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Résumé

Dans un contexte industriel un ingénieur est souvent confronté & analyser un
ensemble de données relatives & un processus opérationnel. L’environnement dans
lequel est plongé le modéle évoluant constamment au cours du temps, on va constater
de maniére inévitable 'apparition de différences entre ce qui était attendu et ce qui
est réellement observé. Plus inquiétant, certains comportements peuvent étre masqués
dans la masse des données. Il faut alors étre en mesure de déceler ces différences et,
le cas échéant, de mettre & jour le modéle utilisé. Un apport combiné des techniques
d’extraction de la connaissance (ECD) et de méthodes issues de l'ingénierie de la
connaissance permet de répondre & ce besoin.

Dans cette thése, nous avons envisagé la découverte de régles d’association perti-
nentes. A partir d’un ensemble de données on est capable d’extraire un ensemble de
motifs décrivant les particularités — locales — des données. Cependant, I’étude de ces
résultats d’extraction se révele souvent laborieuse, de part la complexité des motifs
manipulés et de part le manque d’outils qui permettraient de faciliter leur analyse.

Dans un premier temps nous avons étudié une généralisation des approches pour
la génération de régles d’association non redondantes. Cela nous a permis de travailler
a partir d’ensembles concis, ne contenant pas de redondance intrinséque. Puis, nous
avons proposé la mise en place d’un processus de découverte de connaissance qui
intégre la définition, et 'exploitation d’un réseau bayésien pour faciliter ’analyse de
régles extraites. L’évolution de ce modéle est facilitée par la découverte de régles
pertinentes, elles mémes rendues plus accessibles grace a I’évolution du modele. Nous
avons également défini le role et 'importance de ’expert au sein de ce processus. Enfin,
nous avons montré l'application de nos propositions au domaine des interruptions
opérationnelles dans 'industrie aéronautiques.

Mots clés

Extraction de connaissances, ingénierie de la connaissace, régles d’associaiton,
réseaux bayésiens.
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Introduction

Ce manuscrit présente nos travaux de recherche sur la découverte de régles d’as-
sociation pertinentes par ’exploitation d’un Réseau Bayésien. Ces travaux sont ap-
pliqués & un cas d’application industriel qui concerne 'aide & ’analyse de données
d’interruptions opérationnelles dans I'industrie aéronautique.

Contributions de la thése, organisation du mémoire

Dans le cadre des travaux réalisés sur 'aide & 'analyse des données d’interruptions
opérationnelles, pour le compte d’un grand constructeur aéronautique, nous nous
sommes particuliérement intéressés a 1’élaboration d’une boucle vertueuse permettant
la découverte de régles d’association intéressantes.

L’approche que nous proposons est basée sur :

— Pextraction d’une collection de régles non redondantes aux propriétés particu-
liéres,

— T'utilisation d’un Réseau Bayésien pour la modélisation des dépendances connues
du domaine d’application,

— la définition et 'exploitation de mesures d’intérét prenant en compte les connais-
sances du domaine,

— l'exploitation d’annotations réalisées par I'expert sur les régles d’association

Ces différents points sont regroupés au sein d’un processus itératif dont le principal
objectif est d’arriver a faciliter la découverte de régles d’association intéressantes,
mais aussi, par effet de bord, permettre la définition et la consolidation d’un Réseau
Bayésien qui capture les principales dépendances du domaine.

Tout d’abord, le premier chapitre introduit le contexte industriel des travaux de
la theése, 1a savoir I'aide & ’analyse des données d’interruptions opérationnelles. On y
présente aussi les différents niveaux de la problématique, aussi bien du point de vu
industriel, qu’au niveau de l'ingénierie de la connaissance et de la fouille de données;
ainsi que les voies que nous avons décidé d’aborder.

Ensuite, le chapitre [2] est ’occasion de présenter le cadre des régles d’associa-
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tion, les représentations condensées, ainsi que les techniques actuelles pour le post-
traitement de la collection de régles extraites. On y détaille plus particuliérement
I’approche qui a initié nos travaux de recherche, a savoir les travaux de S. Jaroszewicz
[JS04]. Notre approche reposant sur la technique des Réseaux Bayésiens ce chapitre
donne également 'opportunité d’introduire cette technique, utilisée ici pour capturer
et exploiter les principales dépendances du domaine.

Le chapitre [3| décrit les travaux réalisés, il reprend les différents points de notre
approche, et les principales contributions sur les deux axes qui sont : l’analyse de
régles d’association et l'ingénierie de la connaissance. Ces travaux sont illustrés et
validés sur un exemple expérimental issu de la littérature des réseaux bayésiens, le
réseau VisitAsia.

Nous verrons ensuite, au chapitre 4] un application pratique de notre approche
sur les données d’interruptions opérationnelles. Nous tirerons les conclusions quant
aux limites actuelles rencontrées sur des données réelles.

Enfin le chapitre 5] présente une discussion dans laquelle nous replacons nos contri-
butions dans le cadre de la découverte de régles d’association et de I'ingénierie de la
connaissance, et nous dégageons quelques perspectives.



Chapitre 1

Cadre de travail, problématique de
la recherche

Les travaux de thése présentés dans ce rapport résultent de la collaboration entre
léquipe « Ingénierie et systémes apprenants » du centre commun de recherche EADS
et les départements « Fouille de données » et « Ingénierie de la connaissance » du
LIRIST]. Dans ce premier chapitre nous présentons le contexte industriel qui a initié
les travaux de thése : ’aide & l'analyse des données d’interruptions opérationnelles
pour le compte d’un grand constructeur aéronautique.

1.1 Le contexte industriel

Dans un contexte industriel, un ingénieur est souvent confronté & I'analyse de
grands volumes de données, produites et stockées a des fins de test, de validation,
ou encore dans le but de tracer le fonctionnement d’un processus opérationnel. Ces
données peuvent notamment servir a faciliter la détection de comportements non
prévus du systéme. Dans ce cas de figure, il s’agit de retrouver les particularités
de fonctionnement qui différent des modélisations initiales. En effet tout processus
opérationnel étant soumis aux aléas du monde réel, il n’est pas rare que, malgré
toutes les précautions prises lors des phases de conception du systéme, celui-ci différe
du comportement attendu.

Une des principales causes a ’origine de ce constat vient du décalage temporel qui
existe entre la phase de conception initiale et 'exploitation en milieu opérationnel.
L’environnement dans lequel est plongé le systéme évoluant constamment au cours du
temps, on va constater de maniére inévitable des différences entre ce qui était attendu

Thttp ://liris.cors.fr



4 CHAPITRE 1. CADRE DE TRAVAIL

et ce qui est observé. Il faut donc pouvoir détecter ces évolutions et, le cas échéant,
les prendre en compte au sein du systéme.

Le contexte des interruptions opérationnelles illustre bien ce probléme. Dans le
domaine aéronautique, une interruption opérationnelle est un retard au départ (dé-
collage) de plus de quinze minutes, une annulation ou une interruption de vol suite
a un probléme technique (panne ou dysfonctionnement). De tels événements sont au-
jourd’hui considérés avec un réelle importance par les compagnies aériennes du fait
des cotits élevés qu’ils générent. Tout au long de ce document on utilisera ’abréviation
1O pour désigner une interruption opérationnelle.

Les ingénieurs vont devoir analyser un ensemble de données relatives aux incidents
afin d’en retirer un modéle de prédiction découlant du fonctionnement des appareils
en service. Pour ce faire ils utilisent les connaissances non formalisées du domaine
(rapports d’incidents, discussions, mels échangés, comptes-rendus de réunions), ainsi
qu’'un ensemble de méthodes propres & leur métier, qui ciblent des problémes bien
spécifiques. Par exemple, ils vont devoir mesurer 'impact du positionnement d’un
équipement, et donc du temps additionnel nécessaire pour y accéder, sur les taux
d’interruptions opérationnelles de 'appareil.

Une IO peut avoir des causes diverses. Certaines sont difficilement prévisibles
ou évitables (comme des conditions météorologiques extrémes par exemple), d’autres
sont inhérentes au fonctionnement des compagnies aériennes (disponibilité des piéces
et/ou des équipes de maintenance, décisions prises par le pilote), d’autres enfin sont
directement imputables & 'avionneur (choix technologiques, fiabilité des équipements
utilisés, positionnement de certains équipements pour une maintenance plus rapide,
redondance des systémes embarqués, etc). Comme on peut s’en rendre compte, il
existe de nombreux paramétres qui rendent le domaine de ’analyse des interruptions
opérationnelles complexe.

L’avionneur s’intéresse évidemment & la part des IO qui lui sont imputées. Ainsi,
il doit pouvoir anticiper ces événements en donnant aux compagnies aériennes une
estimation des performances opérationnelles de leurs appareils. Lors du lancement de
nouveaux projets avions, les ingénieurs doivent fournir dés la phase de conception une
prédiction la plus réaliste possible de la fréquence des interruptions opérationnelles
lors de la future exploitation commerciale des avions. Dans la pratique, une part des
1O est directement liée aux choix de conception. De ce fait, les objectifs IO vont
initier, guider et valider le processus de développement. Enfin, pour aider les experts
a mesurer 'impact des décisions techniques prises en termes de taux d’IO, un outil
informatique a été mis en place. Il implémente un modéle mathématique stochastique
intégrant les parameétres dont les impacts sur la fréquence des 10 sont connus. Cet
outil est calibré et paramétré par le retour d’expérience obtenu & partir d’avions,
de systémes ou d’équipements en service comparables. La figure [I.1] présente sous
la forme d’un diagramme d’activité UML, une vue simplifiée du processus lié a la
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Fia. 1.1 — Diagramme de séquence simplifié présentant la problématique du cas d’ap-
plication

modélisation des performances, en termes de taux d’IO, d’un nouveau programme
avion.

Cette vue — simplifiée — du cas d’application nous permet d’introduire une des
problématiques rencontrées par un industriel aéronautique. Celui-ci doit étre en me-
sure d’exploiter le retour d’expérience sur des programmes passés pour prédire le taux
d’interruptions opérationnelles d’un avion en phase de conception. Par retour d’ez-
périence, on entend ici aussi bien ’ensemble des données produites par les avions en
opération (détails des incidents, caractéristiques de 1'avion, heures de vol, etc), que
I’ensemble des informations dont disposent les ingénieurs, spécialistes des taux d’in-
terruptions opérationnelles. L’objectif étant de développer le modéle de prédiction le
plus précis possible.

1.2 Pratiques actuelles sur les données d’interruptions opé-
rationnelles

Il faut bien faire la distinction entre les différentes problématiques qui inter-
viennent autour de nos travaux de recherche :

1. d’une part la problématique des ingénieurs aéronautiques pour le probléme dé-
crit, c’est en quelque sorte le travail quotidien des experts chargés de I'étude et
de la prédiction des 10O,

2. d’autre part la contribution que 'on va apporter au cas d’application, c’est-a-
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Refo.ur Expert N!oge!e de Expert _ SE.eufle
d’expérience b prédiction 10 . I'équipement
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Est analysé |
|
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|
FiG. 1.2 — Diagramme de séquence simplifié présentant la problématique du cas d’ap-
plication

dire la mise en ceuvre d'un ensemble d’outils et de méthodes issus de la fouille
de données et de I'ingénierie de la connaissance, afin de faciliter la découverte
de facteurs contributeurs des taux d’lO,

3. et enfin les questions liées & la problématique de fouille de données que l'on se
propose d’aborder.

Le premier axe, qui occupe particuliérement les ingénieurs spécialistes de la fia-
bilité opérationnelle, porte sur ’élaboration d’'un modéle de prédiction de la fiabilité
opérationnelle. Pour une application au domaine de l"aéronautique, le lecteur se re-
portera aux travaux de [HCCO02|. L’approche adoptée par les auteurs est basée sur
la résolution avec 'outil Supercab (développé par Cab Innovation) d’un processus de
Markov périodique et borné. Les résultats obtenus par le biais de ce modéle montrent
qu’il est possible de prédire I'impact des paramétres de conception sur les perfor-
mances opérationnelles globales de 1’avion. Cependant, pour que ce modéle soit le
plus précis possible, il doit intégrer un grand nombre de parameétres issus des pra-
tiques de maintenance et de la spécification des systémes et des équipements.

L’axe de recherche qui nous concerne plus directement est 'identification des dif-
féerents facteurs qui contribuent aux taux d’interruptions opérationnelles (et donc
directement aux performances opérationnelles), a partir de grandes bases de données
détaillant les incidents survenus en opération.

Actuellement il n’existe pas de travaux formalisés sur l'aide a ’analyse de données
d’interruptions opérationnelles. Les outils employés par les ingénieurs sont des outils
commerciaux (tableurs, systémes de bases de données relationnelles) ainsi qu’un en-
semble de méthodes ad hoc qui permettent de valider certains facteurs suggérés par
I'expert. Il y a néanmoins un intérét marqué quant a ’étude et la mise en place de
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techniques permettant de faciliter cette phase d’analyse des données. Un des objec-
tifs étant de pouvoir faire émerger les conditions opérationnelles pouvant entrainer
de maniére répétée des interruptions opérationnelles. Dans nos travaux nous nous
sommes concentrés sur extraction de motifs locaux pertinents pour I'enrichissement
des connaissances liées aux [O. On désigne par « motif local » une particularité ob-
servée sur les données. Ce motif peut s’exprimer sous différentes formes, notamment
comme une association de facteurs co-occurants au sein d’un sous-ensemble des don-
nées étudiées.

Problématique des experts pour la prédiction des taux d’interrup-
tions opérationnelles

Le premier point concerne le travail des ingénieurs aéronautiques chargés de dé-
finir et de maintenir le modéle de prédiction. Ce besoin concerne l'intégration des
connaissances du domaine et du retour d’expérience pour 'amélioration du modéle de
prédiction des taux d’interruptions opérationnelles. Concernant cette problématique,
les besoins de recherche portent sur I’amélioration des modéles de calcul utilisés par le
modéle de prédiction et notamment la détection et la validation de nouveaux facteurs
contribuant aux I0. Certains de ces facteurs sont identifiés de maniére informelle :
& la suite de discussions, d’échanges de mails, ou de réunions entre les experts du
domaine. D’autres ont été identifiés mais n’ont pas pu étre intégrés au modéle de pré-
diction, faute de pouvoir les vérifier sur les données. D’autres enfin restent a découvrir
a partir du retour d’expérience sur les programimes avions en service.

Une des voies, envisagée par les experts dans le domaine des 1O pour la décou-
verte de nouveaux facteurs d’interruptions, passe par une analyse poussée des don-
nées en service, la prise en compte des évolutions techniques, ainsi que ’acquisition
de nouvelles connaissances du domaine et leurs intégrations au modéle de prédiction.
Cependant, il n’y a actuellement pas de processus bien défini pour la recherche de
ces nouvelles connaissances. L’expert émet un ensemble d’hypothéses qu’il va ensuite
vérifier manuellement sur les données.

Un exemple concret est la découverte et la prise en compte d’un facteur ayant une
grande influence sur les taux d’IO. L’intuition initiale de 'expert était de regarder
dans les rapports de maintenance associés & ’ensemble des interruptions opération-
nelles lesquels contenaient une référence a 'application d’'une procédure de mainte-
nance particuliere (la Master Minimum Equipment List ou MMEL). Apres une étude
approfondie des données il s’est avéré que cette procédure avait effectivement une in-
fluence forte sur les taux d’I1O. Cette analyse, conduite par les experts du domaine, a
d’une part permis de quantifier 'importance de 'application de cette procédure a dif-
férents niveaux d’équipements, et, d’autre part, a poussé U'intégration de cet élément
au modéle de prédiction.
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Cet exemple montre bien qu’actuellement les méthodes utilisées peuvent étre qua-
lifiées d’ad hoc. En pratique, il s’agit par exemple de partir d’un export d’une base de
données d’interruptions, puis d’effectuer un ensemble de statistiques et de requétes
manuelles pour confirmer ou non les hypothéses prises. La découverte de nouveaux élé-
ments contributeurs des taux d’IO dépend donc presque exclusivement des intuitions
formulées par I'expert et du nombre d’heures qu’il peut consacrer & leur vérification.

