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Résumé.Une tache importante en analyse des données estripréhension
de comportements inattendus ou atypiques de grodimegdividus. Quelles
sont les catégories d’individus qui gagnent deigpaiérement forts salaires ou
au contraire, quelles sont celles qui ont de taéidds salaires ? Nous présen-
tons le probleme d’extraction de tels groupes gtygs vis-a-vis d’'une varia-
ble cible quantitative, comme par exemple la vadgidbalairé, et plus particu-
lierement pour les faibles et fortes valeurs d'wmtervalle déterminé par
I'utilisateur. Il s’agit donc de rechercher des jometions de variables dont la
distribution différe significativement de celle densemble d’apprentissage
pour les faibles et fortes valeurs de lintervalle cette variable cible. Une
adaptation d’'une mesure statistique existantetelisité d’inclination, nous
permet de découvrir de tels groupes atypiques.eCaéisure nous libére de
I'étape de transformation des variables quantiéatia savoir I'étape de discré-
tisation suivie d'un codage disjonctif complet. quroposons donc un algo-
rithme d’extraction de tels groupes avec des rédlélmgage pour réduire la
complexité du probleme. Cet algorithme a été déppmdoet intégré au logiciel
d’extraction de connaissances WEKA. Nous terming@as un exemple
d’extraction sur la base de données IPUMS du budearecensement améri-
cain.

1 Introduction

Un probleme important en analyse des données esint@réhension de comportements
inattendus ou atypiques de groupes d'individus.li@siesont les catégories d'individus qui
gagnent de particulierement forts salaires ou anframwe, quelles sont celles qui ont de tres
faibles salaires ?

Notre but est de détecter automatiquement tougrtagoes d’individus ayant un compor-
tement différent de celui de I'ensemble d’appresatie pour une variable quantitative don-
née et plus particulierement pour les faibles £fdetes valeurs d’'un intervalle déterminé par
I'utilisateur. Nous recherchons donc les motifscomjonctions de variables dont la distribu-
tion differe significativement de celle de I'ensdent’apprentissage pour les faibles et fortes
valeurs de l'intervalle de cette variable cible.
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Un domaine d’étude proche de notre travail esttiaotion des régles d’association
(Agrawal et al., 1996). Les régles d’associationtsies relations entre les variables de la
forme X- Y. Dans le cadre des bases de données transaclEsnixekt Y sont des items
(articles comme par exemplejdre ou crépes et dans le cadre des bases de données rela-
tionnelles,X etY sont des paires d’attribut-valeur comme par exesyhire>20K€ ou pro-
fession="cadre”. Pour extraire des régles d’'association, on dauit t'abord rechercher les
motifs (ou conjonctions de variablpsyant un supporto( taux de couvertuyesupérieur a
une certaine valeur définie par I'utilisateur. Qestifs vérifiant ce support minimum sont
dits des motifs fréquents. Ensuite, a partir detifmfréquents, on recherche les régles dont
la confiance ¢u probabilité conditionnelle est supérieure a un autre seuil défini par
I'utilisateur. Pour extraire ces groupes atypiques)s recherchons non seulement les motifs
fréquents our obtenir des groupes d’individus dignes d'iétmais également les motifs
dont le support est surprenant, c’est-a-dire étorment faible ou au contraire étonnamment
élevé par rapport a ce qui est attendu. Cette @idrade motifs surprenants est réalisée
grace a l'adaptation d’'une mesure statistique amxist I'intensité d’inclination (Guillaume,
2002). Cette mesure a également I'avantage delimgusr de I'étape de transformation des
variables quantitatives, a savoir I'étape de dissaBion suivie d’'un codage disjonctif com-
plet, puisqu’elle affecte un poids plus ou moingdamant aux individus répondant au critére
recherché, comme par exemple les individus gagnarfort salaire. (Srikant et Agrawal,
1996) effectuent une telle transformation pouraserdes régles d’association quantitatives
en réalisant une discrétisation automatique capdblenaitriser la perte d’information en-
gendrée par cette transformation. Kuok et al. (J98Bang (1999) et Subramanyam et Gos-
wami (2006) utilisent la technique des ensemblessflpour rechercher de telles regles. No-
tre approche s'apparente a la technique des enseifiblis avec I'attribution d’un poids aux
individus, poids qui peut étre rapproché d’un dedjefppartenance. La recherche des bons
intervalles est un probléme majeur pour extraire régles pertinentes en présence de varia-
bles quantitatives. Ludl et Widmer (2000) ainsi @ay (2001) ont montré qu’une discrétisa-
tion de ces variables sans tenir compte du conteetet conduire a des solutions non opti-
males. Mehta et Parthasarathy (2005) ont donc geopme discrétisation qui prend en
compte la distribution de chacune des variablegsnéh jeu. D’autres auteurs ont opté pour
I'optimisation des mesures : Fukuda et al. (1998)nasent le support et la confiance alors
gue Brin et al. (2005) optimisent le gattiifférence entre le nombre d’individus vérifiant la
regle et le nombre d’individus vérifiant la préngssSalleb-Aouissi et al. (2007) recherchent
des régles d'association quantitatives en utilisan@lgorithme génétique qui découvre de
facon dynamique les meilleurs intervalles des Wemquantitatives en optimisant le support
et la confiance d'une régle. D'autres auteurs oBféré rechercher de nouveaux types de
régles, adaptés a la spécificité des variablestiatwves. Auman et Lindell (1999) proposent
des régles qui s'appuient sur la distribution dalswrs des variables quantitatives. Ainsi, une
régle est jugée intéressante pour ces auteursatédgorie d’'individus vérifiant la prémisse a
une moyenne pour la variable quantitative ciblenifigativement différente du reste de
I'ensemble d’apprentissage. Ruckert et al. (208dherchent des régles a partir d’hyperplans
et obtiennent, non plus des régles a partir desfsn@églesa partir d’hyperrectangles
mais des régles du type : si la somme pondéréeatisamble de variables quantitatives est
supérieure a un seuil donné, alors une autre sopuméérée de variables sera plus grande
gu’un autre seuil avec une confiance digne d'iritéré

