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Résumé. Cet article présente une méthode efficace pour I'extract®nrégles
d’influence quantitatives positives et négatives. Cesesglinfluence intro-
duisent une nouvelle sémantique qui vise a faciliter I'gsald’un volume im-
portant de données. Cette sémantique fixe la direction dégle entre deux
variables en positionnant, au préalable, 'une comme dtarfluent et I'autre
comme étant influé Elle permet, de ce fait, d’exprimer la nature de I'influence
positive en maximisant le nombre d’éléments en communégativeen maxi-
misant le nombre d’'éléments qui violent I'influé.

Notre approche s’appuie sur une stratégie qui comporte étimpes dont deux
exécutées en paralléle. Ces deux étapes constituent fessétk de notre ap-
proche. La premiére combine une méthode d’élagage et deuggment tabu-
laire basée sur les tableaux de contingence. Cette dentastruit et classe les
zones potentiellement intéressantes. La seconde, ings@&mantique et éva-
lue le degré d'influence que produirait I'introduction danouvelle variable sur
un ensemble de variables en utilisant une nouvelle mesimedt, I'Influence
Cette étape vient affiner les résultats de la premiere éapmrmet de se fo-
caliser sur des zones valides par rapport aux contraintssfges. Enfin, un
systeme de regles d'influence jugées intéressantes estugibhase sur la jux-
taposition des résultats des deux étapes clé de notre &gproc

1 Introduction

L'extraction de connaissances est un processus qui pefarglgser une masses de don-
nées importante afin d’en extraire des connaissances hesjvedlides et utiles. Ces connais-
sances sont ensuite présentées sous différentes fornaesment sous forme de régles d’asso-
ciation. Une régle d'associatio®®@) (Agrawal et al. (1993)) est une implication de la forme
C1 — (s, 0uC et Cy sont des condition§’ sur les attributs de la base. Soientnsup et
minconf des seuils prédéfinis. UneA est dite forte si elle satisfait deux contraintes :

— son supporsupp(C) > minsup, avecsupp(C) : nombre de transactions dans la base

qui satisfont I'ensemble des conditio@stel quesupp(C1 — Cs) = supp(Cq A Ca);

— sa confianceonf(Cy — C3) > minconf, aveccon f(Cy — Cs) :%@f”
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Dans cet article, nous nous intéressons tout particuliénér I'extraction de regles d'asso-
ciation quantitativesRAQ). Ce type de regles prend en considération tout type deblasia
quantitatives ou catégorielles. Un certain nombre de travalatifs a I'extraction deRAQ
sont proposés dans (Srikant et Agrawal (1996), Hong et 889}, Aumann et Lindell (1999),
Miller et Yang (1997), Lent et al. (1997), Fukuda et al. (19¥astogi et Shim (1999), Mata
et al. (2002)). Linterprétation des résultats obtenusas€e sur la sémantique choisie. Cette
sémantique exprime la nature des liens existants entreiffésedtes variables de la base.
On peut alors exprimer le lien qui maximise le nombre d’élBtmen commun entre deux
variables. Ce type d’extraction est connu sous le nom dietin de régles d’association po-
sitives :une personne qui achéte du lait achéte aussi du.da&la méme facon, on peut
exprimer le lien qui unit deux variables et qui prend en cdésition le changement de com-
portement d’une variable spécifique lors de I'introductitmne nouvelle variable. Cet aspect
est particulierement subtil dans le sens ou il considergdaables qui ont un comportement
opposé lors de leur union. Les régles extraites a partir dgpeed’union sont connus sous
le nom de régles d’association négativese personne qui achete du Pepsi n'achete pas de
Coca Cola(Nemmiche et Guillaume (2006); Teng et al. (2002); Antati€aane (2004); Wu
et al. (2004); Savasere et al. (1998); Yuan et al. (2002);etah. (2004)).

Une régle d’association négativB A N) est présentée sous I'une des formes suivanigs—+
-(Cy, =C1 — Cyou—-C7 — —Cs.

