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Résumé. La recherche de régles d'association intéressantes est un domaine de
recherche important et actif en fouille de données. Les algorithmes de la
famille Apriori reposent sur deux mesures pour extraire les régles, le support et
la confiance. Bien que ces deux mesures possédent des vertus algorithmiques
accélératrices, elles générent un nombre prohibitif de régles dont la plupart
sont redondantes et sans intérét. Il est donc nécessaire de disposer d'autres
mesures filtrant les régles inintéressantes. Des travaux ont été réalisés pour
dégager les "bonnes" propriétés des mesures d'extraction des régles et ces
propriétés ont été évaluées sur 6/ mesures. L'objectif de cet article est de
dégager des catégories de mesures afin de répondre a une préoccupation des
utilisateurs : le choix d'une ou plusieurs mesures lors d'un processus
d'extraction des connaissances dans le but d'éliminer les régles valides non
pertinentes extraites par le couple (support, confiance). L'évaluation des
propriétés sur les 6/ mesures a permis de dégager 7 classes de mesures, classes
obtenues grace a deux techniques : une méthode de la classification ascendante
hiérarchique et une version de la méthode de classification non-hiérarchique
des k-moyennes.

1 Introduction

Les algorithmes d'extraction de régles d'association (Agrawal et Srikant 1994), fondés sur
les mesures support et confiance, ont tendance a générer un nombre important de régles. Ces
deux mesures ne sont pas suffisantes pour extraire uniquement les régles réellement
intéressantes et ce constat a ét¢é mis en évidence dans de nombreux travaux comme par
exemple (Sese et Morishita 2002, Carvalho et al. 2005). Une étape supplémentaire d'analyse
des régles extraites est donc indispensable et différentes solutions ont été¢ proposées. Une
premicre solution consiste a restituer facilement et de facon synthétique I'information extraite
grace a des techniques de représentation visuelle (Hofmann et Wilhelm 2001, Blanchard et
al. 2003). Une seconde voie consiste a réduire le nombre de régles extraites. Certains auteurs
(Zaki 2000, Zaman Ashrafi et al. 2004, Ben Yahia et al. 2009) éliminent les régles
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redondantes, d'autres évaluent et ordonnent les régles grace a d'autres mesures d'intérét
(Lenca et al., 2008). Dans cet article, nous nous intéressons a cette derniére voie : le recours
a d'autres mesures pour ¢éliminer les régles inintéressantes. De nombreux travaux de synthése
ont comparé les différentes mesures objectives rencontrées dans la littérature selon plusieurs
points de vue : les propriétés sous-jacentes a une "bonne" mesure d'intérét (Tan et al. 2002,
Lallich et Teytaud 2004, Geng et Hamilton 2007, Feno 2007, Vaillant 2007, Guillaume et al.
2010). Ces articles synthétiques ont mis en évidence un grand nombre de mesures présentes
dans la littérature (plus d'une soixantaine) avec de nombreuses propriétés (une vingtaine).

L'objectif de cet article est d'aider l'utilisateur dans le choix d'une ou plusieurs mesures
complémentaires afin d'éliminer les régles non pertinentes' extraites par le couple (support,
confiance). Pour cela, nous souhaitons détecter des groupes de mesures ayant des propriétés
similaires, ce qui permettra a l'utilisateur, d'une part, de restreindre le nombre de mesures a
choisir, et d'autre part, d'orienter son choix en fonction des propriétés qu'il souhaite que
celles-ci vérifient.

Ce travail s'appuie sur les travaux synthétiques qui ont été réalisés sur les mesures et leurs
propriétés et plus particuliérement sur les travaux de Guillaume et al. (Guillaume et al.,
2010 ) car étant l'article le plus récent dans ce domaine, c'est le plus complet puisque c'est
une synthése des travaux de (Tan et al. 2002, Lallich et Teytaud 2004, Huyng et al. 2005,
Geng et Hamilton 2007, Feno 2007 et Vaillant 2007). Ce travail de syntheése de Guillaume et
al. (Guillaume et al., 2010) a répertori¢ une soixantaine de mesures d'intérét et une vingtaine
de propriétés. Ce travail s'est terminé par 1'évaluation de /9 propriétés sur 6/ mesures.

L'objectif de cet article est de dégager des classes de mesures ayant des comportements
similaires par rapport a 'ensemble des propriétés que nous avons dégagées mais en aucun cas
d'expliquer les propriétés et les mesures répertoriées dans la littérature, explications pouvant
étre trouvées dans les articles de synthése (Tan et al. 2002, Lallich et Teytaud 2004, Geng et
Hamilton 2007, Feno 2007 et Vaillant 2007). La recherche de ces classes de mesures a été
effectuée en utilisant des techniques bien connues comme une des méthodes de la
classification ascendante hiérarchique utilisant le critére de Ward et une version de la
méthode de classification non-hiérarchique des k-moyennes. Un consensus sera dégagé a
partir des résultats obtenus avec ces deux techniques. Avant de lancer cette recherche de
classes, il nous est apparu essentiel de vérifier que cette matrice de 6/ mesures X /9
propriétés ne pouvait pas étre simplifiée en recherchant des groupes de mesures aux
comportements totalement similaires par rapport aux /9 propriétés et également, s'il n'y avait
pas de propriétés redondantes.

L'article s'organise donc de la facon suivante. La section 2 expose bri¢vement la matrice
des mesures % propriétés sur laquelle nous recherchons les classes et étudie si celle-ci ne
peut pas étre simplifiée. La section 3 restitue les résultats de la classification obtenue par la
premiere technique : une méthode de la classification ascendante hiérarchique utilisant le
crittre de Ward. La section 4 donne les résultats dégagés par la deuxieme technique : une
version de la méthode de classification non-hiérarchique des k-moyennes et discute de la
cohérence des résultats obtenus par ces deux techniques. La section se termine par une
classification consensuelle. Pour finir, la section 5 essaye de trouver une sémantique a
certaines des classes extraites et valide la classification retenue avec celles dégagées par
Benoit Vaillant, Marie-Jeanne Lesot et Maria Rifgi, et pour finir Djamel Zighed, Rafik

' La pertinence ou l'intérét d'une régle se mesure par rapport au probléme étudié, et certaines
régles pertinentes peuvent ne pas étre valides du fait de la mesure utilisée.
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Abdesselam et Ahmed Bounekkar (Vaillant 2007, Lesot et Rifqi 2010, Zighed et al. 2011).
L'article se termine par une conclusion et des perspectives.

2 Evaluation des propriétés sur les mesures

Comme nous l'avons mentionné, notre travail s'appuie sur les résultats de recherche de
Guillaume et al. (Guillaume et al., 2010), a savoir une matrice évaluant /9 propriétés sur 6/
mesures m. Nous nous contentons uniquement de rappeler ces propriétés qui ont été
dégagées et formalisées sans les expliquer. Le lecteur pourra trouver la formalisation de ces
différentes propriétés en anmnexe I pour une meilleure compréhension de celles-ci. Ces
propriétés sont résumées dans le tableau 1 suivant.

Ne Propriétés

P; |La mesure m est non symétrique (P;(m)=1) ou symétrique (P,(m)=0).

P, |m n'égalise pas les régles antinomiques (P»(m)=1) ou les égalise (P.(m)=0).

m évalue de la méme fagon les régles X — Y et ¥ —X dans le cas de I'implication
logique (Ps(m)=1) ou non (Ps(m)=0).

m est croissante en fonction du nombre d'exemples (P,(m)=1)
ou non croissante (P(m)=0).

P;

P,

Ps | m est croissante en fonction du nombre d'individus (Ps(m)=1) ou non (Ps(m)=0).

Ps | m décroissante en fonction de la taille de la conclusion (Ps(mm)=1) ou non (Ps(m)=0).