Problématique du cas d’application

Pour faciliter cette tache d’analyse du retour d’expérience, on va différencier deux
types de besoin :
— le premier est celui du test d’hypothése qui doit permettre & 'expert de corro-
borer des propriétés sur les données collectées,
— le deuxiéme est celui de la découverte de connaissances a partir des données.

Dans ce contexte, la mise en place d'un processus d’extraction de connaissances
a partir des données est potentiellement intéressante. L’application de ces techniques
sur les données en service doit permettre la découverte de nouveaux facteurs qui
pourraient étre intégrés aux modéles de prédiction de la fréquence des [O. Plus pré-
cisément, on définit la découverte d’une connaissance utile comme étant un élément
de connaissance qui, une fois présenté a 'expert par le biais des techniques de fouille,
va faciliter la formalisation de nouveaux facteurs d’10.

Pour ce faire on s’oriente vers l'utilisation de techniques issues de la fouille de
données permettant de découvrir des associations de facteurs relatifs & des situations
particulieres d’1O. Cette proposition est présentée dans la figure [L.3

Problématique de la découverte de régles d’association

Enfin, le troisiéme point concerne la contribution scientifique de ce travail de thése.
Telle qu’elle a été définie, la problématique industrielle nous porte & réfléchir sur des
problémes que 'on peut exprimer en des termes plus générigues. Ainsi on va se poser
la question de la découverte de connaissances utiles & 'expert par I’exploitation du
retour d’expérience et des connaissances du domaine. En particulier on va s’intéresser
a l'instrumentation d’un processus ECD permettant de telles découvertes. Comment
exploiter la connaissance du domaine pour faciliter la découverte de connaissances
utiles 7 Et inversement, comment intégrer les connaissances découvertes dans les mo-
déles représentant la connaissance du domaine ? Quelles techniques mettre en place
pour y arriver ?
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Fia. 1.3 — Présentation de 'approche envisagée pour la découverte de facteurs contri-
buant aux 10.

1.3 Deécouvrir des connaissances utiles & ’expert & partir
du retour d’expérience

Nous avons introduit ’expression « découverte de connaissances utiles a ’expert ».
Avant de continuer, il convient d’expliciter cette formule que 'on emploiera fréquem-
ment tout au long de ce document. Plutét que de donner une définition générale,
on préfére faire le lien avec notre cas d’application. La définition que 'on propose se
décompose en plusieurs parties puisqu’elle fait intervenir les termes de connaissance
et d’utilité, ainsi que action découvrir.

1.3.1 Connaissance

Une connaissance peut étre vue en tant qu’objet permettant 1’action. C’est-a-dire
qu’elle réunit & la fois une information et un mode d’emploi permettant d’utiliser
cette information.

M. Polanyi [Pol66] a distingué deux types de connaissances : les connaissances ta-
cites et les connaissances explicites. Les connaissances tacites sont les connaissances
qui appartiennent au monde des objets et des représentations mentales. Elles re-



10 CHAPITRE 1. CADRE DE TRAVAIL

groupent les compétences innées ou acquises, le savoir-faire et I’expérience. Elles sont
généralement difficiles a formaliser. Dans le cas de connaissances tacites, le mode
d’emploi nécessaire pour utiliser une information est en quelque sorte incorporé chez
I’homme.

Par exemple, un pilote d’avion qui doit prendre la décision de ne pas partir sous
certaines conditions (état du train d’atterrissage, valve anti-gel a remplacer. ..) méme
si les conditions sont jugées acceptables par les équipes de maintenance au sol (et donc
en accord avec les autorités de régulation). Dans ce cas de figure c’est expérience
du pilote qui joue : celui-ci est au courant des faits (état de 'appareil, feu vert des
équipes de maintenance) mais son propre mode d’emploi lui dicte la conduite a suivre.

Par opposition, les connaissances explicites sont les connaissances clairement ar-
ticulées au niveau d’un document écrit, ou d’un systéme informatique. Ces connais-
sances sont transférables physiquement, car elles apparaissent sous une forme tangible
(dossier papier ou électronique). Ici, le mode d’emploi est décrit de facon a pouvoir
etre exécuté.

Le cas typique de connaissance explicite est le manuel de recherche de pannes
(TSM ou troubleshooting manual) destiné aux équipes de maintenance. Il s’agit vé-
ritablement d’'un mode d’emploi sous forme de document écrit, qui va permettre &
partir de son exécution de définir I'origine d’une panne.

Par ailleurs, il est aussi important de bien faire la distinction entre 'information,
les données brutes, et la connaissance qui, elle, est I'appropriation et 'interprétation
des informations par les hommes. Cette information elle-méme contenue a I’état brut
dans les données.

Dans les entreprises, la connaissance correspond au capital d’expertise que dé-
tiennent les hommes dans les différents domaines qui constituent le coeur de métier
de 'entreprise. Dans notre contexte, on définit une connaissance comme étant un fait
pouvant se vérifier sur les données issues d’un processus expérimental ou de données
réelles.

Par exemple, un expert des données 1O va savoir que la probabilité pour qu’il y
ait une 10 liée & ’équipement n°212042 est de 0,001% lorsqu’il est embarqué sur un
avion de type A3X0. Cette connaissance peut se vérifier sur les données en service
du programme avion A3X0, et elle va pouvoir étre utilisée, grace aux connaissances
de D'expert et aux outils qu’il a développés, pour estimer la probabilité d’IO de cet
équipement embarqué sur un avion de type A3Y0.

1.3.2 Connaissance utile

Les motifs extraits vont revétir des caractéres différents aux yeux de Dexpert.
On s’intéresse plus particuliérement & la découverte de motifs que 'on qualifiera
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d’« utile ». Cette utilité introduit la notion d’'une plus value engendrée par la décou-
verte de ce motif, par rapport & la compréhension initiale que I'on a sur le domaine.
On peut la mesurer en fonction de la faculté que va avoir ce motif & étre exploité,
¢’est-a-dire a étre réinterprété dans le formalisme de 'expert et intégré aux modéles
existants. On peut aussi évaluer 1'utilité en fonction du nombre ou de 'importance
des actions concernées par la découverte.

Une connaissance se révéle utile par rapport & un contexte donné. Le caractére
d’utilité est donc intrinséquement subjectif. Dans notre contexte, une connaissance
est jugée utile si, potentiellement, elle permet (ou facilite) la découverte de nouveaux
facteurs contribuant aux taux d’interruptions opérationnelles.

Si on reprend l'exemple utilisé précédemment concernant I'impact de 'application
d’une procédure de maintenance particuliére sur la fréquence des 10, on voit bien qu’il
s’agit d’une connaissance utile : ce facteur a été intégré au modéle de prédiction de
la fréquence des 1O. Ainsi, non seulement il est pris en compte a chaque fois qu’on
souhaite réaliser une estimation des IO, mais il a aussi un impact important sur la
précision de ’estimation.

Dans le cadre de la fouille de données, on parlera de motifs pertinents pour désigner
un motif qui a entrainé la découverte d’une connaissance utile pour I'expert.

1.3.3 Découverte de connaissances utiles a partir de données

L’action de découvrir une connaissance consiste a présenter de maniére explicite
ce qui était implicitement contenu dans les données. Il y a de nombreuses méthodes
envisageables pour réaliser cette tache. Dans nos travaux de thése, on s’intéresse plus
particuliérement au domaine de I’ eztraction de connaissances a partir des données (on
utilisera l'acronyme ECD). Cette expression a été introduite pour la toute premiére
fois dans [FPSM92|, en tant que « processus d’extraction non triviale de connais-
sances implicites, non connues & ’avance et potentiellement intéressantes, & partir
des données ».

Par rapport a notre problématique, la mise en place d’un processus ECD (présenté

dans la figure pose les objectifs suivants :

— étre capable de formaliser, dans une certaine mesure, des savoirs spécifiques
au domaine d’application de I'expert, savoirs souvent non formalisés tels les
savoir-faire et procédures complexes résultant de 'expérience,

— fournir, par le biais de la fouille de données, les informations utiles, et seulement
elles, avec un minimum d’intervention de la part de 'expert ;

— et enfin permettre de capitaliser les informations collectées grace a la fouille de
données, de maniére organisée, afin de les pérenniser.

Classiquement le processus ECD fait ressortir trois étapes, a savoir :
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1. La phase de préparation des données, consiste dans un premier temps a dé-
velopper une bonne compréhension du domaine d’application, des connaissances
pertinentes du domaine ainsi que des objectifs de l'utilisateur final. Ensuite il
faut mettre en place le jeu de données : sélection des données, réduction du
nombre de variables, nettoyage et pré-traitements en vue des algorithmes des
fouilles, gestion des données manquantes, etc. Cette phase est généralement trés
coliteuse en temps.

2. La tache d’extraction de modéles et motifs. Le choix de I'algorithme d’ex-
traction reflete les objectifs de fouille qui ont été fixés. Est-ce que le processus
de fouille a pour but la classification, la régression, le clustering, ’extraction de
régles...? Une fois la technique choisie, il faut décider quels paramétres sont
les plus appropriés par rapport aux données étudiées. Ainsi on peut distinguer
deux types d’approche pour la fouille de données : la construction de modéles
des données et I'extraction de motifs locaux.

3. Enfin, Pexploitation des résultats consiste & interpréter et analyser les motifs
ou modéles extraits lors de I’étape (2). Il s’agit de faire correspondre les résultats
obtenus avec les objectifs initialement fixés par l'utilisateur du systéme, donc
de réinterpréter les résultats de la fouille par rapport a la problématique afin
d’en tirer une nouvelle connaissance. On peut aussi ajouter a cette étape la
consolidation des découvertes et leur éventuelle intégration aux modéles utilisés
par Pexpert.

Le processus ECD est itératif : de nombreux cycles doivent étre réalisés sur les
étapes (1) et (2) avant de pouvoir obtenir des résultats exploitables dans la phase (3).

L’information extraite par les algorithmes de fouille pourra (1) soit étre organisée
par un expert du domaine sous forme de modele de classification ou de prédiction, (2)
soit étre utilisée pour préciser la définition de modéles existants, (3) ou encore fournir
une représentation synthétique des données étudiées. Dans [HMS01] les auteurs défi-
nissent les algorithmes de fouille de données de la maniére suivante : « un algorithme
de fouille de données est une procédure bien définie qui prend des données en entrée
et qui produit une sortie sous la forme de modéles ou de motifs ». L’expression « bien
définie » indique ici que la procédure de fouille de données doit se terminer en un
temps raisonnable sur une échelle humaine.

1.4 Apprendre et acquérir, ou construire un modéle des
connaissances

On a commencé 4 faire la distinction entre la fouille de données orientée modéle et
la fouille de données pour la découverte de motifs. Cette section présente les principales
différences entre ces deux types d’approches et argumente le choix qui a été fait dans
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Fia. 1.4 — Processus simplifié d’Extraction de Connaissances a partir des Données

le cadre des travaux de thése. Il faut garder & ’esprit que ces deux approches, bien
que distinctes dans leur philosophie, ne s’excluent pas mutuellement dans la pratique.

Un modéle, tout d’abord, est une vision haut-niveau, une description générale du
jeu de données sur lequel on travaille. Cette vision peut étre descriptive (vue condensée
et pratique sur les données), ou utilisée pour ses capacités d’inférence, c’est-a-dire que
cette approche donne la possibilité & 'utilisateur de tirer des conclusions factuelles sur
la population issue des données. Des exemples de modéles couramment employés sont
les modéles de régression, les modéles de mélanges gaussiens, les Réseaux Bayésiens,
etc.

Un motif quant a lui, décrit une propriété locale des données, qui ne se vérifie
peut étre que sur quelques individus (enregistrements) et/ou pour quelques variables.
11 peut s’agir par exemple d’un point d’inflexion sur une courbe de régression, d’un en-
semble d’éléments prenant des valeurs inhabituelles dans certaines conditions, etc. De
méme que pour les modeéles, on peut rechercher des motifs pour leur aspect descriptif
ou leur capacité d’inférence.

Pour illustrer ces deux approches, les auteurs de « Principles of Data Mining »
[HMSO01] proposent une analogie avec le domaine de la compression de données. Pre-
nons un émetteur £ qui doit envoyer une image (ou des données) I & un récepteur R.
Il y a deux stratégies possibles : (a) envoyer toutes les données (pizels de I'image I) ou
(b) envoyer une version compressée de cette image (un résumé en quelque sorte). La
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Fia. 1.5 — Collaboration des approches « modéles” et « motifs”

fouille de données, au sens large, correspond & la seconde approche : la compression
est réalisée par le biais de techniques de fouille de données, soit en représentant les
données d’origine en tant que modeéle, soit (mais ce n’est pas exclusif) en identifiant
les caractéristiques inhabituelles des données par le biais de motifs.

Prenons le cas d’application des interruptions opérationnelles. Un modeéle est
construit & partir du retour d’expérience et de l’expertise du domaine. Ce modéle
permet de simuler le comportement général du systéme. Des motifs sont, quant & eux,
un moyen de représenter des conditions inhabituelles qui entrainent des interruptions
opérationnelles. 11 est important de bien insister sur le fait que les approches & base
de modeéles ou & base de motifs ne sont pas en contradiction, ni en compétition. On se
rend compte ici de I'importance de disposer de ces deux approches; cela nous permet
de nous poser les questions auxquelles on va répondre dans ces travaux de thése : est-il
possible d’utiliser le modéle pour faciliter la découverte de motifs 7 Et réciproquement,
la découverte de motifs peut elle contribuer & I’élaboration du modéle ?

Nous avons envisagé la collaboration de ces deux approches dans le cadre de la
découverte de régles d’associations pertinentes.

1.5 La problématique de la découverte de régles d’asso-
ciation utiles a 'expert

1.5.1 Choix des régles d’association pour notre cas d’application

Il ne faut pas perdre de vue les différents objectifs que nous nous sommes fixés
dans le cadre de ces travaux de thése. En particulier, une des contributions industrielle
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envisagée est de pouvoir faciliter la découverte de facteurs qui contribuent aux taux
d’interruptions opérationnelles, & partir de grandes bases de données décrivant les
retards des appareils en service.

Dans notre cas, il n’y a pas de classes & proprement parlé (tous les enregistrements
représentent des interruptions opérationnelles), 'expert souhaite simplement voir ap-
paraitre des relations, entre les attributs de la base, caractéristiques de situations de
retard.

On se situe donc dans un contexte mon supervisé : le processus de fouille n’est
pas nécessairement dirigé par le choix d’une classe d’attribut ou par des hypothéses
prises par 'expert. De plus, la taille et la nature des données est aussi un facteur
déterminant dans le choix des techniques utilisées.

Les régles d’association sont un exemple de motif local particuliérement étudié
dans la littérature relative a la fouille de donnée. On reviendra plus en détails sur
les arguments qui ont motivé leur utilisation : le postulat de départ étant que face
& un probléme de fouille de données non supervisée, il est trés raisonnable de penser
que les régles d’association peuvent étre utilisées pour permettre la découverte de
connaissances utiles & I'expert.

Les régles d’associations présentent ’avantage d’étre facilement compréhensibles
par un utilisateur ayant recu un minimum de sensibilisation. Une fois générées, I'uti-
lisateur peut donc étre relativement autonome pour la phase d’analyse et de post-
traitement des régles. De plus les algorithmes actuels nous autorisent & travailler sur
des jeux de données arbitrairement grands, ce qui correspond bien aux pré-requis fixés
par la problématique initiale.

On verra par la suite que les propriétés de ces régles vont nous permettre d’envi-
sager leur utilisation pour faire évoluer — dans une certaine mesure — un modéle des
connaissances du domaine. Ce probléme se rapproche de l'ingénierie de la connais-
sance : il nous faudra donc étudier comment I’expert considére une régle d’association,
et comment il envisage 1'utiliser pour mettre & jour les connaissances du domaine.

