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Résumé. L’extraction de connaissances dans des données réelles est dii-
ficile car les données sont rarement parfaites. L’étude de I'impact du bruit
contenu dans les données sur la qualité des résultats obtenus permet de
mieux comprendre le comportement des mesures de qualité. Dans cet ar-
ticle, nous présentons différentes mesures quantitatives permettant d’ex-
traire des connaissances dans les données. Pour chacune de ces mesures,
une étude empirique de 'impact d’un bruit relativement réaliste sur une
base de données bancaires est réalisée. Le comportement des différentes
mesures en présence des données bruitées permet d’établir un critére de
qualité supplémentaire. Ce nouveau critére lié a la sensibilité des mesures
aux données bruitées permet de mieux contrdler le choix des mesures lors
du processus d’extraction des connaissances.

1 Introduction

De nombreuses études (Agrawal et al. 1996 ; Mannila et al. 1994 ; Srikant et Agrawal
1996 ; Park et al. 1995 ; Pasquier 2000) ont été réalisées sur la recherche d’algorithmes
efficaces d’extraction de regles d’association pour des données discretes. Pour les autres
types de données, un codage disjonctif complet, précédé pour les variables quantitatives
d’une discrétisation, est nécessaire afin d’utiliser ces algorithmes (Srikant et Agrawal
1996). Cette transformation des données a deux inconvénients, tout d’abord une aug-
mentation du nombre de regles extraites et ensuite une perte de la structure d’ordre
des variables ordinales (variables qualitatives ordinales et variables quantitatives). Afin
de remédier & ce probleme et de pouvoir extraire des associations directement sur les
variables quantitatives sans avoir a les transformer, une étude de différentes mesures
quantitatives (coefficient de corrélation linéaire, mesure de vraisemblance du lien, in-
tensité d’implication de A. Larher, intensité de propension et intensité d’inclination)
a été effectuée (Guillaume et Castagliola 2003). Cette étude s’est intéressée & deux
problématiques, tout d’abord au comportement de ces mesures dans plusieurs situa-
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tions & savoir 'indépendance entre les variables, I'incompatibilité, I'implication logique,
et aux situations intermédiaires et pour finir au comportement de ces mesures dans le
cas de données volumineuses, caractéristique importante de 'extraction de connais-
sances. Comme ces mesures sont destinées a travailler avec des données réelles qui
sont rarement parfaites et peuvent couramment présenter du bruit, il est important
de vérifier qu’elles restent efficaces en présence de données bruitées. Nous devons donc
connaitre l'influence du bruit sur les associations extraites et plus particulierement sur
le pourcentage d’associations pertinentes qui disparaissent ainsi que sur le pourcen-
tage d’associations non pertinentes qui apparaissent. Une telle étude a déja été réalisée
(Azé et Kodratoff 2002) sur des mesures binaires (support, confiance, dépendance et
moindre-contradiction).

Ainsi, cet article est organisé de la fagon suivante. Dans la section 2 nous présentons
quelques mesures quantitatives permettant d’extraire des associations entre des couples
de variables numériques et dans la section 3 nous étudions plus particuliérement une
forme de bruit altérant les données. Nous comparons dans la section 4 le comporte-
ment de ces différentes mesures en présence de données bruitées et nous terminons par
une conclusion résumant ’ensemble des points abordés et par quelques perspectives
envisagées pour la suite de ce travail.

2 Mesures Quantitatives

Dans cette section, nous présentons deux mesures quantitatives de similarité (le
coefficient de corrélation linéaire significatif et la mesure de vraisemblance du lien) per-
mettant de détecter des associations entre deux variables (X,Y") et une mesure impli-
cative (I'intensité d’inclination) permettant de détecter des regles (X;...X, —» ¥7...Y,),
c-a-d. des associations orientées entre p et ¢ variables.. Dans la suite de article, nous
utiliserons le terme association pour désigner des associations ou des regles d’asso-
ciation. Les deux mesures implicatives suivantes entre deux variables quantitatives,
I'intensité de propension (Lagrange 1997) et intensité d’implication (Larher 1991) ne
sont pas étudiées car 'intensité d’inclination en est une généralisation.