Cet article s'organise de la fagon suivante skation 2définit la notion de groupes aty-
piques et lssection 3présente la mesure utilisée pour extraire degielapes. Lasection 4



Guillaume et al.

expose deux critéres qui vont permettre d'obteas dgroupes atypiques réellement intéres-
sants, criteres qui seront ensuite utilisés danseletion 5lors de la présentation de
I'algorithme pour réduire la complexité du problérha section 6évalue I'approche retenue
sur une base de données standard : la base IPUMSirdau de recensement américain.
Nous terminons par une conclusion et des persgsctiv

2 Groupes atypigues

Dans cette section, nous allons définir la notiengdoupes atypiques, c’est-a-dire des
groupes qui sont étonnamment sur-représentés oordaire étonnamment sous-représentés
dans une zone de la variable cible définie pailisateur.

I nous a semblé intéressant de laisser a I'utdisala possibilité d’'étudier cette variable
quantitative cible dans une zone ou sur un intey@rticulier pour plusieurs raisons. Tout
d'abord, cela permet d’éliminer les valeurs nonirdé$ pour cette variable en raison
d’erreurs de saisie ou de valeurs mises volontantran dehors des valeurs permises pour
indiquer que la variable ne peut étre renseignée fiadividu étudié. Ensuite, cela permet
d’éliminer les individus exceptionnels qui ont sdé tres fortes valeurs soit de trés faibles
valeurs pour la variable cible et qui, de par lpiésence, risque de biaiser les résultats. Par
exemple, lors d’'une étude sur les salaires, ipesférable d’éliminer les individus ayant une
trés grosse fortune comme par exemple l'auteurréeiss d'un célébre petit sorcier. Pour
finir, cela permet de faire une étude sur un segmearticulier de I'ensemble
d'apprentissage, comme par exemple, une étudeesupérsonnes percevant un salaire
moyen.

Notre étude se focalise donc sur une variable cjbbmntitativeZ et plus particulierement
sur la zone d'intéréd = [z, 2.