1.5.2 Les régles d’association

Elles ont été initialement introduites par R. Agrawal [AIS93| en 1993. Ces régles
sont généralement extraites a partir d'une matrice booléenne (ou base de données
binaire). Une régle d’association, A — B, peut se lire de la fagon suivante : « Lorsque
j'observe la présence des événements A dans les données, alors les événements B sont
souvent observés ». On lui associe généralement des fonctions d’évaluation permettant
en particulier de quantifier les termes « observe » et « souvent » (respectivement, la
fréquence et la confiance), mais aussi de mesurer différents critéres statistiques calculés
& partir des données.
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Le Tableau montre un exemple de base de données binaire. Dans cet exemple,
les colonnes représentent les différents attributs de la base, chaque ligne représente
un enregistrement (ou transaction). Un « 1 » & l'intersection d’une ligne [ et d’une
colonne c indique que 'on observe la présence de l'attribut ¢ pour l'enregistrement
[. Par exemple, si les colonnes représentent différents produits d’un supermarché et
chaque ligne le panier d'un client, alors les « 1 » permettent d’identifier le contenu
de ces paniers. Ce tableau fait aussi apparaitre deux exemples de régles d’association
pouvant étre extraites a partir de la matrice booléenne.

1. B— A (fréquence = 0,5, confiance = 1, 00)
2. A B — C (fréquence = 0, 33, confiance = 0, 66)
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TaB. 1.1 — Exemple de matrice booléenne et de régles d’association extraites.

Depuis que l'algorithme APRIORI a été proposé [AMS™96|, une des principales
préoccupations des différentes équipes de recherche a été I’amélioration des perfor-
mances d’extraction. Plus précisément, il s’agissait d’étre en mesure de calculer la
collection d’itemsets fréquents sur des jeux de données arbitrairement grands, 1a ou
l’algorithme APRIORI montrait trés vite ses limites. On verra notamment que ces
réflexions ont abouti & la définition d’une représentation intermédiaire des données,
dite représentation condensée. Ce type de représentation a été introduit la premiére
fois en 1996 [MT96], puis de nombreuses propositions ont suivi. Le principe des repré-
sentations condensées est de calculer une représentation plus succincte des données
initiales, tout en controlant (dans certains cas) la perte d’information. Ceci permet
de réaliser le calcul de la fonction d’évaluation de maniére plus efficace, et ouvre ainsi
la porte a 'extraction de régles d’association sur des jeux de données de plus en plus
denses, et faisant intervenir de nombreux attributs.

Pour nos travaux de thése, nous avons retenu l’utilisation de la représentation
condensée utilisant des itemsets aux propriétés particuliéres, les itemsets J-libres
et leur fermeture [BBR03|. Cette représentation, calculée grace a l'algorithme AC-
MINER [BBROOQ], permet par la suite de générer un ensemble concis de régles d’as-
sociation dites §-fortes.
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1.5.3 Découverte de connaissances a partir de régles d’association

Quel que soit ’algorithme utilisé, le nombre de régles qui vont étre générées dépend
fortement de la densité de la matrice, du nombre d’attributs (colonnes) et du seuil de
fréquence minimale. Une fois ces paramétres définis, on collecte un ensemble de régles
d’association. Ces régles doivent ensuite étre analysées par 'expert, afin qu’il puisse
sélectionner les régles qu’il jugera pertinentes.

La principale difficulté de cette phase d’analyse provient, d'une part, du trés grand
nombre de régles d’association extraites et, d’autre part, de la redondance par rap-
port au domaine d’application, portée par un grand nombre de régles. Ainsi les régles
réellement intéressantes sont littéralement noyées dans la masse des résultats issus de
I’algorithme d’extraction. Les contributions apportées & ce probléme restent limitées
dans leur efficacité, notamment lorsqu’il s’agit de gérer efficacement la redondance
intrinseque au domaine d’application. Une autre voie de recherche consiste & utiliser
les connaissances du domaine pour faire ressortir les régles présentant une informa-
tion qui apparait comme contradictoire. Les travaux de S. Jaroszewicz et al. [JS04],
en particulier, ont posé les premiers jalons quant & la possible utilisation d’un Ré-
seau Bayésien comme modéle des connaissances du domaine. Dans leurs travaux, ce
réseau est exploité pour mettre en évidence des ensembles d’attributs potentiellement
intéressants au regard des connaissances déja modélisées par le réseau bayésien.

Dans [FDMBO06a], nous sommes partis de cette proposition pour décrire une mé-
thodologie d’extraction de régles d’association pertinentes : sous ’hypothése qu’un
réseau bayésien capture de la connaissance experte sur certaines dépendances entre
les variables du domaine, il est alors possible de présenter des régles d’association plus
intéressantes. Ceci étant, la disponibilité et la mise & jour de tels modéles peuvent
constituer de nouveaux verrous. Pour un expert dans un domaine d’application, par
exemple les interruptions opérationnelles des avions, construire mais aussi exploiter
et faire évoluer une modélisation par réseau bayésien n’est pas simple. Cette difficulté
est aggravée lorsqu’il faut traiter de grands volumes de données issues de sources
d’informations souvent hétérogénes et impliquant de trés nombreuses variables. Nous
avons donc étudié plus précisément [FDMBO6D| les interactions entre 'expert d'une
part et le réseau bayésien qui modélise une partie de sa connaissance d’autre part.
La validation de ces travaux a été poursuivie dans [FDBMO06| ot nous avons étudié
I’application plus systématique de notre approche sur des données simulées.
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Chapitre 2

Etat de Part sur la découverte de
régles d’associations pertinentes

Ce chapitre dresse un état de ’art des approches pour la découverte de connais-
sances par le biais de 'extraction de régles d’association qui se révelent pertinentes
aux yeux d’un expert. Nous allons présenter plusieurs axes de recherche relatifs & cette
problématique. Pour cela il apparait important de commencer par une présentation
des régles d’association ainsi que des problémes posés par les phases d’extraction et
d’analyse des résultats. Pour chaque grande catégorie de problémes nous détaillons
les contributions issues de la littérature. Cela nous ménera, en particulier, a décrire
I'exploitation de modéles de connaissance — tels que les Réseaux Bayésiens — dans le
cadre de la découverte de regles d’association réellement intéressantes.

2.1 Introduction a la problématique

2.1.1 Philosophie de ’extraction de régles d’association

Les techniques d’extraction de regles d’association ont été introduites pour la
premiére fois en 1993 [AIS93| dans le but de calculer des motifs fréquents a partir
de données dites « transactionnelles » E] Historiquement, on cherchait & mettre en
évidence des comportements valides et inattendus d’acheteurs, a partir de grandes
bases de données de transactions. Ces comportements étant présentés sous la forme
de régles d’association.

Plus généralement, les régles d’association sont utilisées lorsque ’on veut découvrir
des ensembles de couples (attribut, valeur) — appelés itemsets — qui apparaissent

!En anglais la dénomination fréquemment employée est : market basket data.
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fréquemment ensemble au sein d’un méme jeu de données, et sont liés entre eux par
une relation d’association. L’observation des événements de la partie gauche de la
régle est souvent associée & I'observation des événements de la partie droite.

Une régle d’association s’exprime de la facon suivante, A — B, ou :

— A est la partie gauche (aussi appelée antécédent, prémisse ou corps de la régle) ;
elle représente les données examinées.

— B est la partie droite de la régle (ou conséquent) ; c’est la propriété qui a été
découverte en relation avec la partie gauche de la regle,

— A et B sont tous deux appelés des itemsets. lls représentent un ensemble non
vide de couples (attribut, valeur) observés sur les données.

L’exemple classique montre la découverte de la régle d’association « couches —
biéres », & partir d’une base de données constituée des différents paniers achetés dans
une grande surface. Cette régle d’association nous dit que lorsqu’un client achéte des
couches il achéte souvent de la biére. Une possible explication de cette découverte
serait que les jeunes hommes en charge d’un enfant en bas 4ge n’ont plus assez de
temps pour sortir boire de la biére, ils profiteraient donc de 'achat d’ustensiles pour
bébés pour satisfaire leur soif! Cette découverte décrit un comportement totalement
inattendu, mais pourtant valide, dans le sens ol cette association s’appuie sur un
nombre suffisant d’enregistrements. Elle est de plus potentiellement intéressante, en
effet le responsable des ventes peut, par la suite, utiliser cette régle pour optimiser sa
stratégie commerciale, par exemple en modifiant la proximité des produits concernés
ou leurs prix de vente.

Les régles d’association ont été étudiées et employées dans de nombreux contextes
et pour des domaines d’applications variés. On peut citer notamment : la détection
d’intrusion ou d’attaques sur un réseau informatique [Kle99, [LSMO0Q], la fouille de
grands volumes de données textuelles [HC99|, 'analyse de données atmosphériques
[PKST03|, dans le domaine de la génomique [SSOT97|, ou encore pour faciliter la
découverte de modules fonctionnels dans des associations de protéines [XHDT05].

2.1.2 Représentation binaire des données

Cette section reprend la terminologie utilisée dans le domaine de ’analyse de régles
d’association et présente une définition formelle de la problématique d’extraction de
régles.

Définition 2.1 (Base de données binaire) Soit (T;4, [tems) le schéma d’une base
de données binaire. Items est un ensemble de n attm’but&ﬂ {A,B,C,...}. Lattribut

2 , . . ., .

“Dans le cadre d’une base de données binaire, et dans notre contexte, on s’intéresse uniquement
a la présence d’un événement dans les données. Ainsi, pour simplifier la notation, on désignera un
item uniquement par son attribut, sa valeur étant supposée a 1.
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T;q de type entier est la clef de la relation. Une base de données binaire qui instancie
ce schéma est un ensemble de lignes (ou transactions) dont chacune est composée d’un
identifiant unique (noté t;) et d’un sous ensemble de Items, noté t;.item.

La figure présente deux représentations équivalentes d’une base de données bd
de schéma (T;4, Items). Ici, 'ensemble Items est égal & {A, B,C, D, E} et la base
comporte un total de 6 transactions. Dans le tableau de droite chaque enregistrement
est représenté par I’ensemble des attributs observés, dans la partie gauche ces enre-
gistrements sont présentés sous une forme « binaire » (un 1 représente la présence
d’un attribut, un 0 son absence). On se référera fréquemment a ces données lors des
exemples présentés dans ce chapitre.

oy,
=

Tiq t;.item Tiq

{A,B,C,D.E}
{A,B,C.E}
{C}

{B,C
{A,B,C,D}
{A,B,C}

oRrocooco = | J

C
1
1
1
1
1
1

ST W N~
ST s W N =
=R == = i e =
—_m s O =
OO O O ==

Fia. 2.1 — Exemple de base de données transactionnelles T' (& gauche), et représen-
tation binaire associée (& droite).

2.1.3 TItemsets et régles d’association

Définition 2.2 (Itemset, régle d’association) L’ensemble S = {i1,i2,...,ix} C
Items est appelé itemset, ou k-itemset s’il contient k éléments. Par exemple {A, B,C'}
est un 3-itemset; pour simplifier Uécriture on utilisera également la notation ABC.
L’ensemble des itemsets est noté 21t€ms,

Une régle d’association IR est un motif X — Y ot X etY sont des itemsets sur Items
tels que Y # 0 et XNY = 0. X est appelé le corps, l'antécédent ou la partie gauche
de la régle et Y la téte, le conséquent ou la partie droite.

Une régle représente une association entre deux itemsets, cette association peut
étre quantifiée par un ensemble de mesures. Les deux mesures les plus classiques sont
la fréquence et la confiance.

Définition 2.3 (Support, fréquence, confiance) Soit bd une base de données bi-
naire de schéma (T;q, [tems). Soit S un itemset (S C Items), une transaction t
supporte S si S C t.item. Le support de S dans bd, noté supp(S, bd), est I’ensemble
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des transactions de bd qui supportent S.
supp(S, bd) = {t € bd | S C t.item)}.
La fréquence absolue de S dans bd est définie comme le cardinal du support de S :
Freq, (S, bd) = [supp(S, bd))|

La fréquence relative est la proportion des lignes qui supportent S par rapport a l'en-
semble des enregistrements de la base,

supp(S, bd
Freq, (S, bd) — 124PP(5: 0] pﬁ)b(d )

Soit R la régle d’association telle que X = Y. Le support et la fréquence de R sont
définis comme le support et la fréquence de X UY. La confiance de R dans bd est

donnée par :
Freq(X — Y, bd)

Freq(X, bd)
La fréquence et la confiance sont deuxr mesures permettant d’évaluer la force d’une
régle. Une régle d’association est dite exacte lorsque sa confiance est égale a 1.

conf(X — Y, bd) =

Exemple. Considérons la régle AB — E extraite & partir de la base de données
bd (figure . Comme le cardinal du support de ABFE est de 2 et que le nombre
total de transactions est de 6, la fréquence absolue de cette régle est de 2/6 soit 0, 33.
On obtient la confiance en divisant la fréquence de ABFE par celle de AB. Cela nous
donne 2/4 soit 0, 5.

La mesure de fréquence nous donne une information importante sur les régles. Si la
fréquence est trés faible cela peut vouloir dire que la conjonction d’événements qu’elle
représente est le fruit du hasard. D’un autre coté les régles ayant une fréquence trés
élevée ont de grandes chances d’étre déja connues par les experts du domaine étudié.
Comme on va le voir, la fréquence posséde une propriété intéressante que l'on va
exploiter pour pouvoir extraire efficacement les régles.

La confiance d’une régle X — Y mesure la fiabilité de 'implication entre X et Y.
Plus grande est la confiance et plus grande sera la probabilité que Y apparaissent dans
les mémes transactions que X. Cependant cette mesure est a manipuler avec beaucoup
de précautions. En effet, la notion d’association portée par la régle n’est pas synonyme
de causalité. Elle suggére simplement une forte co-occurence des éléments de la partie
gauche de la régle avec ceux de la partie droite.

Les sections suivantes vont présenter un état de l'art — orienté par notre pro-
blématique — tout d’abord sur les techniques d’extraction d’itemsets fréquents et la
génération des régles d’association, puis sur les différentes approches pour la sélection
de régles réellement pertinentes pour l'utilisateur.
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2.2 Exploiter les mesures d’intérét objectives

2.2.1 Définition du probléme

Aprés avoir établi un cadre formel aux régles d’association, nous allons mainte-
nant nous intéresser a la phase d’extraction de ces régles, ainsi qu’aux différentes
problématiques qui en découlent.

Une approche naive consisterait a calculer le support et la confiance de toutes les
régles possibles. Cette approche n’est pas réalisable car le nombre de régles R pouvant
étre extraites & partir d’'une base de données est exponentiel en fonction du nombre
d’items d qui composent le jeu de données.

R =3%— 920+l 11

Ainsi en appliquant cette formule sur un petit jeu de données constitué de 6 items
(figure , on se rend compte qu’il est possible de générer 36 — 27 + 1 soit 602 régles
différentes. Cependant de nombreuses régles ont une fréquence ou une confiance faible
ou nulle. Ces régles ne sont pas intéressantes pour 1'utilisateur final ; exploiter ces deux
mesures (fréquence et confiance), en fixant par exemple des seuils minimaux pour
I’extraction, permettrait d’éviter de nombreux calculs inutiles ainsi que de présenter
a l'utilisateur un trop grand nombre de régles.

Le probléme de I'extraction peut donc se reformuler de la facon suivante : étant
donné un ensemble de transactions, découvrir toutes les régles qui ont une fréquence
supérieure & min freq et une confiance supérieure & mincon f, ot minfreq et mincon f
correspondent respectivement aux seuils de fréquence et de confiance fixés par 1'utili-
sateur.