2.1 Coefflicient de Corrélation Linéaire Significatif

Le coefficient de corrélation lindaire r est une mesure de liaison linéaire entre deux
variables quantitatives X et Y. Lorsque r est proche de 0, les deux variables sont
indépendantes ; lorsque r est proche de 1, les deux variables évoluent dans le méme sens
selon approximativerment une droite de pente positive et pour finir lorsque r est proche
de —1, les deux variables évoluent cette fois-ci en sens inverse selon approximativement
une droite de pente négative. La caractéristique de D'extraction de connaissances a
partir des données étant de travailler avec des données volumineuses, nous retenons
I’approximation faite par Saporta dans (Saporta 1990), ¢’est-a-dire pour une population
Q de taille N supérieure & 100, la variable aléatoire R, dont le coefficient de corrélation r
est une valeur observée, suit approximativement la loi normale de moyenne 0 et d’écart-

type \/ﬁ Comme nous recherchons les liaisons significatives entre variables (liaisons

selon une droite de pente positive et liaisons selon une droite de pente négative), nous
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retenons l'indice significatif de dépendance suivant

CCLS = Pr(|R| < |r])

2.2 Mesure de Vraisemblance du Lien

La mesure de vraisemblance du lien (Lerman 1981) évalue si le nombre des asso-
ciations positives (c’est-a-dire le nombre des individus vérifiant de fortes valeurs pour
X et de fortes valeurs pour Y) est significativement, élevé comparativement & ce que
I’on obtiendrait si X et Y étaient indépendantes. L’indice brut de similarité est défini
par vg = Zf;l Z;Y; Ou x; et y; sont respectivement les valeurs prises par les variables
X et Y pour lindividu ¢;. I.C. Lerman a démontré que la variable aléatoire V' dont

cet indice brut vy est une réalisation suit asymptotiquement la loi normale N'(u,o)
2
de moyenne u = Nuxuy et de variance o2 = ,\J,V_1 vxvy avec N le nombre de tran-

sactions!, px et py respectivement les moyennes des variables X et Y, et vx et vy
respectivement les variances des variables X et Y. De plus, il a démontré que l'indice
brut normalisé v,, = £ est égal & /N — 1r, ou r est le coefficient de corrélation
linéaire défini précédemment (voir section 2.1). La mesure de similarité locale Sy (X, Y)
est donc définie de la facon suivante:

N—1xr
o0

1Y i
SL()(,YV :3:755 e 2" dt

Lorsque la valeur de r est négative (respectivement positive) et la taille de la popula-
tion N importante, la valeur de z = /N — 1r tends vers moins U'infini (respectivement
plus Vinfini), et par conséquent la valeur de Sy, (X,Y") tends vers 0 (respectivement 1).
Pour finir, lorsque r vaut 0, la valeur de Sy, (X,Y) est égale & 0,5. Ainsi, dans le cas de
données volumineuses, cette mesure locale n’est pas sélective car elle ne peut prendre
que trois valeurs: 0, 1 et 0,5. Afin de remédier & ce probléme, I.C. Lerman a proposé
une mesure de similarité globale Sg(X,Y') définie de la facon suivante:

1 z;:z
Se(X,Y) = E/ Sy
—o0

ou i, et o, sont respectivement la moyenne arithmétique des valeurs de z extraites
sur la population € et la variance de ces mémes valeurs.

2.3 Intensité d’inclination

L’intensité d’inclination (Guillaume 2002) évalue si le nombre des individus ne
vérifiant pas fortement la régle X — Y (c’est-a-dire le nombre des individus vérifiant
de fortes valeurs pour X et de faibles valeurs pour Y) est significativement faible com-
parativement & ce que I'on obtiendrait si X et Y étaient indépendantes. Soient X et Y
deux variables quantitatives prenant respectivement leurs valeurs z; et y; (i = 1,.., N)

1. ou observations ou encore individus.
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dans les intervalles [Zmin. - Tmaz] €6 [Ymin--Ymaz] €t soit go la mesure brute de non-
inclination définie de la fagon suivante gg = Zfil(xz = Zimin ) (Ymaz — Yi). Solent px,
uy les moyennes arithmétiques de respectivement X et YV et vy, vy les variances de
X et Y. L’intensité d’inclination est donnée par la formule suivante :

1 +00 2
(X =-Y)= / T dt
o

oV 2w

®= n(,U'X - $min)(ymaw - NY)
o? =nloxoy + oy (ix — Zmin)? + 0x Ymaz — py)?]

