'autre part. Pour ce faire, nous avons présenté wolsies techniques d’agrégation
de modeéles existantes les plus comparables a la n6tre ailwsiegdescription de la version
simplifiée de notre technique de FDD.

Les expériences menées ont démontré que notre technigicenperd’'un point de vue
prédiction aussi bien, ou méme mieux, qu’un classificatédir gur la totalité des données,
utilisé comme point de référence. Par ailleurs, nos métssdicateurs sont toujours de tailles
comparables au classificateur centralisé de référence.

Une étude asymptotique démontre, en outre, que nos tedmapnt asymptotiquement
comparables ou plus rapides que les techniques existante3 0.
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En conclusion, nous avons démontré qu’'un méta-classificati par la simple agréga-
tion des classificateurs de bases, formés par des ensenebléglds, auxquelles est attribué
un coefficient de confiance, démontre un bon pouvoir de ptiédicest de taille raisonnable,
est aussi rapide ou plus rapide que les techniques d’agzéghlt modéles existantes et il est,
d’aprés (Aounallah et Mineau, 2004) (Aounallah et al., 2Q6lGs rapide que les techniques
d’échantillonnage. Il apparait que notre méta-classéicapeut représenter une bonne solu-
tion pour le forage des bases de données distribuées, trggtitif aux techniques existantes.
De surcroit, I'architecture multi-agents utilisé sousetda parallélisation de la technique et
permettrait grace a la hiérarchisation des agents collesiencore plus d’adaptabilité a de
trés grandes bases de données. Des applications qui setsgéeviease de données transac-
tionnelles, tel le e-commerce, pourraient alors bénéfihieFDD. Des expérimentations sur
le terrain sont a venir bien que les résultats préliminaieés que présentés dans cet article
sont encourageants. La technique proposée, du moins ptaines expérimentations et selon
I'étude de complexité faite a la section 5, propose une igcterde FDD beaucoup plus simple
gue celles proposées a la section 2.
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Summary

This paper deals with the problem of mining very large distred data bases, where a
model that is both predictive and descriptive, called natasifier, can be produced. To do
this, we propose to mine independently each database rigmdteen we have to gather the
produced models (called base classifiers), knowing thdt e@ning process will produce a
predictive and descriptive model, represented for our sbgda set of classification rules. In
order to guide the aggregation of the final rule set, whichéunion of the individual rule
sets, a confidence coefficient is assigned to each rule ofsciThis coefficient, computed
by statistical means, represents the confidence which whaamnin each rule according to its
cover and its error rate. We prove in this paper that, thamkis confidence coefficient, the
aggregated rule set which is the simple aggregation of bassifiers, represents a fast and
reliable meta-classifier compared to existing techniques.
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