Soit M un motif ou une conjonction de variables. Nousailfons sur deux types de mo-
tifs : les motifs qualitatifs(, c’est-a-dire les motifs composés uniquement dabtes quali-
tatives ayant subi un codage disjonctif compiat. Couples de variable qualitative-valeur
comme par exemple professioicadre”) et les motifs quantitatifXY, c’est-a-dire les motifs
gualitatifsX auquel on a ajouté une variable quantitatfygariable quantitative sur laquelle
aucune transformation n'a été opérée. Nous assimigalement les variables quantitatives
Y (variables Y n'ayant subi aucune transformajian des motifs quantitatifs. Nous nous
limitons & une variable quantitative par motif qti@tif car I'interprétation des résultats est
plus délicate en présence de plusieurs variablestijatives. Dans cet article, nous nous
intéressons aux motifd combinés a notre variable cilde= [z;, z)]. Nous appellerons asso-
ciation ciblée, la conjonction d’'un motil avec notre zone d'intéré&t= [z, z]. Par simplifi-
cation, nous noteroridM cette association ciblée. Lorsque le mbtifX est qualitatif, nous
parlerons d’'association ciblée qualitat¥¥, et lorsque le motiM=XY est quantitatif, nous
parlerons d’association ciblée quantitatAy.

Dans le calcul du support d’'un mokif (Agrawal et al., 1996), le méme poids est attribué
a chacun des individus vérifiant le motif. Nous s@uéressons aux associations cibékls
dans lesquelles aucune transformation n'a ététeflecsurZ. Nous souhaitons connaitre les
catégories d'individus qui ont un support étonnamimédeveé, ou au contraire étonnamment
faible, pour les deux zones de l'intervalle £leles faibles et les fortes valeurs de cet inter-
valle. Pour cela, nous attribuons un poids auxvidds, poids qui sera d’autant plus impor-
tant que l'individu est en adéquation avec le peiteecherché, comme par exemftleucher
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un fort salairg, donc attribution d’'un poids plus important auxiidus ayant de fortes
valeurs pour la variablésalaire’. Nous sommes donc amenés a définir deux nouvegix s
ports : le support positif qui se focalise surftases valeurs de l'intervalle déet le support
négatif qui se focalise sur les faibles valeursid&rvalle deZ.

Soient Q I'ensemble d’apprentissage et un individu de I'ensemble d’apprentissage.
Soient C=(2=[z,z]),.,, I'ensemble des individus ayant une valeur poudsableZ com-

prise entrez; etz et (X).co Fensemble des individus vérifiant le mo¥f Soientz la valeur

prise par l'individue pour la variable cibl& et x la valeur prise par I'individe pour la
variable qualitativeX (x; = 1 si I'individu g vérifie le motif X, x= 0 sinor).

Définition 1 Le support positif d'une association ciblée qualitati¥eX, que nous note-
rons supAbgZX,+), est le support absolu pondéré du mitiflans I'ensembl€ ol I'on

accorde un poids plus important aux individus ayeng valeur d& proche dez.
SUPADEZX,+)= ' (3-2)= ) (% -2)X
&Cn (X)gma elC
Définition 2 Le support négatif d'une association ciblée qualitati¥, que nous note-
rons supAbgZX,-), est le support absolu pondéré du mitiflans I'ensembl€ ol I'on

accorde un poids plus important aux individus ayen& valeur d& proche de.
SUPABEZX,m) = Y (2)= ). (% —2)X
§0CN (X)gro g0C
Dans le cas d'une association ciblée quantitéiX®¥ nous avons en plus la connaissance
des valeurs prises par les individus de I'ensenfk)e, n C pour cette variable quantitative

Y. Comme nous ne souhaitons pas effectuer de tramsfion sur les variables quantitatives,
nous allons également nous intéresser aux zoné&shles et fortes valeurs prises par cette
variableY. Les notions de supports positifs et de suppartmtifs donnent lieu respective-
ment a deux autres notions : le supppuasitif ou négatjf pour les faibles valeurs déet le
support positif ou négatjf pour les fortes valeurs dé Contrairement a la variable cikfe
ou l'utilisateur définit une zone d'intérég | z], pour les autres variables quantitativés
associées 4, nous ne laissons pas la possibilité a l'utilisatie faire des choix ou des res-
trictions.

Définition 3 Le support positif d'une association ciblée quantitatiZX est le support
absolu pondéré du mof€Y dans I'ensembl€ ou I'on accorde un poids plus important a la
fois aux individus ayant une valeur A@roche de, et

- aux individus ayant une forte valeur p&Ufd’ou I'association ciblée ZX Yy

- aux individus ayant une faible valeur pa&Ufd’ou I'association ciblée ZXY-

SUPADS(ZXY+,4) = > (Z = 2)(¥, = Vo)

&Cn (X)gma
SUPADS(ZXY=4) = > (% = Z)(Yma — Vi)
&0Cn(X)gra
avecy; la valeur prise par I'individe pour la variabley.
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Définition 4 Le support négatif d'une association ciblée quantitati¥XY est le support
absolu pondéré du moffY dans I'ensembl€ ou I'on accorde un poids plus important a la
fois aux individus ayant une valeur A@roche de; et