Cette mesure garantit que les effectifs observés s’écartent significativement des ef-
fectifs théoriques et particulierement en présence de fortes valeurs pour X et faibles
valeurs pour Y.

avec

3 Données bruitées

Afin d’évaluer la résistance au bruit des mesures présentées dans la section 2, nous
utilisons le protocole de test suivant :
Pour chacune des mesures, faire :

1. Calculer I'ensemble A des associations qui présentent une valeur supérieure ou
égale & un seuil d’élagage donné.

2. Injecter du bruit dans la base de données,

3. Extraire le nouvel ensemble A4’ des associations & partir de la base de données
bruitée,

4. Comparer les deux ensembles A et A’ afin de calculer le nombre des associations
qui ont disparu et le nombre des associations qui sont apparues.

Ce processus est répété k fois et & lissue de ces répétitions, nous calculons la
moyenne et I’écart-type du nombre des associations qui ont disparu et du nombre des
associations qui sont apparues.

(Azé et Kodratoff 2002) ont étudié trois formes de bruit: (1) une seule variable est

bruitée, (2) plusieurs variables sont bruitées et (3) une répartition aléatoire du bruit
dans la base.
Ils ont montré que les deux dernieres formes de bruit engendrent les plus mauvais
résultats (Azé et Kodratoff 2002), c’est pourquoi nous avons décidé de tester les mesures
quantitatives avec une de ces deux formes, nous avons retenu la derniére forme, c’est-
a~dire une répartition aléatoire du bruit dans la base.

Avant d’expliquer la technique utilisée pour injecter du bruit dans plusieurs va-
riables, nous définissons celle qui a été retenue pour injecter du bruit dans une seule
variable.

Soit une base de données composée de N individus ¢; (i = 1,.., N) décrits par p
variables quantitatives X1, ... , X = X, , .., X, (j = 1,..,p) et soit z; la valeur de la
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variable X prise par l'individu ¢;. Nous supposons que la variable X prend ses valeurs
dans Vintervalle [Zpin.-Zmaz]-

Soient Fx (z,a,b,c,d) la fonction de répartition de la variable X et F;l (y,a,b,c,d)
la fonction inverse de Fx avec & € [Tmin--Zmaz] €t y € [0..1]. Les parametres a et
b déterminent la forme de ces deux fonctions, le parametre ¢ correspond a la valeur
minimale Z,,;, de la variable X et le parametre d représente le taux de couverture?
pour cette valeur minimale (X = %40 )-

Afin d’obtenir la valeur bruitée z! pour la valeur observée z;, nous modifions les
parameétres a, b et d en choisissant une nouvelle valeur a' (respectivement b' et d') dans
lintervalle [a(1— ), .., a(1+ )] (respectivement dans les intervalles [b(1—q), .., b(1+ )]
et [d(1—a),..,d(1+«)]). Afin d’effectuer des tests réalistes, nous ne pouvons changer la
valeur du parameétre ¢ car sinon nous obtiendrions une nouvelle fonction de répartition
trop différente de la fonction initiale. N’oublions pas que l'injection de bruit a pour but
de simuler des erreurs dans la base et que cette nouvelle base doit étre assez proche
de la base d’origine. Ce choix est 1ié & la contrainte suivante: nous ne voulons pas
modifier le domaine de variation de la variable bruitée mais juste la répartition de
quelques valeurs (choisies aléatoirement dans l'intervalle [Zpin..Zmaz]). En effet, nous
pensons qu’il est raisonnable de considérer que le bruit, ayant pu altérer les données,
n’a pas modifié le domaine de variation de celles-ci.

La nouvelle valeur z} pour lindividu #; est égale a F;l(yi,a’ 0 ,¢e,d") avec y; =
Fx(z;,a,b,c,d) comme le montre la Figure 1.

Xmax

Fi1Gc. 1 Injection du bruit dans la base pour une variable X.

Dans la Figure 1, Fx(z,a,b,c,d) est la fonction de répartition gamma,
Fx (x;2;0.8;0.8;0.3) et la valeur de a retenue est égale 4 0.3.

Nous souhaitons introduire du bruit pour s (s < p) variables X; ,.. , X = X ,
.y Xs (k= 1,..,s). Soit v le pourcentage de bruit injecté dans la base de données.

Plus généralement, soit xgk) la valeur de la variable X pour ’individu ¢;, nous allons

2. ou support.
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(k)

modifier de facon aléatoire v * N valeurs x; par le processus précédent.

