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Résumé. L'utilisation de regles de classification dans les modeles prédictifs a
été tres étudiée ces dernicres années. La forme simple et interprétable des regles
en font des motifs trés populaires. Les classifieurs combinant des regles de
classification intéressantes (selon une mesure d’intérét) offrent de bonnes per-
formances de prédictions. Cependant, les performances de ces classifieurs dé-
pendent de la mesure d’intérét (e.g., confiance, taux d’accroissement,...) et du
seuillage (non-trivial) de cette mesure pour déterminer les regles pertinentes. De
plus, il est facile de montrer que les regles extraites ne sont pas individuellement
robustes. Dans cet article, nous proposons un nouveau critere pour évaluer la ro-
bustesse des regles de classification dans les données Booléennes. Notre critere
est issu d’une approche Bayésienne : nous proposons une expression analytique
de la probabilité d’une régle connaissant les données. Ainsi, les régles les plus
probables sont robustes. Le critere Bayésien nous permet alors d’identifier (sans
parametre) les regles robustes parmi un ensemble de regles données.

1 Introduction

Les regles d’association (Agrawal et al., 1993) font certainement partie des motifs les plus
étudiés en fouille de données. Dans les données binaires, une régle d’association est une ex-
pressionde laforme 7w : X — Y, ou X (le corps) et Y (le conséquent) sont des sous-ensembles
d’attributs Booléens. Intuitivement, la sémantique de m est : “lorsqu’on a observé les attributs
de X, alors souvent on a observé aussi les attributs de Y ”. Le principal intérét d’une regle est
son pouvoir d’inférence inductive. En effet, si maintenant on observe les attributs de X alors
on va probablement aussi observer les attributs de Y. Lorsque Y est un attribut classe, on parle
alors de regle de classification (X — c¢). Les regles de classification semblent propices aux
tches de prédiction ; puisque si un objet est décrit par les attributs de X alors il est proba-
blement de classe c. Les récentes avancées en extraction de motifs ont donné naissance a de
nombreux classifieurs a base de regles (e.g. Liu et al. (1998) pour les pionniers ou Bringmann
et al. (2009) pour une vue d’ensemble). Ces méthodes sont connues pour leur interprétabi-
lité et sont performantes en terme de prédiction dans les taches de classification supervisée.
Toutefois, on peut identifier au moins deux verrous :
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Le paramétrage. Le seuillage de la mesure d’intérét utilisée est une étape cruciale et pour
autant non-triviale. Le dilemme est bien connu : un seuil de fréquence minimum élevé génere
moins de régles mais aussi un faible taux de couverture des données et souvent moins de
pouvoir discriminant pour les classes du probleme. D’un autre c6té, un seuil de fréquence tres
bas génere un grand nombre de reégles parmi lesquelles certaines (de faible fréquence) peuvent
étre erronées. Le méme dilemme persiste pour le seuillage de mesures d’intérét telles que la
confiance (i.e. une estimation de la probabilit¢ P(c | X)) ou le taux d’accroissement (qui
permet d’identifier les motifs émergents, i.e., qui sont fréquents dans une classe de données et
infréquents dans le reste de la base (Dong et Li, 1999)). En effet, des seuils élevés de confiance
(ou de taux d’accroissement) génerent un petit nombre de régles de classification presque pures
qui sont rares (voire erronées si combinées avec un seuil de fréquence bas) alors que des seuils
bas génerent beaucoup de régles avec un intérét limité. Ainsi, trouver un compromis entre seuil
de fréquence et mesure d’intérét n’est pas trivial.

L’instabilité des mesures d’intérét. Bien que des sous-ensembles de régles permettent de
bonnes prédictions, il est facile de montrer que des regles a forte confiance ou émergentes ne
sont pas individuellement robustes. Dans la figure 1, nous comparons les valeurs de confiance
(resp. de taux d’accroissement et de lift (Brin et al., 1997)) en apprentissage et en test de regles
extraites de la base UCI breast—w (Asuncion et Newman, 2007). Nous voyons clairement
que les valeurs de ces mesures sont instables entre phase d’apprentissage et test. Ainsi, une
“bonne” regle selon ces mesures peut se révéler “mauvaise” en test. Ces mesures ne permettent
donc pas d’identifier les régles robustes.
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FIG. 1 — Comparaison des valeurs de confiance, de taux d’accroissement et de lift en appren-
tissage et test pour des régles de classification : 50% apprentissage / 50% test sur la base
breast-w. Lorsque lift > 2, alors il y a corrélation positive avec la classe.