- aux individus ayant une forte valeur pdufassociation ciblée ZXY)+

- aux individus ayant une faible valeur paufassociation ciblée ZXY.-

SUPADS(ZXY+,-) = . (2= Z)(¥ ~ Vi)

&Cn(X)gm

SUPABS(ZXY=-) = > (2= 2)(Ymax — ¥i)

&0CN(X)qma

Notre objectif est de trouver tous les groufeggualitatifs et quantitatifsdont un des
supports absolus, = supAbsZM,+/-) (définitions 1 a Jdiffére significativement du support
attendu c’est-a-dire du support obtenu dans l@aakn’y a pas de corrélation entre le motif
M et la zone d'intérét de la variable cildeNous appellerons groupe atypique, tout groupe
dont un des supports absolus s’écarte significamre du support absolu attendu.

Soit S la variable aléatoire doig est un support absolu et saitle risque de premiére
espéck

Définition 5 Un groupeG (qualitatif ou quantitatif estatypique si I'un de ses supports
absoluss, differe significativement du support absolu atignd’est-a-dire lorsqu’une des
deux conditions est vérifiée :

condition 1: Pr(Ssg)>1-a
condition2: Pr(Ssg)< a

Suivant la condition vérifiée, nous parlerons deuge atypique positifcondition J ou
groupe atypique négati€gndition 2.

Nous allons maintenant exposer la mesure utilisie pxtraire ces groupes atypiques.
Pour cela, nous avons utilisé une mesure existdiméensité d’inclination.

3 Mesure d’extraction des groupes atypiques

Dans un premier temps, nous exposons la mesur¢amtes I'intensité d’inclination
(Guillaume, 2002), et ensuite, nous allons voir ownt nous I'avons utilisée afin d’extraire
les groupes atypiques.

3.1 Intensité d’inclination

Soient deux variables quantitativéset Z prenant leurs valeurs dans respectivement les
intervalles Vmin Ymad €t [Zminn Zmad- SOi€nNty; et z les valeurs prises par l'individg pour
respectivement les variableg et Z. Soit N le nombre d'individus dans lI'ensemble
d'apprentissage?. Soienti et & les moyennes respectives des variaflesZ etvy etv,
les variances respectives des variahlesZ.

! Le risque de premiére espézeorrespond au risque de rejeter a tort I'hypothiBabsence
de lien alors que celle-ci est vraie.

RNTI - X -
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L’intensité d’inclination mesure si la valeur obs&gt, définie ci-dessous est significati-
vement faible comparativement a la valeur atterahres le cas ou les deux variab¥estZ
sont indépendantes.

to = Z (Zi “Zynin )(ymax'yi )

La variable aléatoir@, dontt, est une valeur observée, suit asymptotiquement fzor-
male N (u,0) avec

U= N Lz - Znin) Ymax~ M) €602 =N [Vz W + Vy (iz~ Zuin)? + Vz (Ymax- Ky )?] -

Si la probabilitéPr(T <'t,) d'avoir un nombre inférieur ou égat,aest élevée, nous pou-
vons en conclure qug n'est pas significativement faible car pouvanpsmuire assez fré-
quemment.

Afin de mesurer la "petitess& de cet écart de fagon croissante, lindice
#(Z,Y)=Pr(T > t,) est retenu. Ainsi, la faiblesse de cet écart datissible au niveau de
confiance {-a) si et seulement §r(T <t,) <a ouPr(T >t)) >1-a.

1 _(:;)2
Ton t'[e dt

et la faiblesse de la valetgrest significative sp(Z,Y) = 1-a.

Lintensité d'inclination est doncgz v)=

3.2 Détection des groupes atypiques

L’intensité d'inclination mesure lapetitessé de la valeurtt, comparativement a ce que
I'on obtiendrait si les deux variables étaient ipelddantes. Nous avons donc une application
directe de cet indice pour détecter si le suppopAbs(ZXY-,+pst significativement faible
en considérant comme ensemble d’apprentissageplusn’ensemble®, mais I'ensemble
Cn (X)yo. La faiblesse du support sera significative@,XY)> (1-a).