4 Evaluation sur des Données Bancaires

Dans cette section, nous présentons les tests effectués sur une base de données
bancaires. Tout d’abord nous décrivons la base de données et ensuite dans la section
4.2 nous expliquons l'injection de bruit dans cette base. Pour finir, nous discutons et
comparons 'effet du bruit sur les différentes mesures présentées en section 2.

4.1 Description de la Base

La base de données se compose de 47112 individus décrits par 44 variables quanti-
tatives. Ces variables peuvent étre classées en trois catégories:

1. les informations relatives aux clients (dge, ancienneté),
2. les différents produits financiers proposés par la banque (actions, obligations, ...),

3. les statistiques sur les différents comptes ouverts par les clients (montant des
ressources, montant des encours prét, ...).

Les variables relatives aux produits financiers proposés par la banque peuvent
également étre répertoriées en deux catégories:

(a) les variables mémorisant les encours de chaque produit financier pour tous les
clients de la base,

(b) les variables comptabilisant le nombre de comptes ouverts par le client pour
chaque produit financier.

4.2 Injection du Bruit dans la Base

Nous avons choisi d’introduire du bruit dans 41 variables. Nous avons éliminé la.
variable “ancienneté” car 19% des clients ont une ancienneté de 26 ans, environ trois
fois plus que les autres valeurs (la valeur minimale de cette variable est égale a 1 et
la valeur mazimale est égale a 26). Lorsque la valeur de 'ancienneté pour un individu
était inconnue, la valeur maximale était mémorisée. Les deux autres variables non
retenues (solde moyen des comptes & vue et total des ressources) sont des variables de
la troisieme catégorie (statistiques sur les comptes) c’est-a-dire des combinaisons de
variables de la deuxiéme catégorie. En effet, la fonction de distribution Fx (z,a,b, ¢, d)
de ces deux variables n’a pas été trouvée et une étude complémentaire doit étre menée.

4.3 Définition et estimation de lois hybrides

Cette section décrit la technique qui a été utilisée pour trouver les fonctions de
répartition des variables de la base de données bancaires.

Les échantillons correspondants aux 41 variables retenues pour ’étude peuvent se
mettre sous la forme {z¢;, f;)}, i = 1,...,n, ol z(;) sont des occurences ordonnées et
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f) sont des fréquences. La principale caractéristique de ces données est d’avoir une
fréquence f(1) tres élevée (fy > 0.9). Afin d’obtenir une modélisation paramétrique
qui prenne en compte cette particularité, nous avons développé un ensemble de lois
hybrides & quatre parametres (a, b, ¢, d), avec d € [0, 1], basées sur des lois de probabilité
classiques (gamma, lognormale et Weibull) & trois paramétres (a,b,c). Nous allons
expliciter dans ce qui suit comment ces lois hybrides sont obtenues, comment générer
des nombres aléatoires selon ces lois et comment estimer les parameétres (a, b, ¢, d). Soit
X une v.a. continue définie sur [¢, +oo[, dont la fonction de répartition est Fx (z,a,b, ¢)
et vérifie F'y (c,a,b,c) = 0. On souhaite définir, & partir de la fonction de répartition
Fx(z,a,b,c) de la v.a. X, une nouvelle fonction de répartition Fy(y,a,b,c,d) définie
sur [c¢, +o0o[, ayant pour propriété Fy (c,a,b,c,d) = d. Pour cela, on propose de définir
la fonction de répartition Fy (y,a,b,c,d) de la maniére suivante

FY(:I/,CL, b> ¢, d) = {d - (1 - d)FX(yva> bv C)}1y>C

On voit clairement que Fy(y,a,b,c,d) = 0 pour y < ¢, Fy(c,a,b,c,d) = d et
Fy(y,a,b,c,d) = d+ (1 — d)Fx(y,a,b,c) pour y > c. Puisque Fx(c,a,b,c) = 0, la
distribution de probabilité de la v.a. Y est

fY(yva> b, c, d) = (1 - d)fX<y7av b, C>1?JZC + dly:C

On montre facilement que le moment non centré d’ordre r de la v.a. Y est égal a
m(Y) = (1—d)m,.(Y)+dc" et en “inversant” la fonction de répartition Fy (y, a, b, c,d),
on obtient la fonction de répartition inverse définie pour d < o < 1

F;l(a,a,b,c,d) = Fgl (%,a,b,c)

On déduit donc que pour générer aléatoirement une v.a. Y de fonction de répartition
Fy(y,a,b, ¢, d), il suffit de tirer une v.a. U uniforme sur (0,1) et de calculer

c siU<d
Y = L [{U—-d .
Fxl (Td,a,b,c> siU>d
A partir d’un échantillon {z(;, f;)}, @ = 1,...,n, on peut proposer comme esti-

mateurs initiaux pour c et d, ¢ = () et d= fay- Pour ce qui est de I'estimation des
parametres a et b nous allons étudier les trois cas suivants, dans lesquels m et jis sont
respectivement les moments d’ordre 1 et 2 estimés & partir des données.