Dans cet article, nous proposons un critere Bayésien (issu de 1’approche MODL de Boullé
(2006)) qui nous permet d’identifier les régles robustes de maniere naturelle et sans paramé-
trage aucun.

Le reste de I’article est organisé de la maniere suivante : la section 2 pose le contexte
et rappelle les concepts de base de 1’approche MODL. Puis nous étendons 1’approche MODL
aux regles de classification et définissons notre critere Bayésien. La section 3 rapporte les
expérimentations qui valident notre approche. En section 4, nous faisons le lien entre notre
approche et plusieurs travaux connexes. Enfin, la section 5 conclut brievement avant d’ouvrir
sur d’autres perspectives de travail.
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2 Des regles de classification aux regles MODL

Définitions. Soit r = {7,Z,C, R} une base de données binaires, ot 7 est un ensemble d’ob-
jets, Z un ensemble d’attributs Booléens, C un ensemble de classeset R : 7 x Z — {0, 1} une
relation binaire telle que R(¢,a) = 1 indique que 1’objet ¢ contient 1’attribut a. Chaque objet
t € T est labellisé par une unique classe ¢ € C. Une régle de classification m dans r est une
expression de la forme 7w : X — cou X C 7 est un itemset (i.e. un sous-ensemble d’attributs)
et ¢ € C une classe. La fréquence d’un itemset dans r est freq(X,r) = |{t € T | Va €
X : R(t,a)}| et la fréquence de 7 est freq(m,r) = freq(X U {c}). La confiance de m dans
rest conf(m,r) = freq(m,r)/freq(X,r). Le taux d’accroissement de w est GR(w,r) =
freq-(X,re)/ freq.(X,r \ r.) ou r. est le sous-ensemble de données restreint aux objets de
classe ¢ (7.) et freg, dénote la fréquence relative (i.e. freq.(X,r.) = freq(X,r.)/|Te]).

Les premiers auteurs en classification supervisée a base de regles d’association (e.g. CBA
(Liu et al., 1998), CAEP (Dong et al., 1999), CMAR (Li et al., 2001)) estiment qu’une regle
est potentiellement intéressante si sa fréquence et sa confiance (ou taux d’accroissement) sont
supérieurs a des seuils a définir. Comme il n’est pas aisé de définir ces seuils, souvent, des
seuils tres bas sont décidés arbitrairement — ce qui génere un grand nombre de régles. Un sous-
ensemble des regles extraites est alors sélectionné en post-traitement en tenant compte de la
couverture, de la redondance, de la corrélation (e.g. en choisissant les k meilleures regles par
un test du x?). Toutefois certains de ces post-traitements nécessitent des paramétrages non-
triviaux supplémentaires.

Dans cet article, nous proposons de suivre I’approche MODL pour évaluer la pertinence des
regles de classification. L’approche MODL, déja appliquée au regroupement de valeurs (Boullé,
2005), a la discrétisation (Boullé, 2006), a la régression (Hue et Boullé, 2007) ou encore aux
arbres de décision (Voisine et al., 2009), mise sur un compromis entre (i) la précision de I’in-
formation prédictive fournie par le modele et (ii) la robustesse afin d’obtenir une bonne géné-
ralisation du modele. Ici, d’un point de vue MODL, un modele est une regle de classification.
Afin de choisir le meilleur modele de reégle, une approche Bayésienne est utilisée : on cherche
a maximiser p( | r) la probabilité (a posteriori) d’un modele de régle 7 sachant les données
r. En appliquant le théoréme de Bayes et considérant que la probabilité p(r) des données est
constante pour un probléme donné, cela revient & maximiser I’expression p(7) x p(r | )
ol p(m) est la probabilité a priori d’une regle (ou prior) et p(r | 7), la vraisemblance, est la
probabilité conditionnelle des données sachant le modele de regle 7. Ainsi, la réegle m maximi-
sant cette expression est la regle la plus probable issue des données du probleme. Notre critere
d’évaluation est basé sur le logarithme négatif de p(w | ), que nous appelons coilt d’une régle :

c(m) = —log(p(m) x p(r | m))