P; |m aune valeur fixe dans le cas de I'indépendance (P(m)=1) ou non (P,(m)=0).

Ps | m aune valeur fixe dans le cas de I'implication logique (Ps(m)=1) ou non (Ps(m)=0).

Py | m aune valeur fixe dans le cas de 1'équilibre (Py(m)=1) ou non (Py(m)=0).

P10 | Valeurs identifiables en cas d'attraction entre X et Y (P;o(m)=1) ou non (P,o(m)=0).

P11 | Valeurs identifiables en cas de répulsion entre X et Y (P;,(m)=1) ou non (P;;(m)=0).

P> | m est tolérante aux premiers contre-exemples (P;-(m)=2), non tolérante (P;>(m)=0) ou
indifférente (P;.(m)=1).

P;; | m invariante en cas de dilatation de certains effectifs (P;3(m)=1) ou non (P;3(m)=0).

P |m oppose lesrégles X =Y et X — Y (P(m)=I) ounon (P«(m)=0).

Pis | m oppose les régles antinomiques (P;s(m)=1) ou non (P;s(m)=0).

Pis |m égalise lesrégles X —>Y et X >Y (P;s(m)=I) ou non (P,;s(m)=0).

Py; | m est fondée sur un modéle probabiliste (P;7(m)=1) ou non (P,;;(m)=0).

Pis | m est statistique (P;s(m)=1) ou descriptive (P;s(m)=0).

Py | m est discriminante (P;9(m)=1) ou non (Po(m)=0).

Tab 1 : Propriétés des mesures m.
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Quelques précisions concernant la terminologie donnée dans le tableau I précédent :

Les 61 mesures étudiées dans (Guillaume et al., 2010) sont résumées dans le tableau 2 et
regroupées en deux catégories : les mesures symétriques et non symétriques. Les expressions
de chacun des indices, accompagnées de leur référence, sont disponibles dans (Guillaume et
al., 2009) et les définitions sont rappelées en annexe 2 dans le tableau 6. Les 61 mesures du
tableau 6 étant ordonnées par ordre alphabétique, le numéro des mesures donné dans le
tableau 2 permet de faciliter la recherche de sa définition.

Apres avoir présenté les données sur lesquelles nous allons réaliser une classification,
nous allons maintenant nous assurer que celles-ci ne peuvent pas étre restreintes en
recherchant des groupes de mesures aux comportements identiques et si des propriétés ne
sont pas redondantes.

Dans un premier temps, nous avons donc recherché toutes les mesures dont les valeurs
pour chacune des /9 propriétés sont identiques. Nous avons trouvé les 7 groupes suivants :
G, = {coefficient de corrélation, nouveauté}, G, = {confiance causale, confiance confirmée
causale, fiabilité négative}, Gs;= {cosinus, Czekanowski-Dice}, G,= {dépendance causale,
leverage, specificité}, Gs= {force collective, ratio des chances}, Gs= {Gini, information
mutuelle} et G;= {Jaccard, Kulczynski}.

Suite a la détection de ces 7 groupes de mesures, nous sommes donc maintenant en
présence d'une matrice de 52 mesures puisque nous gardons une seule mesure par groupe.

Nous recherchons maintenant si des propriétés ne sont pas redondantes. Pour cela, nous
avons recherché si une propriété avait des valeurs identiques pour chacune des 52 mesures
avec une autre propriété. Nous n'avons trouvé aucune relation de ce type, ce qui nous révele
qu'il n'y a pas de propriétés identiques.

Nous sommes donc a présent avec une matrice de 52 mesures et /9 propriétés, proprié¢tés
qui sont des variables qualitatives nominales. Afin de lancer deux versions d'algorithmes de
classification, versions nécessitant des variables binaires, nous effectuons un codage
disjonctif complet, ce qui nous conduit a 1'obtention de 39 variables binaires. Nous sommes
donc pour finir en présence d'une matrice de 52 mesures X 39 variables binaires.

Aprés avoir discuté des données et transformé celles-ci pour pouvoir appliquer les
algorithmes choisis, nous étudions la premiére classification de mesures obtenue avec une
méthode de classification ascendante hiérarchique.

3 Classification obtenue par une méthode de CAH

Nous avons effectué¢ une classification ascendante hiérarchique (CAH) avec le logiciel
Matlab sur ces 52 mesures en utilisant la distance euclidienne entre paires de mesures puis la
distance de Ward pour la phase d'aggrégation. La figure I restitue cette classification pour la
distance de Ward. Comme la perte d'inertie interclasse doit étre la plus faible possible, nous
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avons coupé le dendogramme a un niveau ou la hauteur des branches est élevée, ce qui
correspond aux branches colorées du dendogramme.

Mesures symétriques

1 |coefficient de corrélation | 2 Cohen ou Kappa 11 cosinus ou Ochiai
13 Czekanowski 20 force collective 22 gain informationnel
24 Goodman 33 lndlcedielgial(slﬁ?lance 34 intérét
35 Jaccard 38 Kulczynski 43 nouveauté
44 Pearl 45 Piatetsky-Shapiro 46 précision
48 Q de Yule 50 ratio des chances 54 support
56 | support a double sens | 58 VT100 59 | variation du support
60 Y de Yule

Mesures non symétriques

3 confiance 4 confiance causale 5 Pavillon

6 Ganascia 7 conﬁar;c:l;: ;lrelﬁrmée 8 confirmation causale

9 | confirmation descriptive | 10 conviction 12 couverture
14 dépendance 15 dépendance causale 16 | dépendance pondérée
17 facteur bayésien 18 facteur de certitude 19 fiabilité négative
21 Fukuda 23 Gini 25 indice d'implication

intensité probabiliste intensité probabiliste s -

26 d'écart a 1'équilibre 27 entropique d'écart a | 28 1I.1d1c.e Pmbablhsm

(IPEE) I'équilibre (IP3E) discriminant (IPD)
20| information mutuelle | 30 intensité d'implication intensité Q'implication
) 31 entropique (/IE)

32 eriifg;is é’fei'éazégg}%l}e) 36 J-mesure 37 Klosgen
39 Laplace 40 leverage 41 mesg eﬁilﬁ?ﬁi:me_
42 | moindre contradiction | 47 prévalence 49 rappel
51 risque relatif 52 Sebag-Schoenauer 53 spécificité
55| support a sens unique | 57 taux d'exemples 61 Zhang

Tab 2 : Mesures étudiées.
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Nous aurions pu également choisir la distance de Manhattan et nous aurions obtenu des
résultats sensiblement similaires car la matrice est essentiellement binaire : /8 variables
binaires sur /9, et dans ce cas, la distance de Manhattan est la distance euclidienne au carré.
Seule une variable présente 3 valeurs : la propriété P..

Cette classification nous révele 8 groupes de mesures qui sont les suivants :

- Gc,; = {indice de vraisemblance du lien (IVL), intensité d'implication (1)}

- Ge; = {IIER, IIE, IPD, IP3E, IPEE}

- Gc; = {variation du support a double sens, Pearl}

- Gey = {indice d'implication, Fukuda, Gini, J-mesure, dépendance, dépendance pondérée,
prévalence, couverture}

- Ges = {VT100, précision, Jaccard, support, cosinus, rappel, dépendance causale,
confirmation causale, confiance causale}

- Gcs = {Sebag, moindre contradiction, confirmation descriptive, taux d'exemples, Ganascia,
Laplace, confiance}

- Gey = {Zhang, M¢x, Y de Yule, Q de Yule, Goodman, Piatetsky-Shapiro, coefficient de
corrélation}

- Ges = {intérét, gain informationnel, force collective, Cohen, risque relatif,
facteur bayésien, conviction, facteur de certitude, Pavillon, Klosgen,
support a double sens, support a sens unique}

Apres avoir effectué cette premiere classification des mesures, nous allons confronter ces
résultats avec une deuxiéme technique : une version de la méthode des k-moyennes et nous
discuterons des différents résultats obtenus afin de dégager un consensus.