— Si X est v.a. gamma, de parametres (a > 0,b > 0, ¢) de distribution de probabilité

Fx(z,a,b,¢) = %f,y (”3 - C7a> _ep{—( —bc)r/(l;})(x —o)e-

alors, pour obtenir ¢ et b il suffit de calculer

o 2
(i1 + ¢) et

* T el — (i 1 02} (s + ) (1 — d)
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— Si X est une v.a. lognormale de parametres (a,b > 0,c¢) de distribution de pro-
babilité

fx(z,a,b,c) = ( ) ¢{a+bln(z —¢)}

r—c

alors pour obtenir a et b il suffit de calculer

o=@ o L
21n(a) 21n(a)

avee

V= D — (i +6?)

my — ¢

>
I

(171 — &)?

(1= d)/(1 = d)(a2 — (i +8)?)

— Si X est une v.a. de Weibull de parametres (a > 0,b > 0,¢) de distribution de

probabilité
a—1 a
afxz—e T —c
oo =5 (55°) ew{-(5) }

alors pour obtenir a il faut résoudre numériquement I’équation en a ci-dessous

AR I'@2/a+1)
fla = (1 ) {(1_J)I‘2(1/a+1) 1}

et b s'obtient, en caleulant

Une fois que les estimateurs initiaux a, I;, é et d sont calculés, nous proposons
d’utiliser un algorithme d’optimisation pour trouver les estimateurs a*, b*, &* et d*
qui minimisent la distance de Kolmogorov D = max |Fy (y,a,b,c,d) — F(y)| on F(y)
est la fonction de répartition empirique. La distance D la plus faible indique quelle
distribution hybride doit étre choisie pour modéliser les données.

La Figure 2 donne la fonction de répartition gamma
Fx (x;1.16822;0.627758; 0; 0.875767) de la variable “nombre de comptes SICAV”. La
valeur minimale de cette variable (respectivement mazimale) est égale & 0 (respective-
ment 8).

Le taux de couverture des variables de la base pour la valeur minimale (X = x,,,;,,)
est élevé A l'exception de la variable “dge”. Trois variables ont une valeur pour le
taux de couverture inférieure & 20% (ces variables sont répertoriées dans la troisieme
catégorie et ont les valeurs suivantes: 12%, 18% et 19%), 10 variables ont un support
compris entre 60% et 85% et pour finir, 27 variables ont un support supérieur & 85%.
Nous pouvons vérifier I'importance de ne pas changer la valeur du parametre ¢ (valeur
minimale de X) pour la fonction de répartition.

RNTI - 1
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Fonclion de répantition Gamma,

F{x,1.16822,0.627758,0.0.875767)

-1 0 1 2 2 4
x: variable SICAV
Xmin Xmax

F1G. 2 — Fonction de répartition gamma pour la variable “SICAV”.

4.4 Etude de I’Effet du Bruit sur les Mesures Quantitatives

Les expérimentations ont été faites en posant les valeurs suivantes pour les pa-
rametres: v = 0,10 (pourcentage du bruit introdwit dans la base), a = 0,01 (valeur
déterminant amplitude des intervalles pour les paramétres a, b et d) et k = 20 (nombre
d’itérations).

Ces parameétres ont été choisis de maniere & injecter un bruit de nature réaliste dans
les données étudiées. Il est raisonnable de considérer que les données peuvent contenir
jusqu’a 10% de bruit (v = 0,10), et que 'erreur associée & chaque valeur incorrecte
n’excede pas 1% (a = 0,01). Enfin, nous avons choisi d’observer 'effet moyen du bruit
pour 20 itérations car les résultats ne semblent pas se modifier en augmentant le nombre
d’itérations (trés faible valeur de la variance pour 20 itérations).