Afin de mesurer si ce support absslupAbs(ZXY-,+est maintenant significativement
élevé, il suffit de vérifier que le complément &e l'intensité d'inclination est admissible au
niveau de confiance 1{a). Un support élevésupAbs(ZXY-,+)sera significatif si
1-¢(Z,XY)= (1-a).

Le tableau 1lrésume I'utilisation de I'intensité d’inclinatigmour détecter les groupes atypi-
ques positifs et négatifs.

Groupe atypigue négatif Groupe atypique positif

SUpAbsZXY-,+) #Z,XY)= (1-0) 1-¢(Z,XY)z (1-a)
Groupe SUpAbSZXY+1+) ¢(er(ynax+ymin'Y)) 2 (1-0’) 1'¢(an(ynax+ min'Y)) 2 (1-0’)

quantita‘tif SUpAbSZXY'v') ¢()((yma><"'ymin'Y)rz)2 (1'0) ]-'¢(X(Ymal><+Ymin'Y)rz)2 (1'0)

SUPADbSZXY+,-) #(XY,2)= (1-a) 1-9(XY,2)= (1-0)
Groupe SupAbsZX;-) #(X,2)= (1-a) 1-¢(X,2)= (1-a)
qualitatif SUpAbsZX,+) #Z,1-X)= (1-0) 1-¢(Z,1-X)= (1-a)

TAB. 1 — Utilisation de l'intensité d'inclination pour décter les groupes atypiques.
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4 Groupes atypiques intéressants

Aprés avoir défini la notion de groupes atypiquetscomment faire pour les extraire
grace a l'utilisation de l'intensité d’inclinatiomous allons définir deux critéres qui vont
nous permettre d’obtenir des groupes atypiquesdassants.

Le premier critére va permettre de retenir des gesiatypiques dignes d’intér@roupes
atypiques fréquenist le second va s'assurer que chaque groupeqagyixtrait est porteur
d’une nouvelle informationgfoupes atypiques informatjfs

Groupes atypiques fréquents.

Le premier critéregritére 1, va s’assurer que le groupe atypique est digmeéatét, c’est-
a-dire qu'il est vérifié par un certain nombre dividus. Par analogie avec les motifs fré-
quents (Agrawal et al., 1996), nous appellerongcespes, des groupes atypiques fréquents.

Critere 1 Soitseuik le support minimum défini par l'utilisateur. Unayipe atypiques
est ditfréquent si le motif catégorieX associé au group® est fréquent, autrement dit si
Pr(X/2) = seuik.

Groupes atypiques informatifs.

Le deuxieme critéregritére 2, va s'assurer que chaque groupe atypique exstaintor-
matif c’est-a-dire qu'il est porteur d’'une nouveitdormation, autrement dit que la méme
information n’est pas déja présente dans un gratyggque plus général.

Afin de définir ce critére, nous allons précisemoe nous entendons par groupe plus gé-
néral ou super-groupe.

Définition 6 SoientM et M’ les motifs associés respectivement aux gro@esG’. Le
groupeG est un super-groupe du groupési M 00 M’ c’est-a-dire si le motiM est inclus
dans le motiM’. Nous dirons également que le gro@eest un sous-groupe &

Ainsi, par exemple, le motifM=(Sexe"féminirf) est inclus dans le motif
M’ =(Sexe"féminir’)(Professior"cadre'’).

Dans la suite de cet article, tout nom de groupe stune apostrophe indiquera que
nous sommes en présence d’'un sous-groupe, c'ast-a-dn groupe ou le motif qui lui est
associé est composé d’au moins deux variables.

L'obtention de groupes atypiques positiftsu(respectivement négajif&’ non intéres-
sants intervient lorsqu’un de ses super-groUpesst trés fortement présermtu( respective-
ment trés peu présgrdans la zone étudiée de la variable cible, voiesque exclusivement
présent gu respectivement absgmtans cette zone. C’est le cas par exemple desuees
exercant une profession libérale, qui ont fait dmbreuses années d’étude et qui, par consé-
quent, sont présentes uniqguement dans la zoneédefttes valeurs de la varialilgombre
d’'années d'étude L'ajout de tout autre motif au motif professidprofession libéralg
comme par exemple le motif seXéminirf’, restituera la méme information puisque ce
nouveau groupe posits’ (femmes exercant une profession libérast un sous-ensemble
des individus exercant une profession libéralecdadition d’obtention de tels groupes aty-
piques informatifs peut se formaliser de la faconante :

Définition 7.Soitseuib un seuil maximum défini par I'utilisateur.