Pour résoudre ce probléme les approches classiques fonctionnent en deux étapes.
Tout d’abord, une phase d’extraction des itemsets fréquents et de leur support.
Les itemsets fréquents sont tous les ensembles de couples (attribut, valeur), qui satis-
font un seuil de fréquence minimale minsup spécifié par 'utilisateur. Puis, la deuxiéme
étape, consiste en la génération des régles d’association de forte confiance (supé-
rieure & minconf) & partir des itemsets fréquents et de leur support extraits a 1’étape
précédente.

La premiére difficulté découle du fait que 'extraction des itemsets demande des
temps de calculs importants, puisqu’on doit généralement effectuer plusieurs passes
sur les données pour arriver a calculer le support des itemsets, il s’agit donc d’étre en
mesure de calculer ces itemsets quel que soit le jeu de données abordé.

Le deuxiéme point concerne la génération des régles ainsi que leur évaluation.
Cette phase a pour objectif d’éliminer le plus grand nombre possible de régles inin-
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téressantes, ou redondantes entre elles, et vis-a-vis du domaine d’application. Il faut
donc pouvoir définir un critére d’intérét des régles. On va commencer par revenir sur
la fréquence et la confiance, puis on évoquera différentes mesures d’intérét qui ont
été proposées dans la littérature. Nous qualifierons ces critéres d’objectifs car ils s’ap-
puient uniquement sur les données pour évaluer la qualité d’une régle; ils ne prennent
donc pas en compte le jugement de ’expert ou les connaissances du domaine.

2.2.2 Le cas particulier de la mesure de fréquence

Dans un premier temps nous allons voir comment la mesure de fréquence est
utilisée pour permettre une extraction efficace des itemsets. Pour cela on définit la
propriété de fréquence d’un itemset, relativement & un seuil ~.

Définition 2.4 (Itemset v-fréquent) Un itemset S est y-fréquent sur bd s’il satis-
fait la contrainte de fréquence minimale . L’ensemble des itemsets ~v-fréquents sur bd
est donné par

Freq(bd,v) = {X C Items|Freq(X, bd) > v}

Cette définition s’étend naturellement aux régles d’association.

La propriété de fréquence d’un itemset, qui est a la base de efficacité des algo-
rithmes d’extraction, s’exprime de la facon suivante :

Proposition 2.1 La fréguence est une fonction décroissante par rapport & linclusion
ensembliste. Soit bd une base de données binaire, S et T deux itemsets, alors

S C T = Freq(S, bd) > Freq(T, bd)

De ce fait, pour un itemset S donné et un seuil de fréquence = :

— Si S est vy-fréquent alors tout sous-ensemble de S est aussi y-fréquent.
— Inversement, si S n’est pas y-fréquent, alors tout sur-ensemble de S ne sera pas
~y-fréquent.

Plus généralement on définit les notions de contraintes monotones et anti-monotone
de la fagon suivante :

Définition 2.5 (Contrainte monotone, anti-monotone) Une contrainte C, est
anti-monotone si et seulement si pour chaque itemset S, si S ne satisfait pas Cy, alors
aucun de ses sur-ensembles ne satisfait C,.

Réciproguement Cy, est monotone si et seulement si pour chaque S, si S satisfait
Ch, alors chacun de ses sur-ensembles satisfait Cy,.
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La contrainte de fréquence minimale est donc une contrainte anti-monotone.

Pour comprendre, plus concrétement, 'impact de cette propriété sur I’extraction
d’itemsets fréquents, prenons la base de données transactionnelles bd introduite pré-
cédemment, et l'ensemble Items = {A, B,C, D, E'} associé. Pour notre exemple de
génération des itemsets fréquents nous prendrons un seuil de fréquence absolue mini-
male égal & 2.

Ttems Support Fréquence
{B} {t17t27t47t57t6} 5
{A} {t1,t2,t5,t6} 4

{A,B,C} {tlatQat5>t6} 4
{A7B7E} {tl, tQ} 2

{B,D} {t1,t5} 2
{B,C,D} {tla t5} 2

TAB. 2.1 — Ttemsets fréquents (minfreq = 2) extraits a partir de la base bd.

Reégles d’association Fréquence Confiance

B 0 5
A 0 4
A,B.C 0 4
ABE 0 2
B,D 0 2
B,C.D 0 2

TAB. 2.2 — Exemples de régles d’association générées & partir des itemsets fréquents

extraits (tableau [2.1)).

La figure présente le treillis des itemsets obtenu & partir de la base de données
bd (figure . Cette représentation permet de visualiser I'impact de ’application de
la propriété d’anti monotonie pour la contrainte de fréquence minimale. Par exemple
I'itemset DE n’est pas fréquent, ce qui nous permet d’éliminer tous les itemsets de
niveau supérieur qui contiennent DE : CDE, BDE, ADE, ABDE, ACDE, BCDE et ABCDE.

Les tableaux 2.1], et 2.2 nous montrent 'ensemble des itemsets fréquents calculés
pour une fréquence absolue supérieure ou égale a 2, ainsi que quelques exemples de
régles d’associations pouvant étre générées a partir de ces itemsets.
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2.

itemset fréquent

| itemset infréquent

FiG. 2.2 — Treillis des itemsets et partition des itemsets fréquents.

2.3 Algorithmes d’extraction de tous les itemsets fréquents

APRIORI JAMST96| est le premier algorithme efficace pour 'extraction d’itemsets

fréquents, il procéde en deux temps :

la

1. On recherche les itemsets fréquents, ceux dont la fréquence est supérieure au
seuil min freq, en effectuant un parcours en largeur du treillis des et en calculant
les fréquences par comptage dans la base, ce qui impose une passe sur la base a
chaque niveau du treillis;

[\)

Puis, pour chaque itemset fréquent X, on conserve les seules régles du type
X\Y =Y, avec Y D X, dont la confiance dépasse le seuil minconf. On re-
marque que les régles ainsi conservées ont nécessairement une valeur de confiance
supérieure au seuil de fréquence, dans la mesure ou F(A — B) > conf(A — B)

Ainsi, & chaque niveau du treillis cet algorithme exploite I'anti-monotonicité de
contrainte de fréquence minimale pour ne traiter qu’'une partie de 'ensemble des

itemsets candidats. La fonction de génération des candidats détermine quelle partie
du treillis va étre explorée en éliminant les candidats non-fréquents, ainsi que tout
leurs sur ensembles.

Si ce type d’approche est efficace pour traiter des données faiblement corrélées

(comme les données transactionnelles pour lesquelles il était destiné), les performances
chutent terriblement sur des données plus denses et corrélées [BMUTI7].
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En effet, le principe méme de cet algorithme est d’extraire tous les itemsets qui
satisfont le seuil de fréquence spécifié par 'utilisateur. Ainsi, toute la difficulté de
I’extraction des itemsets fréquents consiste 4 identifier le plus efficacement possible la
bordure entre les itemsets fréquents et les itemsets non-fréquents dans le treillis des
itemsets [HGNOO].

Ainsi, on va définir la frontiére positive, respectivement négative de ’ensemble des
itemsets fréquents.

Définition 2.6 (Frontiére positive, négative) Soit S une collection d’itemsets.
La frontiére) positive de S est la collection des itemsets les plus spécifiques de S,

Bdt(S) = maz<(S) ={p € S|P uecS,p < pu}

Ot = est une relation d’ordre partiel sur les itemsets telle que litemset ¢ est plus
général que 1 st @ = W.

La frontiére négative de S est ma collection des motifs les plus généraux qui ne sont
pas dans S,

Bd™(S) = min< (2™ \ 8) = {0 ¢ S| n ¢ S, < ¢}

APRIORI est lalgorithme fondateur de cette catégorie, d’autres contributions ont
suivi par la suite. En effet, le parcours du treillis peut se faire en largeur ou en pro-
fondeur. Dans les deux cas, on peut procéder par comptage direct de la fréquence
de chaque itemset dans la base, ou procéder par intersection des deux itemsets qui
constituent 'itemset candidat. Différentes améliorations ont été proposées dans la
littérature afin d’accélérer I’étape de construction des ensembles fréquents dans cer-
taines situations. Nous présentons, de maniére chronologique les plus significatives
d’entre elles.

Premiere amélioration : I'algorithme AprioriTID |[AS94], vise & limiter les acces
directs & la base de données — en pratique les temps d’accés s’avérent d’autant plus
pénalisant que ’algorithme classique effectue une passe sur la base pour chaque niveau
du treillis. Pour cela, 'intégralité de la base est mise en mémoire, et a chaque niveau,
on représente les transactions par les k-itemsets candidats qu’elle contient. Ainsi,
une seule passe est désormais nécessaire. Cependant la sensibilité de cette approche
aux jeux de données fortement corrélés restent la méme que pour APRIORI, et, autre
inconvénient, toute la base doit pouvoir tenir en mémoire.

Avec l'algorithme Partition [SON95| les auteurs ont investigué l'utilisation des
tid-listes (ensemble des tid — ou identifiant unique d’une transaction — associés aux
transactions qui contiennent un itemset donné) intermédiaires associées au treillis de
chaque partie tienne en mémoire ; dans une premiére passe, on travaille en largeur et
on extrait les tid-listes des itemsets du niveau k£ pour construire les itemsets fréquents
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de chaque partie, par intersection des tid-listes du niveau k£ — 1; dans une seconde
passe, on vérifie pour chaque ensemble localement fréquent qu’il est bien globalement
fréquent.

L’algorithme Sampling [Toi96] construit quant & lui Pensemble des itemsets fré-
quents ainsi que sa bordure négative, a partir d’un échantillon représentatif de la base.
Cette méthode a permet de limiter le risque de non exhaustivité.

Les auteurs de [BMUT97| proposent avec l’algorithme Dynamic Itemset Counting
un parcours niveau par niveau modifié. Au niveau k£ dés qu’un itemset a atteint le
seuil de fréquence, on introduit les itemsets candidats de niveau k + 1 qu’il contribue
a générer, ce qui diminue le nombre de passes nécessaires sur la base.

Autre approche pour 'extraction des itemsets fréquents : Eclat [ZPOL9T| effectue
cette fois un parcours du treillis en profondeur, par intersection rapide des tid-listes.
La procédure étant interrompue dés que 'on est str que l'itemset candidat ne peut
plus étre fréquent.

L’algorithme FP-Growth [HKO00| améliore quant & lui les capacités d’extraction
des itemsets fréquents, ainsi que les performances globales, en associant une struc-
ture spécifique des données de transaction —intitulée F'P-tree— avec une recherche en
profondeur dans le treillis.

En paralléle a ces différentes propositions, un autre axe de recherche a été étu-
dié. Il s’agit de 'extraction d’une partie génératrice des itemsets fréquents et de leur
support : les représentations condensées. Ces recherches ont abouti & différents algo-
rithmes on citera notamment Close [PBTLI9b| et son dérivé A-Close [PBTL99al, puis
l'algorithme Pascal fondé sur le comptage par inférence des ensemble clés [BTPT00).
Les ensembles fermeés et les ensembles libres ont aussi été étudiés par J.-F. Boulicaut
et al. [BB0O, BB0OO] qui ont étendu ces notions a celles d’ensembles d-fermés et d-libres.

Les approches visant & calculer des représentations condensées ont ’avantage de
réduire les temps d’extraction — et par 14 méme de rendre la tache d’extraction possible
sur des jeux de données qui ne pouvaient jusque la pas étre abordés par des approches
de type APRIORI. On reviendra plus en détails sur ces contributions dans la section 2.3

2.2.4 L’approche support-confiance

L’approche intitulée « support-confiance » fait intervenir les mesures de fréquence
et de confiance pour évaluer 'intérét potentiel d’une régle d’association. Dans cette
optique, I'utilisation d’un seuil minimal de fréquence a pour intérét de rendre prati-
cable l'algorithme d’extraction, du fait de la propriété d’antimonotonie du treillis des
itemsets fréquents. La confiance doit permettre, quant a elle, de sélectionner les régles
potentiellement intéressantes parmi celles qui satisfont & la condition de fréquence.
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La condition de fréquence qui est le moteur méme du processus d’extraction écarte
les régles ayant une faible fréquence alors que certaines peuvent avoir une trés forte
confiance et présenter un réel intérét. Comme nous ’avons précisé, les algorithmes
classiques ne permettent pas 'extraction & des seuils de fréquence intéressants pour
I'utilisateur.

La mesure de confiance est une fonction d’évaluation objective classique. Cepen-
dant, comme le montre ’exemple ci-dessous, elle ne permet pas, a elle seule, de garantir
la qualité d’une régle d’association. Elle peut de plus étre la source d’erreurs d’inter-
prétation des résultats. Prenons le cas ot la confiance d’une régle A — B est égale a la
probabilité de B. Selon la définition de la confiance on a alors P(B/A) = P(B), c’est &
dire une indépendance entre A et B. Cette régle qui peut avoir une forte confiance ne
nous apporte aucune information, elle ne doit donc pas étre jugée comme intéressante.

L’exemple suivant permet d’illustrer ce propos.

Exemple. Supposons que l'on souhaite analyser la relation qui existe entre des
personnes achetant les produits A et B. Le tableau montre la répartition des
achats sur la population étudiée.

A A ¥
B 150 50 200
B 650 150 800

>> 800 200 1000

TAB. 2.3 — Répartition des achats sur un groupe de 1000 personnes.

A partir de ces données il est possible d’évaluer la régle A — B(F = 0, 15; conf =
0,75). Les valeurs raisonnablement élevées pour les mesures de fréquence et de confiance
nous invitent & penser que les personnes qui achétent le produit A achétent aussi le
produit B. Cependant, la part des personnes achetant B, indépendemment du fait
qu’elles achétent aussi A est de 0,80 alors que la régle nous dit que la proportion de
personnes consommant A et B est inférieure, puisqu’elle est égale 4 0,75. La régle
A — B qui semblait intéressante s’avére donc trompeuse.

L’utilisation d’autres mesures parait donc nécessaire pour repérer les régles réelle-
ment intéressantes. Dans la section suivante nous évoquons différentes contributions
issues de la littérature sur les mesures d’intérét dites « objectives ».

2.2.5 Autres mesures de l’intérét objectif d’une régle d’association

Nous avons vu que les algorithmes du type APRIORI, fondés sur la fréquence et la
confiance des régles, ont apporté une premiére solution au probléme de ’extraction
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de régles, mais ils produisent une trop grande masse de régles, sélectionnant certaines
régles sans intérét et ignorant des régles intéressantes.

Ainsi, de nombreux travaux de recherche visent & définir de nouvelles mesures
pour compléter le support et la confiance.

Le sujet est trop vaste pour que toutes ces mesures soient énumeérées ici. On peut
néanmoins citer les mesures les plus utilisées. Le Lift, par exemple, est une facon de
régler le probléme d’interprétation de la confiance que nous avons vu dans ’exemple
précédent. 11 se définit de la facon suivante :

. conf(A—B)  F(AB)
Lt =25y = 7(a) < 7(B)

Le fait de faire intervenir la fréquence de B, par rapport a la confiance, revient
a comparer la fréquence de 'itemset AB constatée par rapport a sa fréquence sous
I’hypothése d’indépendance statistique entre A et B. Ainsi, en appliquant le Lift
a notre exemple (tableau , on obtient Lift(A — B) = % = 0,9375. Ce
résultat peut s’interpréter comme une faible corrélation négative entre les acheteurs

des produits A et B.

Le coefficient de corrélation de Pearson, la J-Mesure , ou encore l'intensité d’im-
plication ([BKGGO04]) sont d’autres exemples de mesures objectives pouvant étre cal-
culées sur les régles d’association. Chacune d’entre elles permet d’évaluer un critére
statistique bien précis qui pourra avoir un intérét ou non, aux yeux de 'expert.

Le lecteur désirant une description plus détaillée de ces mesures pourra se référer
aux travaux de synthéses réalisés sur le sujet, en particulier la theése de [Azé03|, ou
encore les travaux de [LT04, GCBT04].