Afin de calculer p(7), nous proposons une nouvelle définition de régle de classification basée
sur une hiérarchie de parametres qui identifient de maniere unique une regle :

Standard Classification Rule Model. Une regle MODL (SCRM pour standard classification
rule model) est définie de maniere unique par :

— les attributs du corps de la regle

— pour chaque attribut du corps, la valeur (0 ou 1) qui fait partie du corps

— la distribution des classes , dans le corps et hors du corps
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Les deux derniers points de la définition étendent la définition classique des régles de clas-
sification. En effet, pour un attribut a, les valeurs 0 et 1 sont les deux identifiants possibles.
Cette notion se rapproche des régles avec des négations d’attribut dans le corps (Antonie et
Zaiane, 2004). Les regles MODL rejoignent aussi la notion de regles de distribution récemment
introduite par Jorge et al. (2006). Le conséquent de telles régles est une distribution de proba-
bilité sur I’ensemble des classes (au lieu d’étre une classe unique). L’exemple suivant illustre
ces deux points.

Exemple de SCRM. Soit la régle MODL 7 : (a1 = 0) A (a2 = 1) A (ag = 1) = (pe, =
0.9, p., = 0.1). Décrire le corps d’une telle régle consiste a choisir les attributs qui constituent
le corps, puis choisir leurs valeurs (0 ou 1). Notons que 1’on peut dériver facilement une regle de
classification avec négations d’une SCRM en utilisant la classe avec la plus grande probabilité.
Par exemple, 7 : (a1 =0) A (a2 = 1) A (aa = 1) = ¢1.

Nous utilisons les notations suivantes pour la définition a priori d’une régle puis du critere :
Notations. Soit r une base de données binaires de IV objets, m attributs et J classes. Pour une

reégle MODL 7 : X — (Dey, Pegs - - - » Pe,y ) telle que | X | = k < m, nous notons :
- X ={x1,...,x} : les attributs du corps (k < m)
— Ugq,---,%;, : lesindex des valeurs qui participent au corps

- Nx = Niml iy, le nombre d’objets dans la cellule 7, ..., (i.e. dans le corps)

- N_ox = Nﬂ-m1 iy, - le nombre d’objets en dehors de la cellule i, ... %5, (i.e. hors du
corps)
- Nxj = Niwl,,,iwkj : le nombre d’objets de classe j dans la cellule ¢y, ... 15,

- Nox; = Nﬁiml iz le nombre d’objets de classe j hors de la cellule 7, .. .17,
A priori hiérarchique MODL. Nous nous appuyons sur la distribution a priori sur les modeles
de regles MODL suivante :

— (i) le nombre d’attributs du corps est uniformément distribué sur [0, m)].

— (ii) pour un nombre donné k d’attributs, chaque ensemble de k attributs du corps est

équiprobable.

— (iii) pour une valeur d’attribut donnée, participer au corps ou pas sont équiprobables.

— (iv) les distributions des classes dans le corps (resp. hors du corps) sont équiprobables.

— (v) les distributions des classes dans le corps et hors du corps sont indépendantes.
Grace a la définition de I’espace des modeles et a sa distribution a priori, nous appliquons le
théoréme de Bayes pour exprimer la probabilité a priori d’'un modele (p(7)) et la probabilité
des données sachant un modele (p(r | 7)). La probabilité a priori p(7) d’'un modele regle est :

p(m) =p(X)x [] pliz)x J[ »UNiy}|Nx, N-x)