Dans (Teng et al. (2002)), la distance g# permet d’évaluer I'indépendance des variables
mais sans donner aucune indication sur la dépendance. Baisie et Zaane (2004)), la me-
sure d'inégalité de Cauchy Schwarz traduit, plus ou momsggpendance linéaire entre deux
variables, mais reste cependant incapable de juger detingrare réelle de la régle d’associa-
tion. De plus, elle ne permet pas d’exprimer I'effet d’'infhee recherché dans notre travail.

A travers cet article, nous présentons une nouvelle méthegeattion de régles d’associa-
tion quantitatives positives et négatives. Les réglessgsit une sémantique particuliére qui
permet, par ailleurs, de faire ressortir I'effet qu'unei@ale nomméenfluentpourrait avoir
sur une autre nomméaflué Cet effet est exprimé par un changement significatif du com-
portement de l'influé. Plus précisément, par une chute itapte du nombre d’individus dans
I'intersection de I'association étudiée. L'évaluationakgré de changement de comportement
est réalisée grace a une nouvelle mesure nomnfience Cette évaluation vient affiner les
résultats d’une autre étape exécutée en parallele et qliupbsation des tableaux de contin-
gence permet une sélection et un regroupement tabulairends zjui constituent la source de
regles potentiellement intéressantes.

Grace aux filtrages réalisés dans ces deux étapes, desgaglesus avons nomméesgles
d’'influencesont extraites basées sur des contraintes spécifiées.

Cet article s’organise de la fagon suivante. Dans la Se@jorous faisons état de quelques
travaux sur I'extraction d&® AQ) positives et négatives. La section 3 expose notre stratiegie
génération de regles d’influence. Enfin, nous présentonsarasusions dans la section 4.

2 Lesregles d’association quantitatives positives et négatives

Les RAQ positives prennent en considération les variables quiragsent simultané-
ment. Intéressons nous a I'exemple suivant adapté de (Bah €997)) ouA et B sont des
ensembles de motifs. Soiemtinconf = 0,80 etminsup = 0,40 et soientsupp(A) = 0,25
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etsupp(AU B) = 0,2. Larégle @ — B) a unsupp(A — B) = 0,2 et uneconf(A —

B) = %ﬁf) = 0,8. Dans ce cas, la regled(— B) est considérée comme étant une

regle forte. Supposons queupp(B) = 0,6, supp(A) = 0,4 et supp(A U B) = 0,05, avec
minconf = 0,52. Dans ce casgonf(A — B) = % = 0,125 < minconf et
supp(A U B) = 0,05 << 0,4. Dans ce cas(A U B) est un motif non fréquent et la régle
A — B ne peut étre extraite de la base de données vu le supportatflarce fixés.
Cependantsupp(A — —B) = supp(A) — supp(AU B) = 0,35 etconf(A — —-B) =
%}W = 0,875 > minconf. Dans ce cas la reglé — — B serait valide pour la base de
données.

Toutefois, quelle que soit la nature deRad, positive ou négative, le support et la confiance
utilisés comme uniques contraintes sont insuffisants paereaxtraction optimale deRA.

Afin de remédier a I'extraction prohibitive dé&AQ, plusieurs mesures évaluant la qualité des
regles ont été proposéeki(t IBM (1996), Conviction Brin et al. (1997)).

Dans ce papier, nous élargissons I'extraction a ces reglesgt complémentaires aux regles
positives. Dans (Wu et al. (2004)), |84 négatives sont extraites a partir d’'ensembles de
motifs non fréquents. Leur objectif est d’identifier lesazeres qui peuvent étre ignoreés.
Dans (Antonie et Zaane (2004)), une nouvelle mesure statésappelée ihégalité de Cauchy
Schwarsymbolisée pap est utilisée a des fins d’organisation dans le rayonnageugpesmsar-
chés. SoientA et B deux variablesp = % € [1, — 1], avecCov(A,B)la covariance
des variablesi et B et 4 etdp leurs déviations standards. Sachant que

__ (+1(corrélation positive) (1)

P = —1(corrélation négative)
Un coefficient= 0 signifie 'absence de relation linéaire entteet B mais ne donne aucune
indication sur I'indépendance.
Sile coefficients +1 ou~ —1, A et B sont fortement corrélées. Ceci dit, la corrélation ne doit
aucunement étre confondue avec la causalité. La cornélatitre deux caracteres n'implique
absolument pas que I'un cause l'autre.
Des problemes similaires sont apparus avec l'utilisatiercertaines mesures statistiques. La
distance duy, (Teng et al. (2002)) détecte les variables qui exprimenbde$ liaisons. Elle
permet de déterminer si deux variables sont indépendavitdheureusement, elle est inca-
pable de donner la direction de la dépendandée> BouB — A?
La section suivante introduit une nouvelle sémantiquehEates regles d’impacte proposées
par Webb dans (Webb (2001)).