Le groupe atypique positib(l respectivement négati®’ estinformatif par rapport a
une zonez de la variable cibl& si aucun de ses super-groupes positifs respectivement
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négatify G n'est présent de fagcon exclusivai(respectivement fortement ab3eaddns cette
méme zone, c'est-a-dire n'a de support supérieurréspectivement inférigua un certain
seuil :

Groupe positif {1 M 0 M’ supAbsZM, 2) < seuib,

Groupe négatif 1 M 0 M’ supAbsZM, 2 = seuib

Selon la zone étudiée, nous avons deux supporsbies: supAbs{M,-) pour la zone
des faibles valeurs de l'intervalle cibliee( z = ) et supAbs{M,+) pour la zone des fortes
valeurs {.e. z = 4). Dans le cas ou le motM est un motif quantitatif et contient donc une
variable quantitative, nous sommes en présenceed®& dutres supports : le support su-
pAbsZM+, 2) des fortes valeurs poifret le support supAb&M-, 2) des faibles valeurs pour
Y.

Aprés avoir défini ces deux critéres qui vont npasmettre d’obtenir des groupes inté-
ressants, nous allons voir comment nous les avilis®s afin de réduire I'espace de recher-
che des motifs.

5 Algorithme

Dans cette section, nous présentons l'algorithnms dia cas de la détection des groupes
atypiques intéressants positifs pour la zone desswaleurs de l'intervalle cible. Nous pou-
vons transposer sans difficulté cette rechercheaaudes groupes négatifs pour toute zone de
I'intervalle ainsi que pour la zone des faibleseusb dans le cas de groupes positifs.

L'algorithme d’extraction des groupes atypiquesitifegprésenté efigure 1est basé sur
Apriori (Agrawal et al., 1996) et plus particulierement Eupremiére partie de cet algo-
rithme, a savoir I'extraction des motifs fréquemMsire algorithme prend en entrée une table
de données dans laquelle les variables qualitatimesubi un codage disjonctif complet, une
variable quantitative cibl& ainsi que la zone de l'intervalle d’'étuda,[z)], le risque de
premiére espéce, un support minimum et un supparimum, et retourne I'ensemble des
groupes atypiques positifs intéressants pour l@ zomcernée.

Comme I'algorithmeApriori, notre algorithme effectue un parcours par nivébadreillis
de I'ensemble des parties de I'ensemble des matifwille 1 (i.e. motifs composés d’'une
seule variablg et utilise I'anti-monotonie du support ainsi daepropriété 1présentée ci-
dessous afin d'effectuer des coupures. La com@leddt notre algorithme est identique a
celle de l'algorithmeApriori, c'est-a-dire linéaire en nombre de passes stable de don-
nées mais exponentielle par rapport au nombre diésrdetaille 1.

Cettepropriété lutilise lecritéere 2présenté dans kection 4 qui nous indique que si un
motif M est trés fréquenb(l respectivement trés peu fréqygrdur une zone donnée alors
tout sur-motifM’ conduira a I'obtention d’'un groug® non informatif.

Propriété 1
Groupe positif si supAbsZM, 2) = seuib alors0 M’ M O M’ G’'(M’) sera non informatif
Groupe négatif si supAbsZM, 2) < seuib alors 0 M’ M O M’ G’(M’) sera non informatif

L'algorithme commence par rechercher les groupggsigies positifs les plus généraux
c'est-a-dire les groupes dont le motif associé&esiposé d'une seule variabltdpes 1 a3
L’ étapel recherche les motifs qualitatifs fréquentsétape 2recherche les groupes atypi-
ques positifs parmi les motifs qualitatifs fréqueet les variables quantitatives.étape 3
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détecte les motifs fortement fréquentsitére 2 de la section)4qui seront ensuite éliminés
de I'ensemble des motifs fréquents servant a gétesenotifs candidats.

Algorithme

Entrée: une table de données, la variable cible qudinitaZ ainsi que la zone de
l'intervalle [z, z)], le risque de premiére espegeun support minimunseuil et un support
maximumseuib.
Sortie : I'ensemble des groupes atypiques positifs issants donc I'ensemble des motifs
assocCi€s aux groupes.