1<I<k ie{X,~X}

Tout d’abord, considérons p(X ), la probabilité d’avoir les attributs de X dans le corps. Consi-
dérant les deux premieres hypotheses de 1’a priori hiérarchique, le nombre de combinaisons
(T) serait un bon candidat pour ce prior ; toutefois ce terme combinatoire est symétrique. Au
dela de m/2, ajouter de nouveaux attributs accroit la probabilité de la sélection. Ainsi I’ajout
de variables non-pertinentes peut étre favorisé — avec un effet non-significatif sur la vraisem-
blance du modele. Préférant les regles les plus simples, nous suggérons d’utiliser le nombre de

combinaisons avec remise (m+,f 71). Nous avons donc :

1 1
p(X) = m+1 (m+]§:—1)




D. Gay et M. Boullé

Pour chaque attribut = du corps, la valeur participant au corps de la regle doit étre choisie dans
{0,1}. Ainsi nous avons p(i,) = 1/2 selon I’hypothese (iii) de I’a priori hiérarhique.
Considérant les hypotheses (iv) et (v) de I’apriori hiérarchique, dénombrer les distributions
des J classes dans et hors du corps se réduit & un calcul combinatoire et nous avons :
1

1
() et p({N-x;} | Nx, N-x) = REaD)
J—1 J-1

p({Nx;} | Nx,N-x) =

Pour le terme de la vraisemblance, la probabilité des données sachant le modele est la probabi-
lité d’observer les données dans et hors du corps de la regle (avec respectivement Nx et N_x
objets) étant donnée la distribution multinomiale pour Nx et N_ x. Nous avons donc :
1 1
p(’r|7r): ANX! : ‘Nﬁx!
T Nxj! TI520 Nox;!

Nous obtenons ainsi la définition compléte du cotit d’une regle MODL (SCRM) 7 :

-1
c(n) = log(m+1)+1og(m+: )+klog(2)
Nx+J-1 N_x+J-1
+10g< 71 >+log( 7.1 >

j=J j=J
+ logNX!fZIOgNXj! + logNﬁX!fZIOgNﬁXj!
j=1 j=1

Le coiit d’une régle MODL est défini par le logarithme négatif de probabilités. Par cette trans-
formation, Shannon (1948) fait le lien entre probabilités et longueur de codage. Ainsi, ¢(7)
peut étre vu comme la capacité d’une regle MODL a coder les classes en fonction des attributs.
La premiere ligne correspond au choix du nombre d’attributs, des attributs et des valeurs parti-
cipant au corps de la regle. La seconde ligne correspond au choix de la distribution des classes
dans et hors du corps et la derniere ligne a la vraisemblance. Par construction du coiit d’une
regle, nous obtenons le théoréme suivant :

Théoreme 1 Considérant I’a priori hiérarchique MODL, une SCRM est Bayes-optimal si son
coiit ¢(m) est minimal sur I’ensemble de tous les SCRM.

Intuitivement, les regles de faible cofit sont les plus probables et donc les meilleures. Notons
que ¢(7) est moindre pour k petit (cf. ligne 1), i.e. les régles simples (petit corps) sont les plus
probables et donc sont préférées. Par conséquent, les regles fréquentes sont plus probables que
les non-fréquentes. Par ailleurs, la notion de pureté de régles apparait dans la derniere ligne du
cotit : les regles les plus fortes ont aussi un cotit moindre et sont donc les meilleures. Comme le
colt d’une regle MODL dépend de la taille de la base de données (i.e. N et m), nous définissons
notre critére d’évaluation (appelé level ') comme la normalisation du cofit :

c(r)

c(mp)

level(w) =1 —

1. Le level peut étre interprété comme un taux de compression.
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ol ¢(mp) est le coiit de la régle par défaut (i.e. au corps vide). Intuitivement, ¢(7y) est la lon-
gueur de codage des classes lorsqu’aucune information des attributs n’est utilisée. De maniere
plus formelle le cofit de 7y est :

N+J-1 =
c(7r@):10g(m+1)+log< o1 )—i—logN!—ZlogNj!
j=1

Ainsi, si level(7) = 0 alors 7 a le méme coiit que 7y et n’est pas plus probable que la régle par
défaut. Lorsque level(m) < 0, alors utiliser 7 pour “expliquer” les données est plus coliteux
qu’utiliser my. En d’autres termes, 7 est alors moins probable que la reégle par défaut et ne sera
donc pas intéressante. Les régles intéressantes sont mises en évidence lorsque level(m) > 0
(i.e. ¢(m) < c(my)) car plus probables que la regle par défaut. De plus, pour deux reégles my
et my, si level(m;) > level(ms), alors my sera considérée comme meilleure que 7o car plus
probable. Notons le cas trés particulier level(7) = 1 qui signifie que 7, a elle seule, suffit &
caractériser exactement la distribution des classes.