4 Classification obtenue par une version des k-moyennes et
classification définitive

Nous avons effectué un partitionnement avec la méthode des k-moyennes grice au
logiciel Matlab en retenant également la distance euclidienne. Nous avons choisi § classes au
vu des résultats de la CAH et nous avons obtenu le partitionnement suivant. Tout en
présentant ces 8 nouvelles classes obtenues, nous discutons de la cohérence des résultats
obtenus avec la premiére technique.

- Gp, = {indice de vraisemblance du lien, intensité d'implication, IIER}

Ce groupe est trés proche du groupe Ge; puisque nous avons Gp; = Ge¢,; U {lIER}.
- Gp, = {IIE, IPD, IP3E, IPEE}

Ce groupe est trés proche du groupe Gce; puisque nous avons Gp, = Ge, — {I{IER}. Nous
avons I'égalité suivante : Gp; U Gp, = Gc; U Gc: , ce qui montre une certaine cohérence dans
les résultats obtenus puisque nous sommes en présence de tous les indices de la famille de la
vraisemblance du lien.

- Gp; = {variation du support double, Pearl, indice d'implication, Gini, J-mesure,
dépendance, prévalence, couverture}

Ce groupe est proche du groupe Gce, puisque nous avons :
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Gp; = Ge; U Gey U {Fukuda, dépendance pondérée}. 1l est a noter que le groupe Ges ,
composé des mesures variation du support double et Pearl, est le groupe le plus proche du
groupe Ge, (voir le dendogramme de la figure ).
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Fig. 1 : Classification ascendante hiérarchique utilisant le critéere de Ward.
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- Gpy = {précision, Jaccard, support, cosinus, rappel, dépendance causale, confirmation
causale, confiance causale}
Ce groupe est similaire au groupe Gcs puisque nous avons :
Gp, = Ges U {Fukuda, dépendance pondeérée} - {VT100}.
- Gps = {Sebag, moindre contradiction, confirmation descriptive, Fukuda}
Ce groupe est identique au groupe Gcs.
- Gps = {Zhang, Mg, Y de Yule, Q de Yule,}
Ce groupe est similaire au groupe Gc; puisque nous avons :
Gc; = Gps U {Piatetsky-Shapiro, coefficient de corrélation}
- Gp; = {intérét, gain informationnel, risque relatif, facteur bayésien, conviction, facteur de
certitude, Pavillon, Klosgen, support a double sens, support a sens unique}
Le groupe Gp; est trés proche du groupe Gces puisque nous avons /() mesures en commun
sur /2. Nous avons I'égalité suivante : Gcs = Gp; U {force collective, Cohen}.
- Gps = {VT100, Piatetsky-Shapiro, coefficient de corrélation, force collective, Cohen}
Contrairement aux autres groupes Gp; (i = {/, .., 7}), ce groupe n'est similaire a aucun
des groupes Gc¢; (j = {1, .., 8}) puisque ces 5 mesures sont issues des groupes Gcs, Ge; et Ges.

Aprés cette discussion sur la cohérence des résultats obtenus par les deux techniques,
nous dégageons un consensus sur la classification. La figure 2 révéle ce consensus et nous
restitue les classes C; a C; de mesures extraites communes aux deux techniques. Nous
mentionnons également les mesures pour lesquelles un consensus n'a pas été trouvé et
donnons, lorsque c'est possible, les deux groupes (ou classes) d'appartenance de ces mesures.
Nous avons étiqueté les fléches par "c" et "p" pour indiquer quelle technique les a rassemblé
dans le groupe pointé (c = classification hiérarchique ou p = partitionnement ou
classification non hiérarchique). Pour finir, dans le cadran inférieur droit, nous rappelons les
mesures identiques mais portant des noms différents.

Aprés avoir synthétisé les résultats obtenus (figure 2), nous essayons dans la section
suivante de donner une sémantique a certaines classes extraites et validons cette
classification avec celles dégagées par Benoit Vaillant, Marie-Jeanne Lesot et Maria Rifgi, et
pour finir Djamel Zighed, Rafik Abdesselam et Ahmed Bounekkar (Vaillant 2007, Lesot et
Rifqi 2010, Zighed et al. 2011).

5 Ktude des classes et validation

Il n'est pas aisé de donner une sémantique a chacune des classes extraites en regardant
uniquement les définitions de ces mesures. Deux classes restent cependant facilement
interprétables, ce sont les classes C; et C; ou nous retrouvons tous les indices de la famille de
l'indice de vraisemblance du lien (Lerman, 1970), indice fondateur. La classe C; posséde les
indices d'origine : l'indice de vraisemblance du lien (I/VL) et l'intensité d'implication (/)
(Gras, 1979). Nous savons que ces deux mesures sont trés proches puisque l'indice de
vraisemblance du lien recherche si le nombre d'exemples (ceux qui veérifient a la fois la
prémisse et la conclusion) est significativement élevé alors que l'intensité d'implication
évalue si le nombre de contre-exemples (ceux qui vérifient la prémisse mais qui ne veérifient
pas la conclusion) est significativement faible. Pour la classe C,, nous retrouvons les
mesures d'intensité d'implication entropiques (/IE (Gras et al., 2001), IP3E (Blanchard et
al., 2005b)) avec l'indice probabiliste d'écart a 1'équilibre (IPEE (Blanchard et al., 2005a))
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ainsi que l'indice probabiliste discriminant /PD (Lerman et Azé, 2007). Ces mesures sont
issues d'une idée commune : évaluer la significativité d'un nombre (nombre d'exemples ou de
contre-exemples ), en le combinant pour certaines mesures (//[ER (Lallich et al., 2005), IIE,
IP3E) avec un indice entropique afin que la mesure soit discriminante dans le cas de données
volumineuses. Quant a 1'/PD, cet indice normalise 1'intensité d'implication afin que celle-ci
soit discriminante dans le cas de données volumineuses en évaluant une régle par rapport a
I'ensemble des régles valides.

Afin de tenter d'expliquer chacune de ces classes C; (i=1,..,7), nous résumons dans le
tableau 3 toutes les propriétés vérifiées par chacune des 7 classes. Nous rajoutons un
symbole par rapport a la matrice d'origine, le caractére "?", qui a la signification
"indéterminé" c'est-a-dire que les mesures de la classe C; prennent différentes valeurs pour la
propriété P; (j=1,..,19) concernée. Dans le cas ou la propriété est contredite une seule fois,
nous indiquons la valeur de la propriété majoritaire. Ainsi "0?" signifie que toutes les
mesures de la classe C; sauf une seule mesure, prennent la valeur "0" pour la propriété P,.

En résumant l'ensemble des propriétés vérifiées par chacune des 7 classes dans ce
tableau, nous aidons I'utilisateur dans le choix de ses mesures puisqu'il n'a plus qu'a consulter
une matrice beaucoup moins importante que celle d'origine. De plus, s'il souhaite des
mesures trés différentes, son choix est également facilité avec la consultation de ce tableau,
aide complétée par le dendogramme de la figure 1 ou apparait une notion de proximité entre
les mesures. Pour finir, cette classification peut également empécher de choisir des mesures
trop similaires en évitant de prendre des indices appartenant a la méme classe.