DEBUT
/I (1) Calcul des motifs qualitatifsX; fréquents detaille 1
LC={X; / supportX;) = seuik et X|=1}
I/ (2) Calcul des motifsM dont le groupe associé est atypique positif
LAC,={X / X,OLC, et1-¢( Z, 1-X,) = (1-a)}
LAQ={Yi(+/-) 1 1-¢(Z, ¥) 2 (1-a) ou 1-¢(Z.i(YmaxtYmir i) = (1-0)}
/I (3) Détection des motifsX; et Y;(+/-) fortement présents
LPC={X; / X;O LAC,et supAbstX,+) = seuib}
LPQ={Yi(+/-) / Yi(+/-) O LAQ, et supAbs¥Y,(+/-),+) = seuib}
k=2
Tant que LC.;1< >[I faire
Il (4) Génération des motifs candidats dtille k
CC={X; I Xi|=k} a partir ded.C, 1 \LPC 3
LQE{XYi(+/-) | Xi| =k-1 et Ivi(+/-)|=1}
a partir de§; \ LPG; et ded AC, \LPQ,
// (5) Calcul des motifs qualitatifs fréquents deaille k
LC={ X | X;OCGC et supporiX;) = seuik}
/I (6) Calcul des motifsM dont le groupe associé est atypique positif
LACGE{ X / XOLCy et1-¢(Z, 1-X,) = (1-a)}
LAQE{XYi(+-) I XYi(+/-) OLQc et1-¢(Z, XY) 2 (1-a)
ou 1'¢(Z: X(Ymax*' min'Yi)) 2 (1-0’)}
/I (7) Détection des motifs fortement présents
LPC={X; I XiOLAC, et supAbsZX;,+) = seuib}
k=k+1
Fin Tantque
Retourner |J,_, , (LAC O LAQ)

FIN

Fic. 1 — Algorithme d’extraction des groupes atypiquesitifs intéressants pour la zone des
fortes valeurs de l'intervalle de la variable cildeantitative.

Ensuite, lesttapes 4a 7 vont extraire les sous-groupes atypiques positifressants et
ces quatre étapes vont étre répétées pour chagesu k(un niveau k correspond a la re-
cherche des motifs composés de k variahlesiu'a ce que I'ensemble des motifs qualitatifs
fréquents de niveau inférieur soit non vidar( nous ne pourrions pas générer de motifs
candidat3. L'étape 4génere a la fois : (1) des motifs qualitatifs ddats Guivant le méme
principe que I'algorithme Apriojia partir des motifs fréquents de niveau inférigtivé des
motifs fortement présents, et (2) des motifs quatifis candidats composés d’une variable
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quantitative non fortement présente et d’'un matidlgatif fréquent de niveau inférieur non
fortement présent égalementétape 5Scalcule les motifs qualitatifs fréquents a padis
motifs candidats trouvés taped. L’ étape 6extrait les groupes atypiques positifs intéres-
sants a partir des motifs fréquentsétape 7détecte les motifs fortement présents parmi les
motifs qualitatifs afin de les supprimer de I'enddendes motifs qualitatifs fréquents qui
vont servir a générer les candidats de niveau mupér

L’algorithme a été implémenté en Java et intégrélagiciel libre d'extraction de
connaissances WEKAWNaikato Environment forKknowledgeAnalysig (Witten et Franck,
2005), logiciel développé par I'université de Waiken Nouvelle-Zélande.

6 Expérimentations

Pour évaluer notre approche, la recherche des gsoatypiques a été effectuée sur la
base de données IPUMStegrated Public Use Microdata Serjeslonnées du bureau de
recensement américain. Ces données sont disposilliésCl KDD archive.

Cette base de données se compos&8d#43individus décrits pa6l variables donR9
sont des variables quantitatives. Aprés avoir éffeain codage disjonctif complet d&2
variables qualitatives, nous sommes en présen@&2ieariables. Notre étude va se focaliser
sur la variable quantitative ciblésalairg’. Cette variable prend ses valeurs dans l'integvall
[0, 999 999 Cependan23,98% des individus possedent la val&®9 999 ce qui ne modé-
lise pas la réalité et correspond a une valeurapplicable pour I'unité statistique étudiée.
C’est pourquoi nous avons décidé d'effectuer l'action sur I'intervalle , 195 516 (la
valeur 195 516 étant la valeur immédiatement ifémne a 999 999 Les parameétres retenus
pour cette extraction sont les suivants : risqueréeniere espéce égabz05 et support mi-
nimum positionné 8,01

Voici quelques-uns des groupes atypiques découdarts la zone des forts salaires :
Groupes atypiques qualitatifs
- Les hommes sont fortement présents dans la zeméods salaires contrairement aux fem-
mes qui sont moins représentées(s€xe="masculir’;+)" et G(sexe=féminin”,+)".