3 Extraction des regles d’influence

La présente section introduit une nouvelle sémantique glesgNemmiche et Guillaume
(2006)) de la formen fluent(s) — influé(s). Linfluent est formé d’une disjonction de
différentes valeurs de variables et I'influé est sous formeahjonction de disjonctions de
valeurs de variables.

Dans ce qui suit nous présentons notre processus d’ertnalgiregles d'influence (Nemmiche
et Guillaume (2006)) qui est composé de cing étapes :

1. préparation de données,
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évaluation du taux d’influence,
détermination des zones intéressantes,

coordination des résultats,

o > w DN

extraction des regles d'influence.

3.1 Préparation des données

Les données présentes dans les bases de données sont smubritte. Antérieurement
a leur exploitation, il est nécessaire de les traiter. Citetreent, dans le cas des variables
gualitatives, consiste & éclater une variable en un engedebVariables correspondantes aux
différentes valeurs distinctes de la variable traitée.
Dans le cas des variables quantitatives, le traitementalmsées est plus complexe, et émane
des nouveaux problémes principalement liés au nombre tapode valeurs distinctes que
peut prendre une seule variable quantitative. La diset#tis fit une réponse naturelle aux
problémes rencontrés (Srikant et Agrawal (1996); Aumariretell (1999)).
Notre travail de préparation des données consiste a réaliseodage disjonctif complet pré-
cédé d'une étape de discrétisation sur les variables qatives. La discrétisation est réalisée
en utilisant une méthode de clustering basée sur le calsulds proches voisins. Les clusters
sont constitués d’individus dont les distances des unsapguort aux autres n’excedent pas un
seuil limite prédéfini leM axDif.
L'exemple suivant est extrait de la base de donri&esges’. Les clusters de la variabBge
sont calculés avet/axDif = 5 ans et sont listés dans la table 1.

cluster o Cy Cs Cy | Cs5 | Cs | Cr | Cy
effectifs | 61 | 105 | 115| 84 | 61 | 42 | 38 | 28
min 18 | 24 | 30 | 36 | 42 | 48 | 54 | 60
max 231 29 | 35 |41 | 47 | 53| 59 | 64

TAB. 1 — Exemple de discrétisation de la variable quantitative “age

3.2 Evaluation des taux d’influence

Afin d’évaluer I'influence d’une variable sur une autre, Ietele I'hypothése d’'indépen-
dance doit étre prouvé. Ceci peut étre réalisé grace aeliffiés mesures(€, coefficient de
corrélation linéaire . .). Suite a cela, une analyse de la nature de la dépendanceabsée
grace a notre mesure b fluence.

L' Influence (Infl) est une mesure qui évalue le nombre d’individus dag®, c-a-d, I'en-
semble des individus dan$ qui violent B. Les résultats nous permettent de déterminer si
l'influence est de nature positivsiilarité) symbolisée pafn fI™ ou négative dissimilarité
symbolisée pafn fi—.

W ages : 534 transactions et1 variables (tirée de la base UCI Murphy et Aha (1995)).
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3.2.1 Mesure d'influence

I'Infl~ maximise 'ensemble des individus dan§ B et de ce fait, minimise 'ensemble
des individus danst N B, (voir figure 1 :i). Les regles d'influence attendug!{) sont de la
forme : A; — —B; ou A; est laiéme valeur ded et correspond a l'influent &8, est lajéme
valeur deB et correspond a I'Influé.