Classes Py | P, | Py | Py | Ps | Ps|P;| Ps | Py | Py | Py |Pia|Pis|Pug|Pis|Pig| Prp| Pig| Pro
Ci 201111 1 1|1]0)]0]1 12?2000 |1 1]0
C, 1 1 1 1(02/12{ 00|20 0| 2020|001 1 ]1?
Cs 1?2402, 0 00, 2,00 (02 02000 ?2]0/ 02?2
Cy 2121202 |12,0 20700200002 0|01
Cs 1 1 21,000 (22,0 020|020 0|0/ 1
Cs 201111 101 1|0 11|22 |?2|1|?2]00]|1
C; 2010?20?21 120170201 1| ?270,0(02(0]0) 01

Tab 3 : Caractéristiques des 7 classes détectées.

Quant a la recherche d'une sémantique pour chacune de ces classes, ce tableau
synthétique peut étre le support & une interprétation comme nous allons l'illustrer pour les
classes C; et Cs. Nous allons donc nous focaliser sur ces classes et tenter d'en donner une
interprétation. Nous commencons par la classe Cs.

5.1 Etude de la classe Cs

La classe Cs; est composée des cinq mesures suivantes : Zhang (Zhang, 2000), Mgk
(Guillaume, 2000), Y et O de Yule (Yule, 1900) et Goodman (Tan et al., 2002). Nous savons
d'aprés le tableau 3 que celles-ci vérifient les propriétés suivantes :

- non symétrie au sens de la négation de la conclusion (P,=1),
- évaluation identique de X — Y et ¥ —»X dans le cas de I'implication logique (P;=1),
- croissance en fonction du nombre d'exemples (P,=1),
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C1 :YL p Sebag
moindreContradiction
IIER confirmationDescriptive
IE . tauxExemples
IPD gre————— Ganascia
IP3E variationSupport Laplace
IPEE /Pearl .................................. confiance

indicelmplication

Gini c Fukuda Zhang
J-mesure «— / dépendancePondérée Mg,
dépendance Y Yule
prévalence Q Yule
couverture Goodman
InformationMutuelle p

scisi c : : intérét
précision Piatetsky-Shapiro N X
Jaccard coefficientCorrélation gaininformationnel
S:;;Iar;lljs forceCollective conviction .
dépendanceCausale Co_hen - factt_aurCemtude
C, | confirmationCausale ratioDesChances Pavillon

confianceCausale Klosgen
confianceConfirméeCausale supportDoubleSens
fiabilitéNégative coefficientCorrélation = ¢-coefficient supportSensUnique
leverage Cohen = Kappa

spécificité confianceCentrée = valeurAjoutée = Pavillon
Czekanowski-Dice confianceConfirméeDescriptive = Ganascia

Kulczynski cosinus = Ochiai

Czekanowski-Dice = F-mesure
facteurBayésien = multiplicateurDeCote
facteurDeCertitude = Loevinger = satisfaction
Kulczynski = indiceAccordDésaccord
support = indiceRusselRao

précision = support causal

Fig. 2 : Groupes ou classes de mesures.

- croissance en fonction de la taille des données (Ps=1),

- valeur fixe dans le cas de I'indépendance (P;=1),

- valeur fixe dans le cas de l'implication logique (Ps=1),

- valeurs identifiables lorsque la réalisation de la prémisse augmente les chances d'apparition
de la conclusion (P;y=1),

- valeurs identifiables lorsque la réalisation de la prémisse diminue les chances d'apparition
de la conclusion (P;;=1),

- valeurs opposées pour les régles antinomiques X —»Y et X —»Y (P;5=1),

- discriminante dans le cas de données volumineuses (P;9=1).

Grace a l'ensemble des propriétés vérifiées, nous pouvons donner une premiére
sémantique a cette classe Cs. Ces mesures sont des indices normalisés puisqu'ils prennent des
valeurs fixes pour les cas d'indépendance (P;=1) et d'implication logique (Ps=1) et que les
valeurs prises par ces indices permettent de savoir si la régle est dans la zone attractive
(P1p=1) ou dans la zone répulsive (P;;=1).
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La figure 3 permet de vérifier cette premiére sémantique donnée a ces indices. Nous
avons tracé I'évolution des cinq mesures lorsque le nombre d'exemples augmente passant
ainsi de 1'é¢tat d'incompatibilité (aucun individu vérifie a la fois la prémisse et la conclusion
ou encore nyy = 0, avec nxy le nombre d'individus verifiant a la fois la prémisse X et la
conclusion Y) jusqu'a l'implication logique (I'ensemble des individus veérifiant la prémisse est
inclus dans l'ensemble des individus vérifiant la conclusion ou encore nyy = ny avec ny le
nombre d'individus vérifiant la prémisse X). Nous avons également indiqué sur la figure 3 les
trois états caractéristiques d'une régle : l'incompatibilité, l'indépendance et l'implication
logique ainsi que les zones d'attraction et de répulsion. La taille de l'ensemble prémisse
retenue pour réaliser ces courbes est de /74, la taille de 1'ensemble conclusion est de 400 et
pour finir la taille de l'ensemble des données est de 600 (nx = 174, ny = 400 et n = 600).
Nous aurions pu choisir des tailles différentes pour ces différents ensembles et aurions
obtenu des courbes similaires avec la contrainte suivante respectée : ny < ny < n.

Cette figure 3 ainsi qu'une étude complémentaire nous permettent d'affiner la sémantique
apportée a cette classe Cs. Ce sont des mesures normalisées dont les valeurs sont comprises
entre -/ et I avec des valeurs fixes égales a -7, 0 et I pour respectivement l'incompatibilité,
l'indépendance et l'implication logique. De plus, elles ont non seulement des valeurs
identifiables dans la zone d'attraction et de répulsion mais ces valeurs sont comprises entre 0
et / dans la zone d'attraction et ces valeurs sont comprises entre -/ et 0 dans la zone de
répulsion. Pour finir, le signe de la mesure nous renseigne sur la zone d'appartenance de la
régle. Nous pouvons donc en déduire que ces mesures évaluent une certaine distance par
rapport a l'indépendance : distance entre I'indépendance et I'implication logique dans le cas
de valeurs positives et une distance entre l'indépendance et I'incompatibilité dans le cas de
valeurs négatives.

Mesure | P | P, | Ps | P | Ps | P | P7 | Ps | Py | Py | Pu | Po | Pis | Piu | Pis | Pig | Pis | Pis | Py
Zhang 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 2 1 0 1 0 0 0 1
Max 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1
Y Yule 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1
Q Yule 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 2 1 1 1 1 0 0 1
Goodman | 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1
Classe 6 ? 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 ? ? ? 1 ? 0 0 1

Tab 4 : Evaluation des propriétés sur les mesures de la classe 6.

Lorsque nous observons la figure I révélant la classification ascendante hiérarchique en
utilisant le critére de Ward, nous avons une proximité plus forte entre les indices Y, Q et
Goodman, et une proximité également plus forte entre Zhang et Mgk. Les discordances mises
en évidence dans le tableau 3, c'est-a-dire les cas ou nous trouvons le symbole "?" pour les
propriétés étudiées, peuvent nous renseigner sur ces deux proximités plus prononcées entre
les mesures. Le tableau 4 détaille les différentes propriétés vérifiées par les cinq mesures de
ce groupe et rappelle les caractéristiques générales de cette classe. La premiére propriété ou
ce symbole apparait et qui permet d'expliquer ces deux proximités est la symétrie des
mesures (P;). Y, O et Goodman sont des mesures symétriques (évaluation identique des
regles symétriques X—Y et Y—X : P; =0) alors que les mesures Zhang et Mg sont des
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mesures non symétriques (évaluation différente des regles symétriques X—Y et Y—X :
P1 = ])
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Fig. 3. Evolution des cing mesures de la classe Cs en fonction du nombre d'exemples.
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Les propriétés Py, (valeurs opposées ou non pour les régles X —Y et X—Y) et Py
(valeurs identiques ou non pour les régles X —Y et X—7Y ) permettent également
d'expliquer ces deux proximités. Les indices ¥, Q et Goodman ont des valeurs opposées pour
lesrégles X —Y et X — Y et des valeurs identiques pour les régles X —»Y et X -7 . Les
mesures Zhang et Mgk vérifient la négation de ces deux derniéres propriétés.