De plus, face au grand nombre de mesures proposées et a la multitude de régles
candidates qu’il faut analyser, un autre probléme émerge, celui du choix des mesures
d’intéréts les plus adaptées a un cas d’application donné. Autrement dit, il devient
important de définir des critéres permettant d’évaluer ces mesures. Ainsi [LMV™04],
présente une approche multicritéres pour l'aide & la décision dans le choix des me-
sures a utiliser. [LPT04] propose une méthode de validation qui utilise les outils de
la théorie de 'apprentissage statistique, notamment la VC-dimension. L’objectif de
cette derniére contribution est de permettre la construction de bornes uniformes non
asymptotiques pour toutes les régles et toutes les mesures simultanément.

2.2.6 Conclusion

La génération d’itemsets par le biais d’un parcours niveau par niveau exploitant
uniquement la contrainte de fréquence minimale, n’est pas efficace sur des jeux de don-
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nées de réels. L’approche de type APRIORI a néanmoins été populaire car les critéres
utilisés — fréquence et confiance — semblent faciles & mettre en place et & interpréter.
L’algorithme en lui méme demeure intéressant car il est I'implémentation d'un algo-
rithme générique de parcours niveau par niveau (pour la contrainte de fréquence),
simple a & mettre en place et a adapter pour d’autres contraintes anti-monotones.

Nous avons aussi vu qu’il était nécessaire de donner a l’utilisateur les moyens
de choisir d’autres critéres prenant en compte la nature particuliére des régles d’as-
sociation tout en étant les plus adaptés au probléme traité. La visualisation et le
classement des régles sur la base de différents critéres est une piste intéressante. Ce-
pendant ’approche classique connait plusieurs limitations qui nous abordons dans les
sections suivantes :

— Les algorithmes qui suivent cette approche ne sont pas efficaces sur des données
fortement corrélées et /ou a des seuils de fréquence intéressants pour 1'utilisateur.

— Les régles obtenues sont trés nombreuses. La découverte de régles réellement
intéressantes est donc d’autant plus délicate que de nombreuses régles s’avérent
inintéressantes et/ou redondantes.

— Les mesures dites objectives ne permettent pas, par définition, de s’affranchir
de la redondance liée au domaine d’application.

2.3 Eliminer la redondance des régles fréquentes et va-
lides

2.3.1 Définition du probléme

La génération des régles d’association par le biais d’un algorithme de type APRIORI
génére un grand nombre de régles. Une bonne partie de ces régles sont redondantes.
Par exemple, & partir de la base de donnée T il est possible de générer les régles
suivantes, de fréquence égale &4 2 et de confiance 1 : E — C, E — BC, AE — C
et AE — BC. Ces régles sont toutes valides mais on voit bien qu'il est possible de
les regrouper en une seule et unique régle exprimant la méme information, la régle :

AE — BC.
De maniére plus générale, on définit la redondance de la facon suivante :
Définition 2.7 (Redondance d’une régle d’association) Une régle d’association

R : X — Y est redondante s’il existe une autre régle R’ : X’ — Y7, telle que X C X/,
Y CY' et, le support et la confiance de R et R’ sont identiques.

A Téchelle d’une application réelle un nombre important de régles générées sont re-
dondantes et viennent parasiter la phase d’exploration des résultats, rendant d’autant
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plus difficile la découverte de régles intéressantes.

Cette redondance que nous qualifions d’inirinséque peut étre abordée a poste-
riori, par un post-traitement sur ’ensemble des régles obtenues; a ce sujet on pourra
consulter les contributions suivantes [LHM99, [JS02]. Une autre facon d’envisager le
probléme consiste a générer les régles de telles sortes qu’elles ne soient pas redondantes
entre elles [Pas00]. Nous allons nous intéresser plus particuliérement a ce dernier type
d’approche en introduisant les représentations condensées.

2.3.2 Représentations condensées des itemsets fréquents

Le concept des représentations condensées a été introduit en 1996 [MT96], dans
le cadre plus général de la fouille de données. On a évoqué dans la section précédente
I'intérét que pouvait présenter ces types de représentations pour le calcul des itemsets
fréquents et des régles d’association :

— Elles peuvent étre extraites plus eflicacement que ’ensemble des itemsets fré-
quents, tout en permettant de les régénérer (pas de perte d’information).

— Elles contiennent la méme information que les collections d’itemsets fréquents,
tout en étant plus concises.

Il existe plusieurs types de représentations condensées [ZO98, PBTLI8, [BB00),
BBRO0]|. Ici, nous détaillons les représentations utilisant les itemsets maximaux fré-
quents, puis, plus particuliérement, les représentations utilisant les fermés, les libres
et les d-libres , ainsi que les différents algorithmes qui permettent de les générer.

Extraction d’itemsets maximaux fréquents

Pour obtenir tous les itemsets qui satisfont une contrainte anti-monotone (comme
la contrainte de fréquence minimale) il nous suffit de calculer la frontiére positive de
cette collection. Les itemsets ainsi trouvés sont appelés itemsets mazimauz. En effet,
si un itemset X vérifie une contrainte anti-monotone, alors tout itemset plus général
que X vérifiera également cette contrainte.

Définition 2.8 (Itemset maximal fréquent) Un itemset mazimal fréquent est un
itemset fréquent dont aucun de ses sur-ensembles immédiats n'est fréquent.

Exemple. Considérons le treillis des itemsets présenté dans la figure[2.2] Pour chaque
itemset fréquent situé sur la bordure positive, on regarde si tous ses sur-ensembles
immédiats sont infréquents. Au final les seuls itemsets maximaux fréquents de notre

exemple sont : ABCD et ABCE.
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Ce type de représentation regroupe donc les techniques qui cherchent & calculer
directement cette frontiére positive, vis-a-vis d’une contrainte anti-monotone donnée.

Max-clique et Max-eclat [ZPOL97|, Max-miner [Bay98|, Pincer-search [LK9§|,
Depth-Project [AAPO0O| sont autant d’approches différentes cherchant a arriver le
plus vite possible & la frontiére positive, en n’explorant pas de maniére exhaustive les
différents niveaux du treillis.

Leur intérét devient évident pour des applications oul il est nécessaire d’extraire
de trés longs itemsets. En effet si dans une application spécifique il existe un itemset
fréquent de taille n, un algorithme de parcours niveau par niveau devra d’abord consi-
dérer les 2" sous-ensembles de cet itemset avant de pouvoir le trouver. En pratique,
on considére que ce n’est plus praticable quand n est supérieur & 20.

Cependant ces algorithmes n’ayant pas le méme objectif qu’APRIORI, ils ne per-
mettent pas de connaitre la fréquence de tous les itemsets fréquents. De ce fait, il est
impossible de générer toutes les régles d’association car on ne connait pas précisé-
ment les fréquences de tous les sous itemsets. Il est évidemment possible de partir des
itemsets maximaux pour dériver tous les sous-ensembles et leur fréquence, mais cette
stratégie n’est pas efficace : il a été montré [BTPT00] que ce calcul était au moins
aussi couteux que d’utiliser ’algorithme APRIORI.

Extraction d’itemsets fermés fréquents, libres fréquents

Définition 2.9 (fermeture, fermé) La fermeture d’un itemset fermé S est le plus
grand sur ensemble de S qui a la méme fréquence que S. Un itemset S est fermé, ou
clos, sl est égal G sa propre fermeture.

Il découle de cette définition qu’un itemset fermé est un itemset dont la fréquence
est différente de tous ses sur ensembles. De la méme fagon on définit ce qu’est un
itemset libre :

Définition 2.10 (libre) Un itemset est libre si il n’est pas inclus dans la fermeture
d’un de ces sous ensembles stricts.

On introduit maintenant le concept de classe d’équivalence pour la fermeture :

Définition 2.11 (classe d’équivalence |[BTPT02|) Deuz itemsets S et T sont équi-
valents dans la base de données bd s’ils ont méme la fermeture dans bd.

Pour mieux appréhender la notion de classe d’équivalence, d’itemsets fermés et
d’itemsets libres on peut se reporter a la figure 2.3] Le treillis représenté dans cette
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figure a été instancié a partir des données présentées dans le tableau [2.1] Les itemsets
en gras représentent les itemsets fermés, ils sont les itemsets maximaux des classes
d’équivalence. Les itemsets en italique sont les itemsets libres, ils sont les itemsets
minimaux des classes d’équivalence. Les différentes classes d’équivalences relatives a
la fermeture sont entourées.

Une premiére lecture de ce treillis permet de se rendre compte qu’il nous suffit de
connaitre 'ensemble des itemsets libres et leurs fermetures pour qu’il soit possible de
générer ’ensemble des itemsets fréquents. C’est pourquoi on parle de représentations
condensées : il n’y a pas de perte d’information sur les itemsets et leur fréquence,
mais il y a une possible réduction de nombre de motifs & prendre en compte.

ABCDE(1)
ABCD(2) ABCE(1) ABDE(1) ACDE(1) BCDE(1)
ABC(2) ABD(2) ABE(2) ACD(3) ACE(1) ADE(l) BCD() BCE(l) BDE(l) CDE(l)
AB(3) AC(3) AD(3) AE() BC(2 BD( BE(@ CD@) CE@2 DE(Q)
A(4) B(3) c(5) D(4) E®)

FiG. 2.3 — Treillis des itemsets

Pour réaliser ’extraction des itemsets fermés fréquents différents algorithmes ont
été proposés. En particulier, on va différencier deux types d’approches : 'approche
niveau par niveau [PBTL99al BTP™02| et I’approche en profondeur d’abord [PHMO0),
ZH02].

Approche niveau par niveau. La notion de classe d’équivalence introduite pré-
cédemment nous permet de comprendre facilement les points suivants :

— Tous les sous ensembles d’un itemset libre sont libres. La propriété de « li-
berté »associée & un itemset est dite anti-monotone.

— Par contre, la propriété de « fermeture » n’est ni monotone, ni anti-monotone,
on peut d’ailleurs s’en rendre compte en examinant la figure [2.3

Dans ce cas, comment extraire efficacement les itemsets fermés 7 Heureusement, il
a été montré que pour extraire les itemsets fermés fréquents il suffisait d’extraire les
itemsets libres fréquents et de calculer leur fermeture.

Les algorithmes CLOSE [PBTLIS] et PAscAL [BTP 02| sont deux exemples de ce
type d’approche utilisant cette propriété. Le parcours du treillis est effectué niveau par
niveau, mais au lieu de retourner les itemsets fréquents, on retourne les itemsets libres
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fréquents. Une fois les itemsets libres fréquents récupérés, on calcule leurs fermetures
et on obtient la collection des fermés fréquents. Ainsi, par rapport & APRIORI, tous
les itemsets non libres sont élagués, il y a donc une diminution du nombre d’itemsets
traités. Dans le pire des cas cependant, si tous les itemsets sont libres, on va par-
courir autant d’itemsets qu’avec APRIORI, mais avec un léger sur-coit engendré par
la vérification de la contrainte sur les itemsets libres. En pratique, sur des données
fortement corrélées, beaucoup d’itemsets sont libres et 1’élagage se révéle efficace.

Approche en profondeur d’abord. Cette classe d’algorithme effectue un par-
cours en profondeur de 'espace de recherche. Lorsque ’algorithme a fini de traiter
un itemset S il examine ses fils par ordre croissant de fréquence. Les fils de S sont
les itemsets de la forme S U7 ou 7 est un item qui n’a pas encore été examiné dans
d’autres branches de 'arbre constitué par les itemsets.

Closet [PHMOOQ| et Charm [ZHO02| sont les deux algorithmes les plus efficaces
concernant l'extraction des itemsets fermés fréquents par un parcours en profondeur

d’abord.

2.3.3 Différentes représentations condensées des itemsets fréquents

Les représentations condensées utilisant les itemsets fermés fréquents que nous in-
troduisons ici ont été présentées pour la premiére fois par [BB00]. Lorsque les données
sont fortement corrélées le gain de taille par rapport a la représentation de tous les
itemsets fréquents peut étre de plusieurs ordres de grandeur. Comme on le verra, cette
collection est aussi trés intéressante car elle permet de générer un ensemble concis de
régles d’association (section [2.3.4)). Une propriété essentielle de ce type de collection
a été proposée dans [PBTL99al. En substance elle nous dit qu’a partir de ’ensemble
des itemsets fermés ~y-fréquents il est possible de calculer la fréquence de n’importe
quel itemset ~y-fréquent.

Un autre type de représentation condensée, cette fois utilisant les itemsets libres
fréquents, a été présentée dans [BBRO0|. Les auteurs montrent que pour retrouver
la fréquence de n’importe quel itemset S y-fréquent, il faut d’abord pouvoir montrer
que cet itemset est bien y-fréquent, c’est-a-dire qu’il n’appartient pas a I’ensemble des
itemsets des non v-fréquent ou qu’il n’est pas libre.

[BBROO| a aussi proposé un autre type de représentation condensée, basée cette
fois sur une généralisation des itemsets libres, les itemsets d-libres.
Définition 2.12 (J-fermeture, [BBROO|) Soit 6 un entier positif. La 0-fermeture

d’un itemset S (notée ferms(S) est définie par :

ferms(S) = {I € Items | Freq,(S) — Freq,(SU{I}) < 4}



36 CHAPITRE 2. DECOUVERTE DE REGLES PERTINENTES

Freq, est la fréquence absolue.

En pratique cela signifie qu’on peut se passer de calculer la fréquence de certains
itemsets en les approchant par la fréquence de leur §-fermeture.

De la méme facon que pour la propriété de liberté un itemset d-libre se définit
comme suit :

Définition 2.13 (d-libre) Un itemset est §-libre s’il n’est pas inclus dans la 0-fermeture
de l'un de ses sous ensembles stricts.

La contrainte d-libre est anti-monotone. Elle peut donc étre exploitée par un algo-
rithme de type CLOSE. C’est ce que fait 'algorithme MIN—E)@ qui sera employé tout
au long des travaux de thése pour générer les régles d’association dites d-fortes.

Définition 2.14 (régle J-forte) Soit § un entier positif, une régle d’association est
dite d-forte si elle admet au plus § exceptions.

Pour une régle d’association X — Y on qualifie d’exception toute transaction de
la base de données qui supporte X mais pas Y.

Tout comme CLOSE, MIN-EX fait un parcours niveau par niveau du treillis des
itemsets, mais au lieu de calculer la fermeture il calcule la é-fermeture, lors de la passe
sur les candidats. Si § vaut 0 MIN-EX fonctionne de la méme fagon que CLOSE.

2.3.4 Génération d’une collection non redondante de régles d’asso-
ciation fréquentes et valides

Il est admis que la collection de régles générées & partir de tous les itemsets fré-
quents comporte une large part de redondance. Plutét que de chercher & supprimer
cette redondance a posteriori, M.J. Zaki [Zak00], ainsi R. Taouil [TPBL00] et N. Pas-
quier [PBTLI99al, PTBT05], ont montré qu’il était possible de générer une représen-
tation non redondante des régles d’association & partir des itemsets fermés fréquents
et des itemsets libres (aussi appelés générateurs).

Dans le cas des travaux de N. Pasquier, cette représentation contient un ensemble
de régles d’association ayant une partie gauche minimale et une partie droite maximale
(au sens de linclusion). Ces régles sont appelées régles d’association min-maz. Les
auteurs pensent que ce type de représentation est le plus pertinent car 'information
présentée par les régles est la plus générale possible. Les définitions qui suivent sont
inspirées de [PTB™05].

3L’implémentation de MIN-EX utilisée est le programme AC-like développé par Jérémy Besson, il
est disponible & ’adresse suivante : http://liris.cnrs.fr/jeremy.besson/AC-1like/AC-1ike.html
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Définition 2.15 (Reégle d’association générale) Une régle d’association R : X —
Y est plus générale qu’une régle R’ : X’ — Y’ si les conditions suivantes sont réunies :
- (1) F(R) = F(R') et conf(R) = conf(R')
- (2)XCcX etY DY
R est alors une sur-régle de R’ et R’ une sous-régle de R

Afin d’illustrer ce propos, examinons les régles présentées dans le tableau [2.4]
Elles ont été extraites a partir de la base de données bd présentée précédemment

(tableau [2.1).