3 Validation expérimentale

Dans cette section, nous montrons expérimentalement (i) que la confiance et le taux d’ac-
croissement ne sont généralement pas stables de la phase d’apprentissage a la phase de test et
ne sont donc pas de bons candidats pour capturer la notion de robustesse des regles de classi-
fication, (ii) que le level, au contraire, est trés stable dans les mémes conditions d’expérience
et (iii) que le level nous permet d’identifier naturellement les regles robustes et intéressantes.

3.1 Protocole expérimental

Nous réalisons nos expériences sur Données | #Objets | #Attributs | #Classes et distribution
sept bases de données UCT et la base de breast-w * 699 9 458/241
donné . F . ) credit-a * 690 15 307/383

onnées meningite (Francois et al., credit g 1000 1 2007300
1992). Une breve description des don- diabetes 768 8 5007268
p P > A meningitis * 329 23 245734
Eee§ est regortee en te}b1§ 1 L’expérience onar 508 %0 ST
train-test” consiste a diviser la base de tic-tac-toe 958 9 626/332
données en deux sous-ensembles en res- vote 435 17 267/168

pectant la distribution des classes. La pre-
miere sert a 1’apprentissage (i.e. I’extrac-
tion de regles selon des seuils donnés de fréquence, confiance et taux d’accroissement), la
deuxieme sert a évaluer I’évolution des valeurs des mesures (en test). Nous calculons et com-
parons aussi les valeurs de level des regles extraites en apprentissage et en test. Nous utilisons
le prototype AC1ike pour extraire les regles fréquentes et de confiance : en fait AClike ex-
trait les itemsets ~y-fréquents §-libres (Boulicaut et al., 2003) qui sont les corps de regles 7 telle
que conf(m,r) > 1 — §/~. Nous utilisons aussi le prototype consepminer (Zhang et al.,
2000) pour extraire les motifs y-fréquents p-émergents.

TAB. 1 — Description des bases de données
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3.2 Résultats

Pour des raisons de limitations de pages et de lisibilité, nous reportons uniquement les
résultats pour quatre bases de données (marquées par * dans la table 1) et pour le taux d’ac-
croissement. Notons que nous obtenons les mémes observations et conclusions pour les autres
bases et pour le critere de confiance.

Données originales. Dans les graphiques de la figure 2, nous reportons 1’évolution train-test
des valeurs de taux d’acroissement (G R) pour chaque base de données. Nous comparons aussi
les valeurs de [evel des regles extraites. Nous remarquons que G'R est généralement instable :
en effet, une régle a fort taux d’accroissement en apprentissage peut avoir un faible GR en test
(voir les points éloignés de la droite identité) — ce qui confirme notre hypothese que le taux
d’accroissement (comme la confiance) ne capturent pas la notion de robustesse. Au contraire
les valeurs de level sont treés stables (points proche de 1’identité).

Ces premieres expériences montrent qu’il peut étre risqué de se reposer sur la confiance
ou le taux d’accroissement pour faire des prédictions. La stabilité du level est un signe de ro-
bustesse. Dans la suite, nous montrons expérimentalement que les regles a level négatif sont
non-significatives alors que celles a level positif sont intéressantes.