Nous allons maintenant faire une étude de la classe C,.
5.2 Etude de la classe C,

La classe C, contient les indices suivants : précision (Tan et al., 2002), Jaccard (Jaccard,
1908), support (Russel et Rao, 1940), cosinus (Ochiai, 1957), rappel (Lavrac et al., 1999),
dépendance causale (Tan et al., 2002), confiance causale (Kodratoff, 2001), confiance
confirmée causale (Kodratoff, 2001), fiabilit¢é négative (Lavrac et al., 1999), leverage
(Piatetsky-Shapiro, 1991), spécificité (Tan et al., 2002), Czekanowski-Dice (Czekanowski,
1913) et Kulczynski (Kulczynski, 1928).

D'aprés le tableau 3, ces 14 mesures vérifient les /2 propriétés suivantes :
- non symétrie au sens de la négation de la conclusion (P,=1),
- discriminante dans le cas de données volumineuses (P;9=1),
- valeurs non fixes dans le cas de l'indépendance (P,=0) et de l'équilibre (Py=0),
- valeurs non identifiables en cas d'attraction (P,,=0) et de répulsion (P,;=0),
- non invariante en cas de dilatation de certains effectifs (P;;=0),
- deux relations entre les différentes reégles négatives n'est pas présente (P =0)
(P15=0),
- non fondée sur un modéle probabiliste (P;,=0),
- mesures descriptives (P;5=0).
Etudions maintenant les propriétés vérifiées par presque toutes les mesures a l'exception
d'une seule :
- croissance en fonction du nombre d'exemples (P,=I) a I'exception du support,
- croissance en fonction de la taille de la conclusion (Ps=1) a I'exception du support,
- mesures n'égalisant pas les régles X =Y et X =Y (P;s=0) a l'exception de la précision.

Vu le nombre relativement important de mesures présentes dans cette classe (c'est la
classe dont la cardinalité est la plus élevée), il est difficile de trouver une sémantique aussi
précise que pour la classe précédente Cs;. Nous pouvons cependant en donner une pour un
ensemble plus restreint de mesures : Jaccard, support, cosinus, Czekanowski-Dice,
Kulczynski et rappel. Ces mesures sont fonction de P(XY) et symétriques (a l'exception du
rappel). Nous rappelons les expressions de ces 6 mesures :

. P(XY) __ P(XY)
- Jaccard : P(X)+P(Y)-P(XY) P(XT)+P(Y)

- support: P(XY)

P(XY)

- COSil’luS D e
VP(X)P(Y)
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- Czekanowski-Dice : %

. P(XY)
- Kulczynski : P(XT)+P(XY)

P(XY)
P(Y)

- rappel :

Nous pouvons donc en déduire que ces mesures auront une valeur fixe égale a 0 dans le
cas de l'incompatibilité¢ (P(XY) = 0). Nous comprenons également la non croissance trouvée
en fonction de la taille de 1'ensemble des données (Ps=0) a la vue de ces différentes formules
comme le montre le tableau 5 qui restitue les propriétés vérifies par ces 6 mesures. Nous
avons une invariance de ces mesures (sauf pour le support) en fonction de la taille n de
I'ensemble des données puisque cela revient a augmenter la probabilité p(Xxy). Quant au
support, il est décroissant en fonction de la taille n de I'ensemble des données.

Mesure Py | P, | Ps| Py | Ps| Ps| Py Ps Py | Py | P | Pa|Pis|Pu| Pis| Pig|Pis| Pis| Poo
Jaccard 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0,0 0 00 0 000 1
support 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0,0 1 00 0 000 1
cosinus 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
rappel 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0,0 1 00 0 000 1
Czekanowski 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0,0 1 00 0 000 1
Kulczynski 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0,0 0 00 0 000 1
sous-ensemble | 0? | 1 0|12 0 | 12| 0 0 0 0 0 ? 0 0 0 |02 0 0 1

Tab 5 : Evaluation des propriétés d'un sous-ensemble de mesures de la classe 4.

Comme pour la classe précédente Cs, nous allons étudier 1'évolution de ces différentes
mesures en fonction du nombre d'exemples. La figure 4 restitue cette évolution. Nous avons
retenu les mémes cardinalités que précédemment pour les ensembles prémisse, conclusion et
I'ensemble des données (ny = 174, ny = 400 et n = 600).

Nous vérifions la valeur nulle prise par ces mesures dans le cas de l'incompatibilité. Nous
obtenons deux types de courbes :

- une droite pour les mesures support, cosinus, Czekanowski-Dice et rappel,

- une demi-parabole pour les mesures Jaccard et Kulczynski.

Aprés avoir étudié plus précisément certaines classes et tenté¢ de donner une interprétation
a celles-ci, nous validons maintenant notre travail par une comparaison avec des
classifications existantes (Vaillant 2007, Lesot et Rifqi 2010, Zighed et al. 2011).
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Fig. 4 : Evolution des six mesures de la classe C; en fonction du nombre d'exemples.
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5.3 Validation

Nous comparons tout d'abord la classification obtenue avec celle de Benoit Vaillant
(Vaillant, 2007) qui a fait son étude sur 20 mesures selon 9 propriétés formelles. Sur ces 9
propriétés, nous en avons 7 en commun car les propriétés "compréhensibilité de la mesure"
et "facilité a fixer un seuil d'acceptation" ont été écartées par (Guillaume et al., 2010), celles-
ci étant jugées trop subjectives. Pour effectuer sa classification, Benoit Vaillant a également
utilisé le critere de Ward mais il a retenu la distance de Manhattan. L'auteur fait remarquer
qu'en utilisant d'autres criteres, il a obtenu des résultats semblables. Il a dégagé les 5 classes
suivantes :

CIBV ={support, moindre contradiction, Laplace},

CIBV>={confiance, Sebag, taux exemples},

CIBVi={coefficient corrélation, Piatetsky-Shapiro, Pavillon, intérét, indice d'implication,

Cohen, gain informationnel},
CIBV ={Loevinger, facteur bayésien, conviction} et
CIBVs={Zhang, IIET, intensité d'implication, indice probabiliste discriminant}.

Nous pouvons assimiler la mesure //JET avec la mesure //ER car le but de ces deux
mesures est le méme.

Nous sommes en accord sur les regroupements suivants :
ClBVgCCj, CZBV4CC7,

et nous avons les relations suivantes entre les groupes :

CIBV, — {support} c Cs, CIBV;— {indice implication} c Gps [ C; et
CIBVs— {Zhang} c C, 0 C,

Le groupement ou le désaccord est le plus important est le groupe CIBV; puisque nous
avons du faire apparaitre le groupe Gps présent uniquement avec l'une des techniques : une
version des k-moyennes. Quant au groupe CI/BV5, il regroupe, a I'exception de la mesure
Zhang, toutes les mesures de la famille de I'intensité d'implication.

Nous avons étudié /2 propriétés supplémentaires, ce qui explique que nous ne retrouvons
pas tous les résultats de Benoit Vaillant.