- Cependant, pour certains métiers, comme par eeelep métiers codéd83 et 690, les
hommes ne sont plus fortement présents dans la desdorts salaires mais au contraire
sous-représentés yBexe=masculin,métier=683+)", Gs(sexe=masculin,métier=69Q+)".

- les individus naissant dans le 1i8d42 sont peu présents dans la zone des forts salaires
contrairement aux individus qui naissent dans é& 006: Gg(lieuNaissance=042) et
G,(lieuNaissance=008")".

- les individus utilisant le moyen de transport €0 pour aller au travail, sont fortement
présents dans la zone des forts salaires, comtraiea ceux qui utilisent le moyen cabi:
Gg(moyenTravail=00+)" et G(moyenTravail=10+)".

Groupes atypigues quantitatifs

- Plus le statut de pauvreté est élevé, moinait§individus dans la zone des forts salaires et
plus le statut de pauvreté est faible, plus ildjiadividus dans cette zone :
Gyo(StatusPauvreté,+) et Gy(statusPauvreté+)”.

- Cependant, cette tendance s’inverse pour lesithdi qui exercent le métier co820:
Gy(métier=320statusPauvreté +)" et Gy(métier=32QstatusPauvreté+).
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- Plus le nombre de couples mariés est importans da foyer familial, moins il y a

d’individus dans la zone des forts salaires et fdusombre de couples mariés est faible, plus

il y a dindividus dans la zone des forts salaires;,(nombreCouplesMariés+)} et

Gis(nombreCouplesMariés-)+ .

- La tendance précédente n'est plus vérifiée pesirféyers ou le pére de référence est un

pére biologique et un employé dasse 2
G¢(pereAdoptif=0,classeEmployéx®mbreCouplesMariés+)F .

- D'autres groupes plus complexes d’interprétatinhété mis en évidence :

G,7(typeLogement=0,pereAdoptif=0,forceTravail=2,derd@nnéeTravaillée=00,
travailAnnéeDerniere=2,nombreMéreDansLogerieff

Gyg(lienMéreEnfant=0,lienPéreEnfant=0,scolarisé=1,normbamillesDansLogemen+)"

7 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une techrnigxéraction de groupes atypiques in-
téressants pour une variable quantitative cibleples particulierement pour les faibles et
fortes valeurs d'un intervalle de cette variablett€ technique nous permet d’extraire des
associations avec une variable quantitative en dmpensant de I'étape de discrétisation des
variables quantitatives. Cela élimine les erreiéssl a une discrétisaticn priori et nous
permet d’avoir une vue globale de I'associationcases variables quantitatives et non plus
un émiettement de la connaissance d( a cette dramsfion. La complexité du probleme
s’en trouve légérement réduite, surtout pour lesebgossédant de nombreuses variables
quantitatives, puisqu’il n’y a pas multiplicité desriables. Cette extraction des groupes
atypiques prend comme référence I'ensemble d’apipsamge. Il pourrait étre intéressant
d’introduire un autre paramétre : un ensemble d&redce, ce qui nous permettrait de re-
chercher tous les groupes ayant un comportementigde ou différent de cet ensemble de
référence.
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Summary

An interesting task in data analysis is the undeding of unexpected or atypical behav-
iors in a group of individuals. Which categoriesrdividuals earn the higher salaries or, on
the contrary, which ones earn the lower salarieg?pvésent the problem of how data con-
cerning atypical groups can be mined compared aitarget quantitative attribute, like for
instance the attribute "salary”, and in particditarthe high and low values of a user-defined
interval. Our search therefore focuses on conjanstof attributes whose distribution differs
significantly from the learning set for the intelf'gahigh and low values of the target attrib-
ute. Such atypical groups can be found by adamimgxisting measure, the intensity of
inclination. This measure frees us from the tramsédion step of quantitative attributes, that
is to say the step of discretization followed bgamplete disjunctive coding. Thus, we pro-
pose an algorithm for mining such groups using imgimules in order to reduce the com-
plexity of the problem. This algorithm has beenealeped and integrated into the WEKA
software for knowledge extraction. Finally we giae example of data extraction from the
American census database IPUMS.