L' Infl~ de l'association{A;,B;) est calculée grace a I'équation (2).
Infi= ayp, = WBIZIBOAD by p) @
! |Bj |
ou | X | symbolise la cardinalité de I'ensemble des individus quifiet la conditionX.
Les résultats obtenus sont filtrés afin de ne retenir que lesd@nfluence supérieur au seuil
d’influence négative minimum fixé, symbolisé g, tel que :

— Infl~ (A — —B) >= S~ = laregle (A — —B) est potentiellement intéressante.
— Infl~ (A— —-B) < S~ = larégle A — —B) n'est pas intéressante.

i)

A
B
maximiseé
minimiseé
A
BT .
minimisé
maximisé

Fic. 1 —i)Influence ; ii)Influence*

De la méme fagon, I'nfl*, maximise le nombre d’individus dansN B, minimisant ainsi
I'ensemble des individus dan$\ B, (voir figure 1 : ii). Les regles d’influence attendus sont
de la formeA; — B,. Avec, Infl* de l'association(A;,B;) = 1 — Infl~. L'Infi* de
I'association(A;,B;) est calculée grace a I'équation (3).

|B;| — B N Ai]

Infl* 4,5, =1- [ 5] = Pr(A/B) 3)

Les résultants obtenus, comme dans le cas négatif, soé filér rapport a un seuil d’'influence
positive minimum fixé et symbolisé patt, tel que :
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— Inflt (A — B) >= ST = larégle 4 — B) est potentiellement intéressante.
— Inflt (A — B) < ST = laregle @ — B) n’est pas intéressante.

3.2.2 Consolidation de la mesure d’influence

La dépendance entre deux variables doit étre évaluée nigj@ent. Les ensembles avec
peu de représentants sont exclus pour n’inclure que ceuxwavéaux d'influence excédant
le seuil minimum fixé. Or, si nous fixons le seuil a S=70%, panaeple, alors que le taux
d’influence calculé d’'une regle est égal & 69%,devrions nous pas prendre cette derniere en
considération ?

Dans notre approche, nous nous sommes intéressées a tepegtide ce genre de régles
et au moyen de les inclure dans notre systeme. Nous avones,utitieé le théoreme de la
limite centrale (Macfie et Nufrio (2005)) qui répond paréaitent au probléme moyennant des
intervalles de confiance et une estimation du risggeur la proportion. Cette évaluation dote
la mesure d'influence d’'une meilleure sensibilité en petam:tune étude dans des intervalles
de la forme[Infl~ — A;Infl~ + A] ou A est évalué avec I'équation (4) et de la forme
[InflT — A’; Inflt + A’ ou A’ est évalué avec I'équation (5 et A’ sont contraints par le
nombre d'éléments qui doit étre-(5).

A \/mfz— x (1— Infl-) @
|n
A px \/Ian x ﬁl_ Infl+) -

aveca suivant la loi normaleV(0; 1), 8 suivant la loi normale inverse ét| la taille de la
base de données.
L'exemple qui suit est tiré de la bas€ages. Cet exemple permet d’évaluer I'influence né-
gative de la variableexe représentée par deux clusters (masculin et féminin) suariable
salaire qui est représentée par sept clusters listés dans la tgbkvér un risquer = 0,05,
Base = 1.96 €15~ = 0,70.

clusters (Salaire) effectifs min max
C1 186 1,0000 | 6,0000
Cc2 205 6,1000 | 11,0200
C3 97 11,1100/| 16,0000
C4 25 16,1400 20,5500
C5 19 21,2500| 26,0000
Cc6 1 26,2900/ 26,2900
C7 1 44,5000| 44,5000

TAB. 2 — Discrétisation de la variable quantitative ‘salaire’

Cet exemple fait ressortir troiB/ potentiellement intéressantes, (voir les cellules gsisée
de la table (3), En se référant aux contraintes spécififeg/ué| > 5 etInfi~ > S~ avec
S~ élément de l'intervalle de confiance. On peut noter dansblie ), que la ligne en gras
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représente une régle avec uhefi~ = 0,66 et grace au théoréme de la limite centrale, ce taux
d’influence est considéré comme valide.

Les résultats obtenus lors de cette étape sont ensuiteppséa aux résultats de I'étape de
détermination des zones intéressantes pour validation.

|sexe| | |salaire| | |sexe N salaire| | Influence,,,, | intervalle conf.