Ces différents parametres nous permettent de “controler” le bruit introduit dans
les données. Nous pensons que le bruit obtenu est plus réaliste qu’un bruit uniforme
ou gaussien car les données sont modifiées en fonction de leur distribution initiale.

L’axe des abscisses correspond au seuil d’élagage des associations, c-a-d la valeur
minimale ol dessous de laquelle I’association ne peut étre jugée significative et par
conséquent, retenue. L’axe des ordonnées correspond, pour la courbe en trait plein,
au pourcentage de nouvelles regles qui sont apparues dans la base de données bruitée
et pour la courbe en pointillé, au pourcentage de regles qui ont disparu des données
bruitées.

La Figure 3 montre ’effet du bruit sur le coefficient de corrélation linéaire significatif
(courbe de droite) et sur I'indice de vraisemblance du lien (courbe de gauche) et la
Figure 4 montre I'effet du bruit sur lintensité d’inclination.

Ayant introduit 10% de bruit dans les données, nous pensions observer apparition
d’environ 10% de nouvelles regles (incorrectes par définition) , ainsi que la disparition
de 10% de régles existantes. Les résultats observés pour ces deux mesures sont plutot
encourageants car, méme pour des seuils d’élagage élevés, le bruit observé reste rela-
tivement inférieur au bruit introduit. De plus, la variance observée est proche de 0 ce
qui renforce la qualité des résultats.
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Tegles apparties —— fegles apparues ——
regles disparues - fegles disparues -------

% de regles observees
9% de regles observees

09 o0g1 092 093 094 095 096 097 08 08 081 0% 093 094 085 09 097 098 099 1
seuil delagage seuil d'slagage:

FiG. 3 — Effet du bruit sur le coefficient de corrélation linéaire significatif (courbe de
gauche) et Uindice de vraisemblance du lien (courbe de droite).

Pour lintensité d’inclination, les résultats obtenus sont nettement meilleurs que
ceux observés pour les mesures précédentes car le pourcentage de régles nouvelles (ob-
tenues par introduction du bruit dans les données) est trés faible et proche de 0 (voir
Figure 4).

Le bruit moyen observé pour la disparition des régles existantes est proche de 5%,
a lexception d’une valeur élevée pour un seuil d’élagage égal a 1. Cette augmentation
du nombre de disparitions est liée au fait que peu de régles sont extraites lorsque le
seuil d’élagage est fixé & 1. Ainsi, la disparition de peu de régles entraine I'apparition
de cette valeur “extréme” sur la courbe.

T
regles apparues ——
regles disparues -------

% de regles observees

o .
0.88 09 082 094 098 098 1
seuil delagage

Fi1G. 4 — Effet du bruit sur Uintensité d’inclination.

5 Conclusion et perspectives

L’extraction non supervisée de connaissances dans des données volumineuses est
particulierement difficile car ’évaluation de la qualité des résultats obtenus repose es-
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sentiellement sur les mesures de qualité utilisées pour obtenir ces résultats. Un des
criteres majeurs de qualité (selon nous), lorsque les données sont réelles et donc im-
parfaites, est de minimiser 'impact du bruit sur Papparition de régles incorrectes.
Les mesures ne vérifiant pas ce critere doivent étre manipulées avec la plus grande
précaution car les résultats fournis a I'expert, seul juge de la qualité des connaissances
obtenues, peuvent s’avérer incomplets et surtout incorrects. Nos travaux ont permis
de mettre en évidence, pour le corpus considéré et les mesures étudiées, que 'impact
du bruit sur les connaissances obtenues n’est pas négligeable et varie en fonction des
mesures de qualité utilisées.

Ces travaux doivent étre poursuivis sur d’autres bases de données, de maniére a
valider les premiers résultats observés. La poursuite de ces travaux nécessite d’une part
de pouvoir estimer efficacement les fonctions de distribution des variables des bases de
données étudiées et d’autre part, de valider 'approche retenue pour introduire du bruit
dans les données.
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Summary

Knowledge extraction from real data is made difficult by the various defects of the
data sets. The study of the effect of the noise in the data on the quality of the observed
results improves our understanding of the quality measures. We present in this paper
several quantitative measures discovering knowledge in data. For each of them, we
perform an empiric survey of the effect of a realistic noise on financial data. Another
quality criterion is derived from our analysis of the several measures we used. This new
criterion, linked to the sensitivity to noise of the various measurements helps a better
management of the choice of measures during the knowledge discovery process.
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