Num Régles Fréquence Confiance
1 A —BC 4 1,00
2 AE — BC 2 1,00
3 E—B 2 1,00
4 E—-C 2 1,00
5 E — BC 2 1,00

TaB. 2.4 — Exemple d’un ensemble de régles d’association pouvant étre simplifié

Toutes ces régles sont dites ezactes car elles ont une confiance de 1. Comme on
peut le voir les régles (3) et (4) peuvent étre directement déduites des régles (2) et
(5). La régle (5) est appelée régle min-max ezacte selon l'expression utilisée dans
[PTBT05]. Tl s’agit de la régle la plus générale par rapport a (2), (3) et (4); on va
donc la conserver.

Définition 2.16 (Reégle d’association min-max) La régle R : X — Y est une
régle d’association min-maz ssi il n'existe pas de régle R' : X' — Y plus générale que
R.

Pour générer I'ensemble des régles min-max, on fait la distinction entre les régles
min-max exactes et les régles min-max approximatives (de confiance < 1).

Définition 2.17 (Base min-max exactes) Soit Ferm [’ensemble des itemsets fer-
més fréquents, et Librex ['ensemble des libres de la méme classe d’équivalence que
X. Alors, la basdY] des regles min-maz evactes est ezactement :

MinMazEzact = {R:Y — X\Y|X € FermAY € Librex NY # X }.
On a vu précédemment un exemple d’extraction d’itemsets libres et de leur fer-

meture sur les données de bd. En repartant de cet exemple on va générer les régles
min-max exactes. Le résultat est présenté dans le tableau

‘Ensemble minimal de régles a partir duquel on peut générer ’ensemble des régles d’association.
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Num Libres Fermeture Régle min-max exacte Fréquence

1 A ABC A — BC 4
2 B BC B—C 5
3 D ABCD D — ABC 2
4 E ABCE E — ABC 2

TAB. 2.5 — Ensemble des régles min-max exactes obtenues a partir de la base de
données bd.

De méme on définit la base des régles min-max approximatives, composée de régles
d’association de confiance strictement inférieure a 1.

Définition 2.18 (Base min-max approximative)

MinMazApproz ={R:Y — X\Y|X € FermAY € Libres Aferm(Y) D ferm(X)}

Cela revient & dire que Y est un libre et X un fermé appartenant & une classe
d’équivalence différente de celle de Y et telle que ferm(Y) D X.

A partir de cette base il est encore possible d’effectuer une réduction sans perte
d’information (i.e., en conservant la base). Le but de cette réduction est de sélectionner
parmi les régles transitives, celles qui ont la plus grande valeur de confiance (i.e., les
régles les plus précises). Une régle min-max approximative de la forme R: Y — X\Y
est dite transitive si il existe un itemset fermé fréquent X’ tel que ferm(Y) D X' D X.

Le tableau nous montre un exemple de régles min-max approximatives obte-
nues a partir des données de bd.

Num Libres Fermeture du surensemble Reégle min-max approx Confiance

1 A ABC A — BC 1,00
2 D  ABCDE D — ABCE 0,50
3 E  ABCDE E — ABCD 0,50

TAB. 2.6 — Ensemble des régles min-max approximatives générées & partir de bd.

Définition 2.19 (Base min-max approximative non-transitive)

MinMazReduc = {R:Y — X\Y|X € FermAY € Libres Aferm(Y) < ferm(X)}

X <Y désigne le fait que X est un prédécesseur immédiat de Y, i.e. il n’existe
pas d’itemset Z tel que X D Z D Y.
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2.3.5 Conclusion

Comme on le voit, la question de la génération de régles non redondantes a été
bien étudiée, notamment dans le cas de la fermeture d’itemsets. Il peut cependant
étre intéressant d’étudier ce qui se passe si 'on utilise l'opérateur de d-fermeture.
Pour ¢ égal & 0 on sait déja que la d-fermeture se comporte comme la fermeture.
Intuitivement, il parait alors possible de généraliser la génération de régles min-max
non redondantes, lorsque le parameétre § devient strictement supérieur a 0 (i.e., consi-
dérer I'ensemble des itemsets §-libres et leur d-fermeture comme une représentation
condensée des itemsets fréquents). Une des principales difficultés a prendre en compte
est que la delta-fermeture, contrairement & la fermeture, n’est pas idempotente (i.e.,
§ — ferm(X) # § — ferm(6 — ferm(X))).

Le chapitre |3 sera ’occasion de revenir plus en détails sur les propriétés des item-
sets d-libres et de la d-fermeture et des régles générées. C’est un probléme qui, a ce
jour, n’a pas été étudié. Notamment, cela peut étre intéressant car le paramétre 0
apporte un bon compromis entre rapidité d’exécution, taille et précision des résultats.

A présent que l'on dispose de techniques permettant & la fois de générer un en-
semble concis de régles d’association (élimination de la redondance intrinséque), mais
aussi de travailler & des seuils de fréquence bas, sur des données complexes, une autre
piste de réflexion se dessine. En effet, pour des applications réelles, les régles pré-
sentées sont toujours trop nombreuses et difficiles & analyser. Elles comportent des
informations déja parfaitement connues de 'expert, ou au contraire elles présentent
des motifs qui n’ont pas de rapport avec les objectifs de recherche fixés par 'uti-
lisateur. Dans la prochaine section on va donc réfléchir aux techniques permettant
d’introduire la subjectivité dans le processus de découverte de régles intéressantes,
ainsi qu’a celles dont le but est de limiter la redondance au domaine d’application.

2.4 Exploiter la subjectivité pour sélectionner les régles
pertinentes

2.4.1 Définition du probléme

Un autre sujet de recherche majeur est le probléme de la découverte de régles
réellement pertinentes & partir de I’ensemble des régles générées. Ce probléme est
étroitement lié a la taille de la collection des itemsets fréquents et & la part importante
de redondance entre les régles, et par rapport au domaine d’application. Ceci est
d’autant plus vrai lorsque les données sont denses ou fortement corrélées [BAGOO),
BMUT97|.

On a vu qu'il était possible de générer un ensemble restreint de régles d’association.
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La diminution du volume de régles représente un premier pas pour faciliter l’analyse
des résultats. De plus, de nombreuses mesures objectives ont été proposées dans la
littérature. Ces mesures permettent d’évaluer certains critéres statistiques des régles
d’association, permettant ainsi une analyse plus fine de chaque régle, mais, pour
autant, elles ne sont pas toujours suffisantes pour sélectionner les régles réellement
intéressantes du point de vue de l'utilisateur.

Pour cela, il nous apparait nécessaire d’introduire des critéres subjectifs dans le
processus de découverte. Ils peuvent étre utilisés dés la phase d’extraction afin de
réduire 'espace de recherche. Une autre approche, qui n’est pas indissociable de la
premiére, consiste & effectuer des post-traitements sur les résultats et de sélectionner
des régles plus pertinentes vis-a-vis des critéres spécifiés par l'utilisateur. On s’inté-
ressera aussi aux mesures d’intérét dites subjectives. De telles mesures peuvent, par
exemple, étre définies pour prendre en compte une hiérarchie de concepts établie sur
le domaine — ou un modéle de connaissance plus élaboré — dans le but de filtrer les
régles évidentes, déja connues, ou encore celles qui ne sont pas utiles pour 'utilisateur.

2.4.2 Post-traitement des régles extraites
Filtrage syntaxique, approches basées sur les patrons

L’approche consistant & utiliser des « patrons » de régles (ou templates en anglais)
a été formalisée par [KMRT94] dans le cadre du filtrage des régles d’association. Cette
approche est utile pour filtrer un ensemble de régles qui ne correspondent pas aux
critéres définis par un expert. Les « patrons » servent a spécifier ces critéres. Un patron
de régle est défini par I’expression :

Ay, A = Ak

ol chaque A est soit un nom d’attribut, un nom de classe, ou une expression C* ou
C*, C étant le nom d’une classe. Ici CT et C* correspondent respectivement & « une
ou plus »et « zéro ou plus » instances de la classe C.

En pratique cette approche s’utilise trés souvent lorsque 'expert des données sou-
haite guider le processus de découverte de régles. Elle est de plus assez naturelle
puisqu’elle se rapproche de requétes que ’on peut effectuer sur une base de données,
ou du filtrage par expressions réguliéres. Ici, I’expert introduit un biais plus ou moins
fort dans les découvertes qu’il va pouvoir réaliser & partir de ’ensemble des régles
extraites.
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Exploitation des taxonomies

Dans certains cas d’application il peut étre intéressant de modéliser certains at-
tributs sous la forme d’une hiérarchie. Un exemple simplifié, tiré de notre cas d’ap-
plication est présenté dans la figure [2.4]

Avion

N

Systemes Structure ‘ Moteur

LN

Electro-mécanique

Avionique Mécanique

Fia. 2.4 — Exemple simplifié d’une taxonomie présente pour le cas d’application des
données 10.

On peut noter qu’au sein d’une hiérarchie les items de niveau inférieur ont des
supports inférieurs ou égaux aux niveaux qui leur sont supérieurs. Cet état de fait
peut étre avantageusement utilisé par les algorithmes d’extraction, mais aussi dans le
but d’extraire des régles d’association multi-niveaux. L’intérét est évident, de cette
maniére il est possible d’extraire des régles contenant des attributs plus « haut niveau »
lorsque les attributs de bas niveau sont peu représentés dans les données. On obtient
des régles plus générales mais que la présence d’attributs complémentaires peut rendre
intéressantes.

Pour réaliser une extraction multi-niveaux de régles d’association il existe plusieurs
types d’approches. La premiére approche est dite fop-down avec un seuil de support
uniforme pour tous les niveaux. Pour parcourir la hierarchie des items on utilise la
propriété de non monotonie de la contrainte de fréquence : si un concept (ou ensemble
de concepts) est non fréquent, alors tous ses fils sont non fréquents. Par exemple :
si la catégorie Systémes n’est pas fréquente, alors tous ses enfants (i.e. Avionique,
Electro-mécanique, Mécanique) ne seront pas fréquents non plus.

Le probléme généralement posé par ce type d’approche est que 'on peut rater
des régles au niveau inférieur. La littérature est assez abondante sur les optimisations
& apporter. On peut par exemple vouloir réaliser une exploration avec un support
décroissant, faire ’hypotheése d’indépendance entre les niveaux (du point de vue de
la fréquence), utiliser un filtrage sur un item, ou sur k items. Dans tous les cas de
figures il faut bien comprendre qu’il y a un surplus de régles générées inutilement, di
a la présence de cette hiérarchie. En effet, certaines régles peuvent étre redondantes
a cause des relations de « parenté » entre les catégories définies par la taxonomie.
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Prenons les deux régles d’association ci-dessous :

(1)Systémes=vrai, Attr2=vrai — Attr3=vrai[F, = 0, 06; conf = 0, 7]
(2)Systémes—vrai, Attr2—vrai — Electro-mécanique=vrai, Attr3=vrai[F, = 0,02; conf = 0, 72]

Dans ce cas, on dit que la régle (1) est un ancétre de la régle (2). Une régle est
redondante si sa valeur de fréquence est trés proche du support que ’on pourrait
prévoir, en se basant sur la fréquence de la régle ancétre. Dans notre exemple, si
le nceud Systémes a 3 fils, dont Electro- Mécanique, alors une fréquence de 0,02 est
« prévisible » (i.e. 0,06/3 = 0,02) ; ici la régle (2) est jugée redondante par rapport a

la (1).

La description d’une taxonomie sur les données est en fait un cas particulier de
description des connaissances du domaine d’application. Dans ce cas il s’agit de dé-
pendances « logiques », parfaitement documentées, dont on souhaite tirer parti. Il
peut étre intéressant, comme nous 1’avons formulé pour 'approche par templates de
réfléchir & une modélisation plus systématique des connaissances. En effet, s’il est utile
de pouvoir représenter et exploiter une taxonomie existant sur certains attributs, il
est d’autant plus intéressant de modéliser et d’utiliser les relations — quantitatives et
qualitatives — sur I’ensemble des différents attributs du domaine.

2.4.3 Extraction sous contraintes

On peut voir APRIORI comme le premier algorithme d’extraction sous contrainte.
En effet, il utilise la contrainte de fréquence minimale pour élaguer le treillis des
itemsets. On peut facilement généraliser APRIORI afin d’utiliser n’importe quelle
contrainte anti-monotone. Ainsi de nombreux algorithmes ont été développés, utilisant
des contraintes variées. L’objectif de ces travaux est double : d’une part, optimiser la
phase d’extraction de motifs en introduisant des contraintes qui vont réduire I'espace
de recherche, et d’autre part permettre a l'utilisateur de spécifier ce qui 'intéresse
par le biais de contraintes ou de critéres de recherche.

Un exemple d’algorithme utilisant des contraintes autres que la fréquence minimale
est fourni par Srikant et al. [SA96], il s’agit de Direct. Les auteurs proposent d’extraire
les itemsets fréquents qui satisfont une contrainte syntaxrique donnée par 1'utilisateur.
Une contrainte syntaxique, est, par définition, une contrainte qui ne dépend pas des
données. Soit S un itemset, la contrainte « A € S est un exemple de contrainte
syntaxique. Ces contraintes s’étendent naturellement aux régles d’association. Cela va
permettre a 'utilisateur de sélectionner les régles qui sont utiles pour son probleme. 11
peut, par exemple, préciser qu’il est intéressé uniquement par les régles d’association
dont la téte contient un attribut de classe.
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Les auteurs de Direct introduisent aussi d’autres contraintes dans le cas ou il existe
une taxonomie sur les items. Rappelons qu’une taxonomie est une relation acyclique
qui sert & classifier des items en plusieurs catégories, (un exemple classique est celui de
la grande surface qui classe ses produits en différentes catégories, puis sous-catégories,
etc.).

L’algorithme CAP |[NLHP9S8| propose une approche différente pour pousser des
contraintes anti-momnotones syntaxiques, ainsi que certaines contraintes utilisant les
fonctions d’agrégats (e.g. SOMME(S) < 100).

Ces algorithmes sont intéressants car ils permettent de pousser les contraintes,
c’est-a-dire de les utiliser pour limiter ’espace de recherche lors de la phase d’extrac-
tion des itemsets fréquents.

2.4.4 Conclusion

L’introduction de contraintes spécifiées par 'utilisateur permet de réduire encore
un peu plus le nombre de régles & analyser, en se focalisant sur ce qui intéresse
Iutilisateur, donc en éliminant les motifs qui ne l’intéressent pas, ceux qu’il connait
déja.

On distingue alors deux fagons de procéder, soit on exprime ces contraintes de
maniére a ce qu’elles puissent étre exploitées au moment de l’extraction, ouvrant
ainsi la porte & des bases de données toujours plus complexes; soit ces contraintes
sont utilisées en post-traitement.

Nous pensons que ces approches constituent, en quelque sorte, une facon « dégui-
sée » de décrire et de mettre & profit certaines connaissances du domaine. Il peut étre
intéressant de voir s'il est possible de généraliser ce type d’approche en introduisant
un modéle plus formel des connaissances exprimées par ’expert.

2.5 Comment prendre en compte la connaissance du do-
maine 7

2.5.1 Définition du probléme
On peut effectuer une distinction entre différents types de régles d’association :

1. Une régle d’association peut correspondre & une connaissance du domaine,
ou une connaissance attendue. Ainsi, dans le cas ol une base de données
enregistre les achats de clients d’une grande surface, on s’attend & voir apparaitre
un certain nombre de régles décrivant des achats typiques. Comine, par exemple,
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la régle suivante :
Biére — Chips

La découverte de telles associations, que 'on suppose ici déja connues, va étre
nuisible & ’étape d’analyse des résultats car aucune information nouvelle n’est
présentée a 'utilisateur.