Données bruitées. Afin de simuler la présence de bruit de classe dans les données breast —w,
nous ajoutons de maniere uniforme du bruit a I’attribut classe (changement de classe) en utili-
sant la fonction AddNoise de WEKA (Witten et Frank, 2005). Nous utilisons deux niveaux de
bruit : moyen (20%) et fort (50%). Nous renouvelons I’expérience train-test sur chaque version
artificiellement bruitée. Les résultats sont reportés en figure 5. A chaque niveau de bruit, les
extracteurs classiques réussissent a extraire des motifs “potentiellement” intéressants — notons
tout de méme que beaucoup moins de regles sont extraites des contextes fortement bruités.
Cependant, I’expérience train-test montre encore une fois I’instabilité des mesures classiques
et cette instabilité est d’autant plus grande lorsque le contexte est trés bruité (50%). En effet,
la plupart des points (regles) sont en-dessous de la droite identité, ce qui indique que le taux
d’accroissement (comme la confiance) sont a tort optimistes et peuvent mener a de mauvaises
prédictions. Le level est stable dans les contextes bruités aussi. Notons que la plupart des regles
(toutes pour un niveau de bruit a 50%) ont un level négatif dans les contextes bruités (i.e. elles
ne sont pas plus probables que la regle par défaut et donc statistiquement non-significatives)
ce qui est intuitif. Dans la suite, nous montrons expérimentalement que le level positif met en
évidence les regles intéressantes.

Regles a level positif. Dans les graphiques de la figure 6, nous reportons les valeurs en appren-
tissage et en test de i, d’une mesure basée sur I’entropie de classe :

u(r) = N x (Ent(ry) — Ent(r))

w est la différence entre les entropies conditionnelles de la regle par défaut et d’une regle
m. Plus p est grand plus 7 est intéressante. ;1 peut aussi étre vu comme le nombre de bits
sauvegardés lorsqu’on compresse les données en utilisant 7 au lieu de 7. Comme prévu, dans
la figure 6, les régles de level positifs (o rouge) sont généralement les plus intéressantes, i.e.
avec les plus fortes valeurs de p et les regles avec un [evel négatif (+ bleu) non-intéressantes
obtiennent un faible score pour p et sont donc en bas a gauche des graphiques.
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4 Travaux connexes & discussions

Notre approche issue de I’approche MODL est a la croisée de la théorie Bayésienne, du
principe de Minimum Description Length (MDL (Griinwald, 2007)) et de la complexité de
Kolmogorov (Li et Vitanyi, 2008).

A propos du principe MDL. Siebes et al. (2006) propose une approche d’extraction de motifs
basée sur le principe MDL. Les auteurs cherchent a extraire les itemsets qui fournissent une
bonne compression des données. Le lien entre probabilités et longueurs de codage permet aux
auteurs de réécrire la longueur de codage d’un itemset I en —log(P(I)). Ainsi, les “meilleurs”
itemsets ont un codage plus court et compressent mieux les données. Dans (van Leeuwen et al.,
2006), une extension pour la classification supervisée est proposée. Les deux principales dif-
férences avec 1’approche MODL sont les suivantes : (i), I'utilisation de 1’apriori hiérarchique
MODL implique un codage différent ; (ii), Siebes et al. (2006) cherchent un ensemble de motifs
qui compressent les données alors qu’ici notre critere est défini pour une regle.

Notons que récemment, Suzuki (2009) utilise aussi le principe MDL pour intégrer des connais-
sances du domaine (sous forme de liste de décision) dans un processus d’extraction de régles.
La longueur de codage ¢l d’une liste de décision L a extraire des données D, enrichi avec
les connaissances du domaine K est considérée comme une mesure d’intérét subjective :
c(L)=—logP(L)—logP(D|L)—1logP(K |L).

A propos de la robustesse. Le level X 5o < s )

s’est montré stable expérimentalement. X freq(Xe, ) freq(X—c,r) freq(X,r)
L - X freq(=Xc,r) | freq(-=X-c,7) | freq(=X,r)

Ainsi, nous pouvons nous appuyer sur 5 el ER N

des regles au [evel positif puisque I’in-
térét des régles sera confirmé en test. TAB. 2 — Contingency table for a classification rule
La notion de robustesse a été étudiée X — ¢

récemment : Le Bras et al. (2010) suggerent une nouvelle notion de robustesse dépendante de
la mesure d’intérét m utilisée et du seuil pour cette mesure m,,;,. Partant de 1’observation
qu’une regle peut étre caractérisée par trois des valeurs de sa table de contingence (e.g. la
fréquence du corps, la fréquence de la cible et le nombre de contre-exemples; cf table 2),
les auteurs définissent la robustesse d’une régle 7w par la distance Euclidienne normalisée
rob(T, Mpin) = ||m — 7*||2/V/3 entre 7 et une régle limite 7 (i.e. une régle qui minimise
g(7") = ||7" — Tminl|2 OO Tmin est tel que m(Tmin) = Munin)- Cette approche capture bien la
notion de robustesse, toutefois un paramétrage non-trivial supplémentaire est nécessaire pour
le seuil de robustesse.