M 289 186 79 0,58 [0,53;0,62]
a 289 205 110 0,46 [0,42;0,51]
s 289 97 64 0,34 [0,30,0,38]
c 289 25 21 0,16 [0,13;0,19]
u 289 19 14 0,26 [0,23;0,30]
I 289 1 0 0,00 [0,23;0,30]
i 289 1 0 0,00 [0,23;0,30]
n

F 245 186 107 0,42 [0,38;0,46]
6 | 245 205 95 0,54 [0,49:0,57]
m | 245 97 33 0,66 [0,61;0,70]
[ 245 25 4 0,84 [0,80;0,87]
n 245 19 5 0,74 [0,70;0,77]
i 245 1 0 0,00 [0,70;0,77]
n 245 1 0 0,00 [0,70;0,77]

TAB. 3 — Exemple d’estimation des taux d'influence négatifs et desvalles de confiance

3.3 Détermination des zones intéressantes

Au niveau de cette étape, le test d'indépendance entrefiebles A et B est réalisé. Cette
indépendance peut étre évaluée en utilisatdliée de contingencdC) des variations Cette
table est calculée en comparant les effectifs observés efflectifs théoriques, (voir tabld))
(lef fectif theorique| — |ef fectif observe |) Guillaume et Nemmiche (2006); Guillaume
(2002). Si (ef fectif observe| = |ef fectif theorique|) alors A et B sont indépendants,
sinon, I'hypothése d'indépendance est rejetée si cet éstsigificatif.

LaT'C des variations de I'associatioge{ze,salaire) est présentée table Les cellules nulles
dansT'C des variations sont ignorées. Les résultats de cette tabteegsuite juxtaposés aux
tables des taux d'influence positifs et négatifs pour ctrestila source de naBI. Cette opé-
ration est réalisée dans I'étape de coordination des aésult

3.4 Coordination des résultats

L'étape de coordination des résultats consiste a superp@deC des variations, (voir
exemple dans la tabl&) et les tables des taux d'influence positifs et négatifsr(gremple
dans la table3). Les zones qui coincident sont alors extraites. En d’au&emes, dans le cas
négatif, les cellules retenues sont celles avec un taulubince> S~ et une valeur négative
dans leT'C des variations. Par symétrie, dans le cas positif, lesleslliietenues sont celles
avec un taux d'influence ST et une valeur positive dansTeC' des variations.
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I Observé I Théorique

salaire  |masculifféminin] > fmasculifiéminiri
[1,00; 6,00] 79 107 |18q 101 85
6,10;11,02] | 110 | 95 Poq 111 | 94

[11,11;16,00f 64 | 33 [97] 52 | 45

[16,14;20,55]] 21 4 251 14 | 11

[21,25;26,00] 14 5 |19] 10 9

[26,29;26,29] 1 o [1] o 0

[44,50;44,50)] 0 1 1] o 0
S 289 | 245 534

TAB. 4 — Tableaux de contingence observé et théorique de I'assoniéexe,salaire).

salaire masculin| féminin

[1,00; 6,00] -22 22
[6,10; 11,02] -1 1
[11,11;16,00] 12 -12
[16,14;20,55] 7 -7
[21,25; 26,00] 4 -4
[26,29; 26,29] 0 0
[44,50; 44,50] -1 1

TAB. 5 — Tableau de contingence des variations de I'associatioreg(sgalaire).

Les cellules non valides sont remplacées(pdans la table finale, (voir exemple donné dans
la table 6) ouS™ = 0.70 et.S™ = 0.50).

A lafin de cette étape, des zones rectangulaires sont forenéegroupant, de facon tabulaire,
les cellules voisines présentant le méme comportementz&@es sont, ensuite utilisées afin
de générer leR].

3.5 Extraction des regles d'influence

En se basant sur les résultats des deux étapes précédesispbsitives et négatives sont
extraites & partir de la table de coordination. Les reglesde la formed — Bou A — —B
avecA I'influentet B I'influé Les RI générées pour I'associati¢gexe,salaire) sont listées
dans la table?).