2. Une régle d’association peut aussi faire référence a des attributs, ou des combi-
naisons d’attributs, inintéressants. La régle :

Pantalon — Chemise

est jugée inutile dans le cas ot 'utilisateur ne s’intéresse qu’aux régles contenant
au moins un produit « alimentaire ».

3. Les régles peuvent étre redondantes entre elles.
Pantalon, Chausettes — Chemise

Pantalon, Chausettes, Calecon — Chemise

4. Enfin, une régle d’association peut contenir des informations valides et po-
tentiellement intéressantes, du point de vue de l'expert, comme la régle
Biére — Couches.

Cette premiére nomenclature des régles d’association met en évidence la nécessité
de bien séparer les différents niveaux de traitement qu’il va falloir mettre en place
si 'on veut pouvoir converger rapidement vers des régles pertinentes. En effet, si
on peut se débarrasser des régles décrivant les connaissances du domaine (ou des
connaissances attendues), ainsi que des régles redondantes ou non pertinentes vis-
a-vis du contexte, alors il y a de fortes chances pour que les régles restantes soient
porteuses d’informations valides et intéressantes.

Nous avons évoqués jusque 14 différentes techniques qui peuvent se montrer com-
plémentaires pour mener & bien cette tadche. D’une part on sait qu’il est possible de
travailler & partir d’'un ensemble concis de régles : on élimine ainsi la redondance in-
trinséque (régles de la catégorie 3). De plus l'utilisateur a la possibilité de préciser
différentes contraintes (filtrage syntaxique, approches basées sur les patrons, exploi-
tation des taxonomies) qui vont lui permettre d’éliminer une part des régles inutiles
(catégorie 2). Enfin tout un éventail de mesures objectives va faciliter I’évaluation des
régles restantes, a savoir les régles des catégories 1 et 4.

Comme on peut le voir le probléme de la redondance au domaine d’application
n’a pas encore été résolu.

En appliquant des contraintes spécifiées par I'utilisateur, on fait intervenir un biais
dans le processus de découverte de régles pertinentes. Ce biais est essentiel car, sur
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des cas d’application complexes les résultats sont trop nombreux et la redondance
par rapport au domaine d’application est trop importante. Seulement les méthodes
présentées ont toutes pour défaut d’étre appliquées de maniére ad hoc, en utilisant
des formalismes divers. On s’intéresse souvent a un aspect précis de ce que recherche
I’expert ce qui peut avoir pour effet de trop élaguer I'espace de recherche, ou au
contraire de ne pas assez le réduire.

En fait, par le biais de ces contraintes, I'utilisateur du systéme cherche & modéliser
ce qu’il sait, de telle sorte que les connaissances qu’il exprime ne soient pas présentes
dans les régles d’association qu’il va examiner. Cette approche g’inscrit donc dans
une démarche d’ingénierie dans le connaissance, dans le sens ou 'utilisateur va de-
voir exprimer ses connaissances afin qu’elles puissent étre traduites sous formes de
contraintes sur les régles d’associations. Il s’agit en quelque sorte d’aborder le filtrage
des régles attendues ou connues de maniére plus systématique.

Dans cette section nous allons examiner les principales contributions qui se rap-
prochent de cette démarche.

Découverte de motifs inattendus

Les auteurs de l'approche Small is beautiful [PT00] partent du constat suivant :
les techniques de fouille de données traditionnelles n’exploitent pas de maniére sys-
tématique les connaissances a priori de 'expert. Lorsqu’on dispose —potentiellement—
de nombreux experts et analystes qui ont des intuitions sur la problématique étudiée,
intuitions basées sur leur expérience, il peut sembler regrettable de ne pas pouvoir
exploiter ces ressources.

Ce probléme a initié de nombreux travaux de recherche dont le but était la dé-
couverte d’un ensemble de motifs qu’on qualifiera d’inatiendus. La notion d’inattendu
ou d’étonnement ne peut se définir que par rapport & un contexte précis. Dans le cas
des travaux de [PT98, [PT98|, [PT06| les auteurs ont trouvé une définition de motifs
inattendus par rapport a une croyance exprimée sous forme de régle logique.

Soit une régle A — B, cette régle sera jugée « inattendue » par rapport a la
croyance X — Y si elle respecte les conditions suivantes :

~ (a) BETY | FALSE , ce qui signifie que B et Y sont contradictoires logi-
quement.

~ (b) AET X , cette proposition est vérifiée par un ensemble d’enregistrements
suffisants (vis-a-vis d’un critére utilisateur) dans une base de données bd.

~ (c) Laregle A, X — B est vérifiée sur bd.

La clé de l'utilisation de cette définition est I’hypothése de monotonicité des
croyances. En particulier, comme le montrent les auteurs, si la croyance ¥ — B
est vérifiée sur un ensemble D, alors la propriété de monotonicité nous dit que cette
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croyance sera aussi vérifiée sur tout sur ensemble de D.

En utilisant cette propriété les auteurs mettent au point un algorithme capable
d’extraire une collection minimale de régles étonnantes, par rapport & un ensemble
de croyances exprimées sous la forme de régles logiques. L’algorithme développé a
été validé expérimentalement en comparaison avec ’algorithme APRIORI. Méme si la
comparaison des performances avec APRIORI est ici anecdotique, puisque comme on
I’a dit APRIORI a été concu pour extraire toutes les régles supérieures a un certain seuil
de fréquence, on se rend compte de I'intérét des approches visant & réduire le nombre
de régles extraites. D’une part cela permet de travailler & des seuils de fréquences
plus bas, et donc potentiellement plus intéressants aux yeux d’un expert, et d’autre
part le nombre de régles & analyser étant plus faible, on tend plus rapidement vers la
découverte de régles intéressantes.

On peut cependant formuler un premier probléme vis-a-vis de ces travaux. En
effet, ici, U'intérét d’une régle est traité localement, ce qui rend impossible la prise en
compte de la transitivité. Sil’on prend les régles A — B et B — C comme représentant
les connaissances du domaine, alors la régle A — C pourra étre jugée intéressante,
alors méme que les connaissance du domaine nous indiquent, par transitivité, que
cette relation est déja connue.

Un deuxiéme probléme que ’on voit se dessiner pour ce type d’approche est ’étape
de définition de I’ensemble des croyances, ou plus généralement des connaissances a
priori. Méme si I'approche de type « systéme expert » a été trés en vogue a une
certaine époque, on sait aujourd’hui qu’il est extrémement difficile de définir et de
gérer une base de connaissance constituée de regles logiques.

Utilisation d’un réseau bayésien pour mesurer le caractére inattendu d’un
itemset fréquent

Cette approche a été proposée pour la premiére fois dans [JS04|. Les auteurs
partent du constat suivant : le post-traitement des régles d’association est basé princi-
palement sur 'utilisation de mesures dites objectives. Comme précisé précédemment,
la majorité de ces mesures évaluent 'intérét comme une fonction de la divergence
entre : la probabilité d’apparition d’une régle calculée sur les données, et sa proba-
bilité d’apparition sous 1’hypothése d’indépendance. Le défaut principal de ce type
de mesures est qu’elles ont tendance & faire apparaitre des régles déja connues de
I'expert ou évidentes. En effet, les motifs sélectionnés par ces méthodes peuvent étre
découvert par le biais de méthodes classiques, ou ils peuvent se déduire intuitivement
a partir de I'expérience de 'utilisateur.

S. Jaroszewicz et al. pensent que la meilleure fagon d’aborder ce probléme est
de prendre en compte les connaissances du domaine dans le processus de fouille de
données. Un motif sera intéressant si il est surprenant pour 'expert, ou « innatendu ».
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Le caractére « innatendu » d’un motif (ou en 'occurence d'un itemset fréquent) est
déterminé par sa divergence vis-a-vis des connaissances du domaine.

Contrairement & ’approche [PT98| qui consiste & modéliser les connaissances par
un ensemble d’implications logiques, puis & utiliser ces connaissances de maniére lo-
cale, les auteurs de [JS04] proposent de modéliser et d’exploiter la loi jointe de proba-
bilité sur I’ensemble des données. Pour cela ils expérimentent 1’utilisation d’un réseau
bayésien en tant que modéle des connaissances du domaine.

Avant d’entrer plus en détails dans la description de cette approche qui a, en partie,
inspiré nos travaux de thése, une présentation des Réseaux Bayésiens est nécessaire.
Qu’est-ce qu’ils représentent 7 Comment sont-ils utilisés 7 Comment les modéliser pour
qu’ils refleétent avec précision les connaissances de l'expert 7

Ces questions sont essentielles car elles sont au coeur de nos travaux de thése. Une
fois abordées, on reviendra sur l'utilisation des Réseaux Bayésiens, proposée par S.
Jaroszewicz et al., dans le cadre de la découverte d’itemsets fréquents inattendus.

2.5.2 Les réseaux bayésiens comme modéle de la connaissance du
domaine

Cette section a pour objectif de présenter les Réseaux Bayésiens en tant que
modéle de connaissance (nous utiliserons I’abréviation RB). Il ne s’agit pas de réali-
ser, ici, un état de D'art exhaustif sur le domaine, mais bien de mettre en avant les
principes, ainsi que les principales contributions qui se rattachent & l'utilisation des
Réseaux Bayésiens sur des cas d’applications réels. En particulier on s’intéressera aux
limites que présentent leur utilisation lorsque les données envisagées sont complexes
(nombreuses variables, elles mémes décomposées en de multiples valeurs).

Présentation des Réseaux Bayésiens

Un RB est un graphe causal auquel on associe une représentation probabiliste
sous-jacente. La circulation de l'information a l'intérieur de ce graphe obéit & des
régles trés précises, en particulier & la régle de d-séparation initialement proposée par
J. Pearl en 1988 [Pea8§|.

Définition 2.20 (d-séparation) Soit un graphe orienté G composé d’un ensemble
de neeuds. Soit X, Y et Z différents neuds de G. On dira que X et'Y sont d-séparés
par Z (on notera (X | Z|Y')) si pour tous les chemins entre X et Y, lune au moins
des deuz conditions suivantes est vérifiée :
— Le chemin converge en un neud W, tel que W # Z, et W n’est pas une cause
directe de Z.
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— Le chemin passe par Z, et est soi divergent, soit en série au neud Z.

Exemple. Les affirmations suivantes illustrent la notion de d-séparation et sont
directement déduites de la figure 2.5 :

e (A|B|D)
— Le chemin A-B-D est en série en B (A — B — D).
— Le chemin A-C-D est convergent en C' (A — C «— D).
e (A|D|E)
— Tous les chemins de A a E passent par D.
— Le chemin A-B-D-E est en série en D (B — D — E).
— Le chemin A-C-D-E est divergent en D (C «+— D — E).

FiG. 2.5 — Exemple de graphe orienté

On notera que la définition de la d-séparation présentée ci-dessus peut étre étendue
facilement dans le cas ol Z est un ensemble de nceuds.

Cette notion, purement graphique, est cependant difficile & appréhender telle
quelle. Ainsi, on pourra la formuler de la facon suivante : le fait que X et Y sont
d-séparés par Z signifie que Z bloque le passage de l'information entre X et Y dans
le cas ot Z est la seule information connue dans le graphe.

A partir de cette propriété, Verma et Pearl ont démontré le deuxiéme résultat
important des RB : «si X et Y sont d-séparés par Z, alors X et Y sont indépendants
sachant Z ». Ce résultat est fondamental, il détermine en fait la propriété suivante :

(X12]Y) = p(X|Y, Z) = p(X|2)

Ce résultat permet de limiter les calculs de probabilités grace a des propriétés du
graphe. Ainsi, supposons que X et Y soient d-séparés par Z, et que Z soit connun et
supposons par ailleurs que I’on vienne de calculer p(X|Z). Si une nouvelle information
sur Y est alors connue, le résultat ci-dessus permet de conserver le calcul de p(X|Z)
et de le réutiliser comme valeur de p(X|Z,Y). Combiné avec un autre résultat qui
établit qu'un nceud est d-séparé du reste du graphe par ’ensemble constitué de ses
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parents, de ses enfants, et des autres parents de ses enfants, cette propriété permet
de rendre locaux tous les calculs de probabilités dans un graphe causal.

On définit un RB de la facon suivante :

Définition 2.21 (Réseau Bayésien) B = (G,0) est un réseau bayésien si G =
(X, E) est un graphe acyclique orienté dont les sommets représentent un ensemble de
variables aléatoires X = {X1,..., Xy}, et si 0; = [P(Xi/Xpq(x,))] est la matrice des
probabilités conditionnelles du neud i connaissant l'état de ses parents Pa(X;) dans

G.

Utilisation et difficultés

A partir des propriétés du RB et de la définition énoncée ci-dessus on peut déduire
une propriété importante des RB qui est de définir de maniére unique et condensée
la distribution de probabilité jointe de H :

n
RB
PH = H PAi|HAwi
=1

Cette propriété va permettre d’effectuer les calculs de probabilités conditionnelles
d’événements reliés les uns aux autres par des relations de cause a effet, a I'intérieur
du graphe. Cette utilisation du RB s’appelle 'inférence.

En termes d’utilisation du modéle, ’avantage essentiel des Réseaux Bayésiens par
rapport a d’autres techniques est de permettre une formalisation, assistée par ’expert,
des connaissances du domaine, sous forme d’une représentation graphique « lisible ».
Néanmoins la construction et la mise au point du réseau bayésien sont considérées
comme des problémes difficiles.

Le probléme de V'apprentissage, ou construction d’un RB doit permettre de ré-
pondre & ces deux questions :

— Comment estimer les lois de probabilités conditionnelles ?
— Comment trouver la structure du réseau bayésien ?

Ainsi, on va naturellement diviser le probléme de ’apprentissage en deux par-
ties : apprentissage des parameétres (avec une structure fixée) et 'apprentissage de
la structure.



50 CHAPITRE 2. DECOUVERTE DE REGLES PERTINENTES

Inférence dans les Réseaux Bayésiens

Le modéle représenté par le RB n’est pas un modéle statique, fermé. Il est capable
d’intégrer de nouvelles informations exogénes. Celles-ci, en modifiant la vraisemblance
de certains nceuds, vont modifier les probabilités a posteriori de ’ensemble du sys-
teme. Tout calcul portant sur la distribution de probabilité associée & un RB reléve
de l'inférence. En fait il ne s’agit pas d’'un probléme théorique (la distribution de
probabilité étant entiérement définie) mais d’un probléme de calcul.

Cette opération, l'inférence probabiliste, a été prouvée NP-difficile dans le cas
général [Coo88|. Pour résoudre ce probléme on peut distinguer deux classes d’algo-
rithmes d’inférence : les méthodes exactes et les méthodes approchées.

Dans la catégorie des méthodes exactes on peut faire la distinction entre les mé-
thodes, dites de propagation des messages étendues par des algorithmes de coupe (ou
de conditionnement) [Pea88| et les méthodes utilisant des groupements de nceuds [LS8S],
ameéliorées par la suite par [JJJ96]. Les premiéres proposent un mécanisme de calcul
utilisant la propagation de messages le long des arcs d’un graphe sans cycle, les se-
condes opérent d’abord des modifications sur le graphe pour obtenir une structure
secondaire d’arbre de jonction dans laquelle chaque noeud représente une cliqueﬁ du
réseau bayésien et qui permet d’appliquer un algorithme simplifié de propagation des
messages.

Les algorithmes de calcul d’inférence approchée se divisent en deux branches :
d’une part les algorithmes qui utilisent des méthodes exactes mais opérent seulement
sur une partie du graphe, d’autre part, les algorithmes qui utilisent des méthodes
stochastiques (simulations).