A propos de la redondance. Une régle de classification 7 : Y — ¢; est dite redondante par
rapport a m : X — ¢jsic; = ¢;, X C Y et m et mp ont (2 peu pres) le méme pouvoir
discriminant (selon une mesure d’intérét) — une regle redondante n’est pas utile. Soient deux
itemsets X et Y tels que X C Y et freq(X,r) = freq(Y,r), alors pour une mesure d’inté-
rét m basée sur la fréquence on a m(X) = m(Y) et Y est redondant. On peut regrouper les
itemsets de méme support en classes d’équivalence. L'unique plus grand itemset (selon I’in-
clusion ensembliste) est appelé itemset fermé et les plus petits sont les itemsets libres. Dans
la littérature, les classifieurs a base de motifs (e.g. Baralis et Chiusano (2004)) préferent les
itemsets libres pour des raisons de simplicité. Le critére level va dans le méme sens. En ef-
fet, si Y est un itemset fermé et X un itemset fermé d’'une méme classe d’équivalence, alors
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c(my 1Y = ¢;) > c(m 1Y — ¢;) puisque le nombre d’attributs favorise 7, — ce qui peut se
formaliser par le théoréme suivant :

Théoréme 2 Soient X et Y deux itemsets tels que X C Y et freq(X,r) = freq(Y,r); alors
X est préférable a 'Y selon le critere level (i.e. level(X) > level(Y)).

5 Conclusion & perspectives

Dans cet article, nous présentons un nouveau critere Bayésien (le level) pour I’évalua-

tion des regles de classification dans les données binaires. Issu de 1’approche MODL, le level
propose une solution pour deux faiblesses identifiées des approches existantes (basées sur le
cadre fréquence-confiance ou taux d’accroissement) : le paramétrage non-trivial des seuils des
mesures d’intérét et la non-stabilité de ces mesures. Le level favorise un compromis entre pré-
cision et généralisation et permet d’identifier naturellement les régles intéressantes et robustes
sans technique de paramétrage. Les expériences menées confirment la pertinence et la robus-
tesse du critere.
Dans ce travail, le level est utilisé en post-traitement afin de sélectionner les régles robustes a
partir d’un ensemble de reégles confiantes ou émergentes. La prochaine étape sera une approche
constructive pour extraire directement des regles a level positif. De plus, comme 1’approche
MODL est adaptée aux attributs numériques et catégoriels, une autre étape visera a étendre ce
cadre aux régles quantitatives en considérant discrétisation et groupement de valeurs.
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Summary

In this paper, we suggest a new criterion for the evaluation of classification rules’ robustness
in binary labeled data sets. Our criterion arises from a Bayesian approach : we propose an
expression of the probability of a rule given the data. The most probable rules are thus the
rules that are robust. Our Bayesian criterion is derived from this defined expression and allows
us to mark out the robust rules from a given set of rules without parameter tuning.
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FIG. 2 — Comparaison des valeurs de GR et level : apprentissage vs test.
sont instables entre ’apprentissage et la phase test alors que les valeurs de level sont plus

stables (points proches de la droite identité), ce qui confirme la robustesse du critére.

Les valeurs de GR
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FIG. 3 — Comparaison des valeurs de GR, conf et level dans un contexte bruité : apprentis-
sage vs test. Les regles considérées comme intéressantes par le GR se révélent trés instables,
ce qui se traduit par un level négatif.
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FI1G. 4 — Comparaison des valeurs de . pour les regles émergentes : apprentissage vs test.
Les meilleures regles (i.e., les plus probables, avec level positif, 'o’ rouge) sont généralement
localisées en haut a droite du graphique, alors les régles non robustes (avec level négatif, "+’
bleu) sont proches de l’origine.