Une autre classification a été effectuée sur des mesures de distance et de similarité par
Marie-Jeanne Lesot et Maria Rifgi (Lesot et Rifqi, 2010). Les auteurs ont étudié 'ordre
induit par les mesures et non pas les valeurs numériques obtenues puisque leur contexte
d'étude est la recherche d'information. Cette ¢tude a porté sur des mesures dédiées aux
données binaires et aux données numériques en réalisant des expérimentations sur a la fois
des données réelles et sur des données artificielles. Les auteurs ont obtenu une liste de
mesures équivalentes (mesures qui induisent toujours le méme ordre) et pour les mesures
non équivalentes, les auteurs ont quantifié ce désaccord par un degré d'équivalence basé sur
le coefficient de Kendall généralisé. Sur les /0 mesures étudiées et destinées aux données
binaires, 5 sont communes a nos deux études. Ces mesures sont les suivantes : Czekanowski-
Dice, Jaccard, Ochiai et Q et Y de Yule. Les auteurs ont trouvé que les mesures Q et Y de
Yule sont des mesures équivalentes. Ce résultat est également confirmé par notre étude
puisque ces deux mesures sont dans la classe Cs et comme nous l'avons déja mentionné, tres
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proche sur le dendogramme de la figure 1. Les auteurs ont également trouvé que les mesures
Czekanowski-Dice et Jaccard sont des mesures équivalentes. Ces deux mesures ont été
également affectées a la méme classe : la classe Cy, et nous les retrouvons avec une proximité
relativement importante dans le dendogramme de la figure I (nous avons choisi la mesure
cosinus comme mesure représentative sur le dendogramme puisque comme nous l'avons vu
dans la section 2, les mesures cosinus et Czekanowski-Dice ont des valeurs identiques pour
les 19 propriétés ce qui a conduit a la constitution du groupe G;). Pour finir, nous avons
regroupé également la mesure Ochiai (ou cosinus) avec les mesures Czekanowski-Dice et
Jaccard, dans la classe C, Les auteurs (Lesot et Rifgi, 2010) ont trouvé un degré
d'équivalence entre la mesure Ochiai et la classe d'équivalence {Czekanowski-Dice,
Jaccard} de 0.99, ce qui conforte nos résultats.

Une dernicre classification a ét¢ proposée par Djamel Zighed, Rafik Abdesselam et
Ahmed Bounekkar (Zighed et al., 2011) sur /3 mesures de proximité dont seulement deux
mesures sont communes a nos deux études : le cosinus et le coefficient de corrélation. Cette
classification proposée par les auteurs est basée sur I'équivalence topologique et fait appel a
la structure de voisinage local. Les deux mesures sont apparues trés proches dans cette
classification, contrairement a nos travaux puisque nous les retrouvons dans les classes Cy et
Gps. L'ensemble des mesures étudiées étant tellement différent, les classes trouvées par
chacune des techniques ne peuvent étre que difficilement comparables. De plus, comme les
auteurs l'ont souligné lors de la présentation de leur travaux, la classification qu'ils ont
obtenue est faiblement représentative puisque réalisée sur un seul jeu de données : les Iris de
Fisher.

Nous sommes bien conscients que la catégorisation des mesures peut aussi dépendre de
plusieurs facteurs parmi lesquels : les données, l'expert-utilisateur, la nature des régles
extraites et la procédure de recherche des classes, comme le souligne Suzuki (2008).

Afin d'éviter le biais des données, de l'expert et de la nature des régles extraites, nous
avons ici fait le choix d'une étude théorique basée sur des propriétés de mesures (Guillaume
et al. 2010), plutdt que sur des données expérimentales (Huynh et al. 2005). Les deux aspects
sont bien évidemment complémentaires.

Pour éviter le biais de la procédure de construction de classes, nous avons utilisé deux
techniques de classification qui de maniére générale ont exhibé de fortes ressemblances entre
de nombreuses mesures, et fait ressortir des similitudes et des différences avec des travaux
précédents (Vaillant 2007, Lesot et Rifqi 2010, Zighed et al. 2011).

Cette étude vient compléter des travaux précédents sur la description d'une vision
unificatrice des mesures d'intérét (Hébert et Cremilleux, 2007), et apporte une contribution
supplémentaire a 1'analyse de ces mesures.

6 Conclusion et perspectives

Cet article a pris comme point de départ un travail de synthése sur les mesures d'intérét
présentes dans la littérature pour extraire des connaissances et les propriétés jugées
pertinentes pour celles-ci. Ce travail de synthése a conduit a 1'évaluation de /9 propriétés
jugées intéressantes sur 6/ mesures. L'objectif de cet article est la classification de ces
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mesures afin d'aider l'utilisateur dans le choix de ses mesures complémentaires au couple
(support, confiance) afin d'éliminer les régles inintéressantes. Dans un premier temps, nous
avons analysé ces données (matrice de 61 mesures X 19 propriétés) afin de déterminer si une
simplification n'était pas envisageable en recherchant tout d'abord tous les groupes de
mesures au comportement totalement identique et en détectant ensuite si des propriétés
n'étaient pas redondantes. Nous avons détecté 7 groupes de mesures au comportement
totalement identique ce qui a permis de réduire nos données de départ pour la recherche de la
classification grace a deux techniques : une méthode de la classification ascendante
hiérarchique et une version de la méthode des k-moyennes. Les classifications obtenues
grace aux deux techniques ont permis de trouver un consensus : 7 classes qui ont été en
partie validées par des classifications existantes.

Dans le futur, nous souhaiterions conforter les classes de mesures obtenues en étudiant
les N meilleures régles extraites dans des bases de données différentes et par chacune des
mesures afin de vérifier que cet ensemble des N meilleures régles est sensiblement le méme
dans chacune des classes. Pour finir, il serait intéressant de prendre en compte de plus petites
classes (en nous aidant du dendogramme extrait) afin d'attribuer une sémantique a chacune
d'elles, ce qui serait une aide précieuse pour l'utilisateur (plutot qu'un ensemble de propriétés
veérifiées), car nous avons pu constater notre incapacité a définir en quelques mots ou phrases
chacune de ces classes extraites. Des propriétés complémentaires seraient peut-&tre a
envisager. La notion de robustesse des régles d'association (Le Bras et al. 2010) pourrait
aussi étre envisagée dans le processus de catégorisation de mesures d'intérét.

Remerciements. Nous remercions Israél-César Lerman pour ses remarques constructives
concernant cet article. De plus, ce travail est partiellement soutenu par le projet franco-

tunisien PHC Utique 11G1417 : EXQUI (EXtraction, QUualitée et Ingénierie des
connaissances dans les environnements hétérogenes).

Annexe 1 : Propriétés des mesures

Propriété 1 : Mesure non symétrique

P, (m) = 0 si m est symétrique ie.sidX - YmX - V)=m(Y - X)
P;(m) =1 si m est non symétrique i.e. si UX - Y/ mX - V) #m(Y - X)

Propriété 2 : Mesure non symétrique au sens de la négation de la conclusion
ou Mesure n'égalisant pas les régles antinomiques

P> (m) = 0 si m est nc-symétrique ie.sidX - YmX - Y)=mX ->7)
P>(m) = 1 si m est non nc-symétrique i.e. si X - Y/m(X - V)#mX - YV)
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Propriété 3 : Mesure évaluant de la méme facon X -Y et ¥ — X dans le cas de
I'implication logique.

Psm)=0si0X - Y/PYIX)=1letmX > N£Em(Y - X)
Pim)y=1si0X » YPVX) =10 m(X = N=m(¥ - X )

Propriété 4 : Mesure croissante en fonction du nombre d'exemples ou décroissante
en fonction du nombre de contre-exemples.