GenlInf représente I'intervalle de confiance généralisé pour lesdanfluence[A4; B] de
la regle.GenInf est construit a partir des intervalles de confiahde B;] spécifiques aux
différentes valeurs des variables avda ieme classe de I'association, tel gde= min{4,}
etB = max{B;}.
les RI peuvent alors étre présentées sous une forme générale cdmms8exemple présenté
ci-apres.
sexe = masculin — (—salaire € [1,00;6,00]) A (salaire € [11,11;16,00] V salaire €
[16,14;20,55] V salaire € [21,25;26,00]) avecGenlnf~ € [0,53;0,61] et GenInf™ €
[0,61;0,87].
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Négatif Positi f
salaire masculin| féminin § masculin| féminin
[1,00;6,00] 0 0 0 0,58
[6,10;11,02] 0 0 0 0
[11,11;16,00] 0 0,66 0,66 0
[16,14;20,55] 0 0,84 0,84 0
[21,25; 26,00] 0 0,74 0,74 0
[26,29; 26,29] 0 0 0 0
[44,50; 44,50] 0 0 0 0

TAB. 6 — Les taux d'influence valides de I'association (sexe, sajair

sexe/salaire GenlInf

sexe = féminin — —salaire € [16,14;20,55]

Régles— V=salaire € [11,11;16,00] | [0,61;0,87]
V=salaire € [21,25;26,00]

sexe = masculin — —salaire € [1,00;6,00] | [0,53;0,61]
sexe = masculin — salaire € [11,11;16,00]

N Vsalaire € [16,14; 20,55 [0,61:0,87]
Regles* Vsalaire € {21,25; 26,00}

sexe = féminin — salaire € [1,00;6,00] | [0,53;0,61]

TAB. 7 — Régles d'influence extraites a partir de I'association ésealaire)

sexe = féminin — (—salaire € [16,14;20,55] V —salaire € [11,11;16,00] V —salaire €
[21,25;26,00]) A (salaire € [1,00;6,00]) avecGenInf~ € [0,61;0,87] et GenInf™ €
[0,53;0,61].

Ces régles expriment que le fait d’étre un homme augmentesaithances d’obtenir un salaire
entrell,11K et26,00K et de ce fait, les hommes ont peu de ‘chance’ d’avoir un saéitre
1,00K et6,00K.

Inverssement, étre une femme réduit les chances d’obtesialaire entré1,11 K et26,00K,
ainsi une femme a ‘plus de chance’ d’avoir un salaire entie K’ et 6,00k .

4 Conclusions et perspectives

Dans ce papier, nous proposons une approche pour I'extnadéi regles d’influence quan-
titatives positives et négatives. La stratégie que nougptads combine une méthode pour
I'identification des zones d'intérét grace aux tableauxat@iogence des variations et une me-
sure d'élagage I'n fluence qui analyse le comportement des variables et déterminglaena
de leur dépendance. Ce genre d’analyse est trés utile, n@anaans notre cadre de travail qui
s’appuie sur une sémantique spécifique du ty¥pgluent — Influé. Le systéme de regles
obtenu peut servir de base a I'utilisateur afin d’établirpi&slictions et éventuellement lancer
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des opérations de préventions.

Nous nous intéressons, a présent, a des mesures statigtixjgntes qui, aprés adaptation
a notre sémantique, pourraient lever le voile sur des panitisues de notre méthode -liés
notamment aux limitations des seuils minimums- et corgtitles éléments de comparaison
objectifs avec notre méthode.
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Summary

This article presents an efficient method for mining bothitp@sand negative quantitative
influence rules. These influence rules introduce a new sérsamhich aims to facilitate the
analysis of huge data. They allow the visualization of éxgsinteractions between various
associations of variables and makes the interpretationle$ easier.

Our approach is based on a strategy combining a tabularugigig based on contingency
tables and a pruning method using an interestingness neeealled/nfluence Thanks to the
first step, potentially interesting zones are built andsifeesl. The second step injects selected
semantics and evaluates the influence’s degree which isipeddwhen introducing a new
variable to a set of variables. This step refines the restittsedfirst one, and allows focusing
on valid zones according to the specified constraints. Finateresting influence rules are
generated based on results’ juxtaposition of the two kgyssbé our approach.