P,(m) = 0 si m n'est pas croissante en fonction de nyyi.e. si UX; - Y;, 0X> - Yo/

ny =ny, et ny =ny et(nyny<nyny ou nyny>ny ny )etmX; - ¥;)>mX; - Y>)
P,(m) =1 si m est croissante en fonctionde n,, ie.sildX; - ¥;,0X> - 1>

[ny=ny et ny=ny et (nyy <nyy ounyy>nyy)]0 mX, - ¥Y)<mX: » Y2) et
0X; - Y, 0X; - Y2/ ny=ny, et ny=ny, et (”X‘y‘<”/\'zy2 ou ”X‘yl>”)(3y:)

etm(X; - V) <m(Xz - 1)

Propriété 5 : Mesure croissante en fonction de la taille de I’ensemble des données

Ps(m) = 0 (m pas croissante en fonction de n) si 0(Q4, Q) 0X; — ¥; (), OX; - Y>(Qy)/
Ny =ny et ny=ny et nyy=nyy et n<n, et mX; - Y1) >mX; - Y2)
Ps(m) =1 (m croissante en fonctionde n)si U Q; ,0Q,,0X;, - ¥, (Qy), X; - ¥>(Qy),
(ny=ny, et ny=ny et nyy=nyy et n;<ny,)d m(X; - ¥Y))<m(X; - Y>) et
0Q;, 00, 0X; - Y, (), 0X: - Y2 (L) /
ny=ny et ny=ny et nyy=nyy et n<m, etmX; - Y;)<mX: - Y>)

Propriété 6 : Mesure décroissante en fonction de la taille de la conclusion ou de la
taille de la prémisse.

Ps(m) = 0 si m n’est pas décroissante en fonction de ny i.e.si X, - V;, 0X> - Y>/

ny=ny et nyy=nyy et ny <ny etm(X; - Y;)<m(Xz - Y>)
Ps(m) =1 si m est décroissante en fonctionde ny i.e.sildX; - Y, 0X; - 1>
(ny=ny et nyy=nyy et ny<ny YU mX; - Y))=2mX;- Y>) et

DX] — Y], DXZ — Yz/ nX,:an et nleJ:anyz et nyl<ny: etm(X1 — Y1)>m(X2—» Yz)

Propriété 7 : Valeur fixe a dans le cas de I’indépendance

P;(m)=0 silalO OX - Y/PY/X)y=P(Y)etm(X - Y)#a
P;(m)=1 (valeur fixe)siDaOO /00X - Y PY/X)=P(Y)O m(X - Y)=a
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Propriété 8 : Valeur fixe b dans le cas de ’implication logique

Pg(m) =0 silp00 OX - Y/PY/X)=1etm(X - Y)£b
Ps(m) = 1 (valeur fixe) siUb U0 /00X - Y PY/X)=10 mX - Y)=b

Propriété 9 : Valeur fixe c dans le cas de I’équilibre (ou indétermination)

Py(m) =0 silcUO0O UOX - Y/PY/X)=PX)2etm(X - Y)#c
Py(m) =1 (valeur fixe)silc OO /00X - Y P(Y/X) =PX)20 m(X - Y)=c

Propriété 10 : Valeurs identifiables en cas d’attraction entre X et Y

Piy(m)=0 silaldld OX - Y/PY/X)>P(Y)etm(X - Y)<a
Pio(m) = 1 (valeurs identifiables) si a0 0 /00X - YPY/X)>P(Y) O m(X - Y)>a

Propriété 11 : Valeurs identifiables en cas de répulsion entre X et ¥

P, y(m)=0 silal0d OX - Y/PY/X)y<P(M)etm(X - Y)>a
P, (m) =1 (valeurs identifiables)siDa 00/ OX - YP(Y/X)<P(Y)O m(X - Y)<a

Propriété 12 : Tolérance aux premiers contre-exemples

P> (m) = 0 si rejet donc convexe, Omincre [0,11/0X, - Y, 00X, - Y204 [0, 1]
Ry y ZMillg,, Ny el Ny y ZMil g, Ny
D .fnz,)lAy(AnX1Y1+( l_A)nXZYZ)gAf‘m,n‘\,y (nX, Y1)+(1 _A).fm,n_” (nXZYZ)
P;;(m) = I si indifférence donc notamment linéaire i.e. P(m) # 0 et Pr(m) # 2
P> (m) = 2 si tolérance donc concave Omince [0, 11/0X; - Y, 00X, - Y. OA€ [0, 1]

Ry y, Z Ml Ry €l Ry y ZMiN e 7y
D .fm,n”()\n)(lywﬁ_(I_A)nXZYI)ZA.fm,nX,,(n)(,YL)+(1_A)fm,n”(n)(:y:)

Propriété 13 : Invariance en cas de dilatation de certains effectifs

Pi;(m) =0 (variance) si O(k;, k) ON*, 0X; - Y, ,0X, > Y> /

[ nyy=knyy e nyy=knyy et ngy=kngy et nyy=kyngy, et
mX; - Y)#EmX> - Y2)] ou [ nyy=kinyy et nyy=kinyy et nyy=kynyy et
nyy=kyngy etmX; - Y)#m(Xz - Y2) ]

Pi; (m) = 1 (invariance) si O (k;, k) O N? , 0 X, - YV, ,0X - Y,
[ (nyy=kingy e nyy=knyy et nyy=kngy et nyy=kyngy)
O mX; - Y)=ml: - Y2)] et [ (nyy=kinyy, et nyy=knyy et nyy=kynyy,
et nyy=k,nyy )d mX; - Y)=mX: - Y2) ]




Guillaume et al.

Propriété 14 : Opposition des régles X -¥ et X =Y

Pum)=0si0X - Y/ m(X—>Y)#—m(X—>Y)

Pum)=1si0X Y m(X—>Y)=—m(X—>7Y)

Propriété 15 : Opposition des régles antinomiques

Pis(m)=0si0X - Y/ m(X>Y)#—m(X—>Y)
Psm)=1si0X Y m(X->Y)=—m(X—>Y)

Propriété 16 : Egalité entre les régles X »Y et X >V

Pis(m)=0si0X - Y/ m(X—>Y)#m(X—7Y)
Pum)y=1si0X = ¥ m(X—7¥

Propriété 17 : Mesure fondée sur un modéle probabiliste ou non

P,;(m) = 0 (taille fixe) si m n'est pas fondée sur un modele probabiliste
P,;(m) = 1 (taille aléatoire) si m est fondée sur un modeéle probabiliste

Propriété 18 : Mesure descriptive ou statistique

Pis(m) = 0 (descriptive ou invariante) si Dk ON*, 00X, - Y, , 0X> - Yo, (nyy=knyy,
et ny y=knyy et nyy=knygy et nyy=knyy )0 mX; - Y)=mX; - 1))

Pis (m) = 1 (statistique) si Ok ON*, 00X, - Y, , 0X> » Yo/ nyy=knyy, et
nyy=knyy et nyy=kngy, et nyy=knyy, etmX;, - Y))#mX; - T2)

Propriété 19 : Mesure discriminante

Py(m) =0 (non discriminante) sidn ON*/On>n 0X, - YV, OX; - 1>
[P(Y//X/)>P(Y/) CtP(Yz/X2)>P(Y2)] D m(Xl — Y;)zm(Xg — Yz)
Pio(m) = 1 (discriminante) sidnUON*Orn>n UX, - Y, UX; - Y2 /
P(Y1/X1)>P(Y1) CtP(Yz/X})>P(Y2) etm(X1 — Y]);ém(Xg — Yg)
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Annexe 2 : Définitions des mesures
Ne° Mesure Formule
coefficient P(XY)-P(X)P(Y)
1 correlatlor} ou JP(X)P(Y)P(X)P(Y)
0-coefficient
P(XY)+P(XY)-P(X)P(Y)-P(X)P(Y)
2 |Cohen ou Kappa 1-P(X)P(Y)-P(X)P(Y)
Ly PUV=PLOPY) _  P(XY)=P(X)P(Y)
T P(X)+P(Y)=2P(X)P(Y) T P(X)P(Y)+P(X)P(Y)
3 confiance ou
précision Prix)
4 | confiance 1-Lprix)-Lpixm
causale 2 2
confiance
5 |centrée ou valeur P(YlX),P(Y):P<XY)_P<X)P<Y):p(Y)fp(?/X)
ajoutée ou P(X)
Pavillon
confiance _ VY= (X o7 )—1=2x| PXY)
6 confirmée 1-2XP(Y/X)=2confiance(X -Y)—1=2X PIX) 0,5)
descriptive ou
Ganascia
confiance
7 confirmée 1f%P(Y/X)f%P(X/Y):confCausale(XHY)*P(Y/X)
causale
confirmation _ _
8 causale P(X)+P(Y)-4XP(XY)
9 conﬁn.na'tion P(X)—2x P(XT)
descriptive
10 conviction P(X)P(Y)
P(XY)
1 cosinus ou P(XY)
Ochiai VP(X)P(Y)
12 couverture P(X)
Czekanowski- 2P(XY) 2P(XY)
13 Dice ou P(X)+P(Y) P(XY)+1-P(XY)
F-mesure
14 dépendance |P(Y)-P(YIX)|
|5 | dépendance 3papP(x)-2pP(Y)-2P(TIX)-2P(XIT)
causale estimé 2 2 2
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dépendance
1 ' pondérée rxy) \ .
6 d'intérét de Gray P(X)P(Y) —1 X P(XY)
et Orlowska
facteur bayésien _
17 ou P(XY)P(Y)
multiplicateur de P(XTY)P(Y)
cote
facteur de _ _ _
18 certitude ou P(Y/X)*P(Y):P(Y/X):P(Y):l_ P(XY) _P(X)P(Y)-P(XY)
Loevinger ou 1-P(Y) P(Y) P(X)P(Y) P(X)P(Y)
satisfaction
19 |fiabilité négative (X17 )=confiance (Y > X)
20 | force collective P(XY)+P(XY)  1=P(X)P(Y)=P(X)P(Y)
P(X)P(Y)+P(X)P(Y) 1-P(XY)—P(XY)
21 Fukuda n(P(XY)—minConf X P(X))
gain
22 | informationnel o P(XY)
ou gain &\ P P(Y)
d'information
23 Gini P(X)[P(Y/X)+P(Y/X)|
+P(X)X|P(YIXV+P(YIX))-P(Y)=P(Y)
ZmaxAP(X,, Yk)+z max,;P(X,,Y;)—max;P(X ;)—max,P(Y,)
J k
24 Goodman- 2—max ;P(X ;)—max,P(Y,)
Kruskal Ny Mgl =1y gy, [0
n)(yn)(y/nz-kn)(yn)(y/n2
25 indice V,;P(X?)—P(X)P(?)
d'implication JVP(X)P(Y)
indice
probabiliste Myy—Tyy
26 d'écart 4 P N(O,l)>T}
'équilibre
(IPEE)
r
,l‘ B —\\2 B — 12,174
e \,2[((1 I (P(XT)P)X(—hy(P(x D))" +1|xIPEE avec
probabiliste A __(1_ r (1_ t )_ L, t 0. PLX)
- entropique (1) P(X) 02, Px)) P(x) 08, P(X) pour € T |,
d'écart a h(t)=1 sinon
l'équilibre t ¢ t t P ( Y )
(IP3E) hz(t):f(lfp()_/) log, lfp(y))fp(?)logz([)(y) pour (€ O,T{ ,

h,(¢)=1 sinon
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indice
28 p'rob'abi.liste p[ N(0,1)>1a™ B] ou ;7% indique que /7 est centré-réduit en fonction des
discriminant valeurs prises par /7 sur l'ensemble des régles extraites
(IPD)
59 | information VS(XY) _
mutuelle —P(X)log, P(X)—P(X)log, P(X)
intensité _ _
30 d'implication (1) P| Poisson(nP(X)P(Y))=P(XY)]
intensité
31 | dimplication =h, (P(XT)P)x(1=hy (P (X 7)) x0T
entropique (//E)
intensité
3, | dimplication V(1=h, (P(XT)P)x (1=hy(P(X 7)) smax(2x 11—1:0)
entropique
révisée (/I[ER)
indice de
33 | vraisemblance P| Poisson(nP(X)P(Y))<P(XY)]
du lien (/VL)
34 | intérét ou lift PI(J)(/;,/)\/) = P(]j\f))(;’()y)
P(XY) __ P(xY)
35 daceard P(X)+P(Y)-P(XY) P(XY)+P(Y)
P(XY - P(XY
36 J-mesure P(XY)IOgZP(X<)P()Y)+P(XY>10g2P()((')P()Y)
37 Klosgen VP(XY)X[P(YIX)—P(Y)
38 Ku}czynski ou P(XY)
indice d'accord P(XT)+P(XY)

et de désaccord

39

nyy+1 _ nXsupport(X =Y )+1

Laplace n+2  nXsupport(X—>Y)
confiance(X —Y)
40 leverage P(Y/X)—P(X)P(Y)
. P(Y/X)—P(Y)
Mo (X =Y )7
4l Mex Si P(Y/X) > P(Y) alors M g ( ) —P(1)
sinon M“‘K(X—}Y):w
moi.nd're P(XY)-P(XT)
42 |contradiction ou — Pry)
surprise
43 nouveauté P(XY)-P(X)P(Y)
44 Pearl
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Piatetsky-
45 Shapiro nXP(X) P(YIX)-P(Y)|=n|P(XY)-P(X)P(Y)
précision ou 7 - =
46 support causal P(XY)+P(XY)=P(X)+P(Y)-2XP(XY)
47 prévalence P(Y)
P(XY)P(XY)-P(XY)P(XY)
48 Q de Yule P(XY)P(XY )+P(XTV)P(XY)
49 rappel P(XTIY)
P(XY)P(XY
50 [ratio des chances P((XY;PE)_(Y))
P(YIX
51 risque relatif PEY/Y;
P(XY) _ 1
2| oo POXY)T 1
choenauer confiance (X - Y)
53 spécificité P(YIX)
support ou
54 |indice de Russel P(XY)
et Rao
support a sens P(XY
55 |unique de Yao et P(Y/X)X]C’gzm
Liu (SU)
support a double P(XY)
56 | sens de Yao et PuY)Xlo&m
Liu (SD)
taux d'exemples P(XY)
57 et de contre- TP(xY)
exemples
aleur test
58 v V]El]()() ¢~ (P[Hypergéométrique (100 P(X ) P(Y))< P(XY)])
variation du P(XY) v P(XY)
P (XY )xl +P(X7Y)xlog, -
5o lsupport a double e PERIPT) o PIPT)
sens de Yao et ¥ YV
P(X7Y)x1 — P(XY)X] — —
Liu (V5) FPXY )Xo, gy prpy P (X Xlee i )
60 Y de Yule VP(XY)P(XY)-VP(XY)P(XY)
VP(XY)P(XY)+JP(XY)P(XY)
P(XY)-P(X)P(Y)
61 Zhang max(P(XY)P(Y), P(Y)P(XT))

Tab 6 :

Définitions des 61 mesures.
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Summary

Finding interesting association rules is an important and active research field in data
mining. The algorithms of the Apriori family are based on two rule extraction measures,
support and confidence. Although these two measures have the virtue of being
algorithmically fast, they generate a prohibitive number of rules most of which are redundant
and irrelevant. It is therefore necessary to use further measures which filter uninteresting
rules. Different reported studies have been carried out to identify "good " properties of rule
extraction measures and these properties have been assessed on 6/ measures. The aim of this
paper is to identify categories of measures which can answer a concern raised by users:
choosing one or more measure during the knowledge extraction process in order to eliminate
valid and irrelevant rules extracted by the pair (support, confidence). The properties
evaluation on the 6/ measures has enabled us to identify 7 classes of measures, classes that
we obtained using two techniques: AHC according to the Ward criterion and the clustering
k-means method.
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