Dans la premiére catégorie, on retrouvera les contributions de [rul94] qui exploitent
le fait que certaines dépendances sont faibles, c’est-a-dire que, qualitativement, il
existe un arc entre des nceuds X et Y parce que ces variables ne sont pas exacte-
ment indépendantes I'une de 'autre, mais que, quantitativement cette dépendance
est insignifiante ; autrement dit X et Y se comportent presque comme si elles étaient
indépendantes. L’idée de cet algorithme est donc d’éliminer ce type d’arc afin de sim-
plifier les calculs de propagation des messages, tout en engendrant un taux d’erreur
raisonnable.

La deuxiéme catégorie concerne un ensemble de méthodes qui reposent sur des
principes stochastiques. L’idée de départ des méthodes stochastiques est d’utiliser ce
que ’on connait de la loi étudiée pour générer automatiquement des échantillons d’une
base de données représentative de cette loi (génération d’exemples). Il suffit ensuite
d’utiliser cette base simulée pour calculer les différents estimateurs.

Ainsi, différentes méthodes sont apparues, qui se distinguent par leur fagon de me-

50On désigne ici par cligue le graphe induit par un ensemble de sommets deux-a-deux adjacents.
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ner les simulations, de générer la base d’exemples en fonction de différentes connais-
sances de la loi étudiée. On peut citer par exemple les méthodes dites probabilistic
logic sampling, ou encore les méthodes dites « MCMC » (Markov Chain Monte Carlo).
Plus précisément, les MCMC sont une famille de méthodes stochastiques comprenant
entre autres Metropolis [GRS96] et I’échantillonneur de Gibbs [Nea93].

Pour conclure, on peut dire que U'inférence dans les RB est un probléme maitrisé et
suivant les cas on pourra faire appel & des méthodes exactes ou approchées, selon que
I’on souhaite privilégier la performance (temps de calcul) ou la précision des résultats.

Apprentissage des paramétres, 4 partir de données complétes

L’estimation de distributions de probabilités (ou les paramétres des lois corres-
pondantes) a partir de données disponibles est un sujet vaste et complexe. On peut
conseiller, en particulier, la lecture de [Hec95l Kra98, [Tor98|.

Dans le cas ol toutes les variables sont observées, la méthode la plus simple et la
plus utilisée est I’estimation statistiqgue qui consiste & estimer la probabilité d’'un évé-
nement dans la base de données. Cette approche, appelée mazimum de vraisemblance,
nous donne :

o N
- MV .5,k
p(X; = xg|pa(X;) = x;) = 60;7 ) = (2.1)
i A J 1,7,k Zk; Ni7j7k
ou N ;i est le nombre d’événements dans la base de données pour lesquels la
variable X; est dans I’état xj, et ses parents dans 'état x;.

Le lecteur pourra aussi consulter l'approche par estimation bayésienne décrite
dans [Rob96]. Elle consiste a trouver les paramétres 6 les plus probables sachant que
les données ont été observées, en utilisant des a preort sur les parameétres.

Apprentissage des paramétres, 4 partir de données incomplétes

Lorsque, ce qui est souvent le cas dans les bases de données réelles, les données sont
incompleétes, la problématique d’apprentissage des paramétres est différente. Dans
ce cas 13, la méthode la plus utilisée repose sur lalgorithme itératif Erpectation-
Mazimisation (EM) proposé par A. Dempster et al. en 1977 [DLR77| et appliqué aux
Réseaux Bayésiens dans [CDLS03] [NHI8| ainsi que dans [TMHO1].

L’algorithme EM s’applique & la recherche des paramétres du Réseau Bayésien en
répétant jusqu’a convergence les deux étapes Espérance et Mazimisation. 11 s’'utilise
aussi bien dans le cadre de 'estimation statistique que pour l’estimation bayésienne.
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De plus de nombreux travaux de recherche ont mis en avant différentes heuristiques
pour accélérer la convergence de l'algorithme [NHOS].

Acquisition des connaissances

Dans de nombreuses applications, réelles, on dispose généralement de trés peu de
données. Dans ces situations, I’apprentissage des parameétres du RB passe par 'utilisa-
tion des connaissances d’experts pour tenter d’estimer les probabilités conditionnelles.

Une premiére difficulté, souvent appelée élicitation de probabilités dans la littéra-
ture, et de maniére plus générale dans le domaine de ’acquisition de connaissances,
consiste a associer une probabilité de réalisation a un « fait » (réalisation d’une va-
riable). Les difficultés liées & cette problématique relévent généralement de I'ingénierie
de la connaissance et de nombreuses méthodes ont été proposées au fil des années.
Ci-dessous on détaillera trois types de problémes spécifiques, ainsi que les solutions
que ’on peut trouver dans la littérature :

— le premier probléme concerne ’estimation de la probabilité d’un événement par
un expert,

— le deuxiéme concerne l'estimation d’un événement conditionnellement & un
grand nombre de variables

— le troisiéme probléme consiste & étre capable d’intégrer différentes sources d’in-
formations multiples, en tenant en compte de la fiabilité de différents experts et
de différentes sources.

De nombreux travaux existent sur l'élicitation de probabilités [Ren01]. La tache
la plus difficile étant de trouver un expert a la fois fiable, disponible, puis de le fami-
liariser & la notion de probabilité. Ensuite il faut tenir compte des biais éventuels, par
exemple un expert peut surestimer la probabilité de réussite d’un projet le concernant,
etc. La deuxiéme étape consiste & fournir & ’expert des outils associant des notions
qualitatives et quantitatives pour qu’il puisse associer une probabilité aux différents
événements. L’outil le plus connu et le plus facile & mettre en place est ’échelle de
probabilité, présentée dans la figure Cet outil a été introduit par [DGO0| et il
permet aux experts d’utiliser des informations & la fois textuelles et numériques pour
assigner un degré de réalisation & telle ou telle affirmation, puis de comparer les pro-
babilités des événements pour les modifier. [vdGRW 02| présente une étude détaillée
des techniques d’élicitation de probabilités.

Le deuxiéme probléme concerne le cas oli un expert doit estimer la probabilité
conditionnelle p(Y'| X7, Xo,...,X,,). Pour simplifier prenons le cas ou toutes les va-
riables (Y et X;) sont binaires. Dans ce cas 1’expert devra estimer 2" valeurs, ce qui
devient rapidement irréaliste dés que n est grand, ce qui est le cas pour de nombreux
cas d’applications réels. L’idée est alors de simplifier cette probabilité conditionnelle
en posant les hypothéses suivantes :
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certain — 100
probable —_— 85
attendu —_— 75
50-50 —_— 50
incertain —_— 25
improbable —_— 15
impossible —_— 0

F1G. 2.6 — Echelle de probabilité

— On peut calculer facilement la probabilité suivante : p; = p(y|Z1, T2, . . ., i, Tn)-
— « X; cause Y » est indépendant des autres variables Xj.

Le modeéle OU bruité nous dit alors que :

— Si un des X; est vrai, alors Y est presque toujours vrai (avec la probabilité p;),
— Si plusieurs X; sont vrais, alors la probabilité que Y soit vrai est donnée par :

pylX)=1- J[ @-p) (2.2)

Z“Xie.)(p
ou &), est 'ensemble des X; vrais.

Ce modéle proposé initialement par J. Pearl [Pea88|, a été étendu au cas ou Y
peut étre vrai sans qu'une seule des causes soit vraie (leaky noisy-OR gate) et aux
variables multi-valuées (generalized noisy-OR gate).

Cette modélisation simplifiée des probabilités a été utilisée avec succés dans des
domaines tels que le diagnostic médical [PPMH94, (ODWO00] ou le diagnostic de pannes
[IBRMO02].

Enfin, le dernier type de probléme lié & 'ingénierie des connaissances, concerne
le cas ol 'ingénieur doit faire face & des sources d’informations de diverses natures :
experts, données collectées selon des moyens variés, etc. La prise en compte de ces
différentes sources doit se faire avec précaution pour éviter d’utiliser des données biai-
sées. Ainsi, [DD00] proposent un critére pour vérifier si les différentes sources d’in-
formations ont été utilisées dans les mémes conditions. Supposons maintenant que
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plusieurs experts proposent une estimation sur les mémes valeurs. Comment combi-
ner ces différents résultats 7 La prise en compte de données incertaines a été abordée
sous différents angles : la logique floue [BMMO3], ou la théorie des croyances [Sme00)].
Les auteurs de [PuGT02| proposent quant & eux une méthode qui permet de combi-
ner estimation des probabilités faite par un expert avec celle obtenue & partir des
données.

Apprentissage de la structure

Comment trouver la structure de réseau bayésien qui représentera le mieux le
probléme 7 L’apprentissage de la structure a partir des données est aussi considéré
comme étant un probléme NP-difficile. Une premiére approche consiste a rechercher
les différentes relations causales qui existent entre les variables. Les autres approches
essaient de quantifier 'adéquation d’un réseau bayésien au probléme & résoudre, ¢’est
a dire en associant un score & chaque structure de RB étudiée. Puis elles recherchent
la structure qui donnera le meilleur score dans I'espace de recherche des graphes
acycliques orientés.

Une approche exhaustive est impossible en pratique en raison de la taille de 1'es-
pace de recherche, en effet le nombre de structures possibles & partir de n neeuds est
super-exponentiel. Par exemple pour 10 noeuds le nombre de structures possibles est
de 4,2 x 108,

Pour résoudre ce probléme, un certain nombre d’heuristiques ont été proposées.
Elles ont pour but de restreindre cet espace a ’espace des arbres (MWST'), d’ordonner
les nceuds pour limiter la recherche des parents possibles pour chaque variable (K2),
ou d’effectuer une recherche gloutonne (GS).

En partant du principe que plusieurs structures encodent la méme loi de probabi-
lité (équivalence de Markov) et possédent le méme score, d’autres méthodes proposent
de parcourir l'espace des équivalents de Markov (espace toujours super-exponentiel
mais possédant de meilleures propriétés).

Enfin, il existe aussi des méthodes permettant d’incorporer des connaissances a
priori sur le probléme résoudre en détaillant le plus possible les contraintes que 1’on
souhaite formuler sur ’espace de recherche.

La littérature concernant cette problématique est trop abondante pour figurer ici,
ainsi, pour une lecture plus détaillée de ces différentes approches on pourra se reporter
a INWLT04], ainsi qu'a [FL04] pour une comparaison synthétiques des algorithmes
d’apprentissage de la structure.

Il peut par contre étre important de retenir que les techniques d’apprentissage au-
tomatique bien qu’intéressantes ne peuvent pas étre utilisées telles quelles, les résultats
obtenus nécessitent impérativement d’étre validés par un expert. En effet, on se rend
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compte que, méme sur des cas d’applications relativement simples, chaque méthode
obtient des résultats de structure légérement différents. Malheureusement ce qui, en
termes de distance d’édition ne représente quune différence singuliére (présence ou
non d’'un arc, inversion du sens d’un arc) peut avoir, pour l'expert du domaine, un
sens bien plus critique. De plus, la structure qui satisfait un critére de score (vrai-
semblance de la structure par rapport aux données d’apprentissage) ne représente pas
forcément dans la réalité les connaissances que souhaite modéliser I'expert.

Incorporation des connaissances pour ’apprentissage de la structure

Dans la plupart des cas d’applications, les connaissances de l'expert sur la struc-
ture que peut avoir le RB ne sont que partielles. [CGK™02, NWL™04] ont fait une
liste de ces connaissances a priori :

Déclaration d’un nceud racine (sans parents).

Déclaration d’un nceud feuille (sans enfants).

Existence (ou absence) d’un arc entre deux nceuds précis.
Indépendance de deux noeud conditionnellement & certains autres.
Déclaration d’un ordre (partiel ou complet) sur les variables.

Déclaration d’un neeud « cible » (pour les applications de type « classification » ).

NS Ttk W e

Existence d’une variable latente entre deux nceuds.

Quel que soit le type de connaissances apportées par 'expert, il est souvent né-
cessaire d’utiliser des données pour initier la structure du RB. Les a priori de (1)
a (5) peuvent étre facilement intégrés aux algorithmes d’apprentissage de structure
basés sur 'optimisation d’un score. Les points (6) et (7) font 'objet d’une étude plus
spécifique présentée dans [NWLT04] (section 6.2.4).

2.6 Exploitation des Réseaux Bayésiens pour mesurer 1’in-
térét d’ensembles d’attributs fréquents

Nous avons vu comment construire et exploiter le RB en tant que modéle des
connaissances du domaine, revenons maintenant aux travaux présentés dans [JS05| et

[1504).

L’approche envisagée par les auteurs repose sur Iestimation de la fréquence des
itemsets & partir du RB et la comparaison de cette estimation avec la fréquence consta-
tée sur le jeu de données. Les itemsets dont la fréquence estimée diverge fortement de
la fréquence constatée sont considérés comme intéressants.
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Soit bd une base de données binaire de schéma < T;4,Z >. Les valeurs possibles
pour les attributs sont désignés par des lettres minuscules correspondants aux attri-
buts. Notons P la distribution de probabilité jointe de ’ensemble d’attributs I. De
méme notons Py ; la distribution de probabilité de I conditionnée par J. La notation
Py (i) désigne la probabilité pour que I = i. La distribution de probabilité estimée a
partir des données sera notée en ajoutant le symbole du chapeau, par exemple Py
Ainsi la fréquence d’'un itemset (I,7) s’écrit :

F(l,i) = Pr(i)

Prenons maintenant un réseau bayésien RB sur un ensemble d’attributs H et un
graphe G, on rappelle que RB définit de maniére unique la distribution de probabilité
jointe de H :

PgN = H?:lpA”par,

Avec par; 'ensemble des attributs parents directs de A; dans G.

Afin de calculer la mesure d’intérét d’un ensemble d’attribut, on défini la fréquence
d’un itemset (I,7) calculé par rapport au RB, de la maniére suivante :

Frp(I,i) = PfB (i)

L’intérét d’un itemset (I,i) par rapport & RB, est alors donné par la différence
en valeur absolue entre la fréquence de l'itemset constatée sur les données et celle
estimée a partir de RB :

IntRB(I,i) = ‘f([,l) — fRB(I,i)’

Les auteurs pensent que les motifs qui ne suggérent pas une « direction »d’influence
sont les plus appropriés dans un contexte de fouille. Ainsi ils s’intéressent uniquement
a l'intérét des itemsets fréquents, voire d’ensemble d’attributs, puisque ’encodage
du RB dépend d’attributs et non d’itemsets. De ce fait, ils définissent ’intérét d’un
ensemble d’attributs I de la fagon suivante :

Int(I) = max Int(Z,7)
seDom(1)

Cette mesure d’intérét est ensuite utilisée pour filtrer et trier les ensembles d’at-
tributs fréquents, afin de faciliter la lecture des résultats : un ensemble d’attribut
I est jugé e-intéressant si sa valeur d’intérét par rapport au RB est supérieure au
seuil €. Cependant les auteurs ont constaté que le nombre de motifs ayant un intérét
élevé était trop important. Ainsi, ils ont envisagé deux contraintes afin d’élaguer plus
finement l'espace des attributs e-intéressants.



2.6. EXPLOITATION DES RESEAUX BAYESIENS 57

La premiére contrainte est une contrainte hiérarchique. Elle nous dit qu’'un en-
semble d’attributs est hiérarchiquement e-intéressant si aucun de ses sous-ensembles
n’est e-intéressant.

La deuxiéme contrainte tire quant & elle partie de la topologie du graphe associé au
RB. Un ensemble d’attributs I sera topologiquement e-intéressant si I est e-intéressant
et s’il n’existe pas d’ensemble d’attributs J tels que :

— J Canc(l)UI, et,
- IZ J, et,
— J est e-intéressant.

Anc(7) est 'ensemble des attributs ancétres de I dans le graphe G. Cette contrainte
permet donc de limiter le fait que la topologie du graphe entraine une cascade d’at-
tributs intéressants a partir d’un seul attribut intéressant.

Ces contraintes sont alors appliquées par un algorithme de type APRIORI et illus-
trées sur un jeu de données exemple tiré du répertoire UCI Machine Learning [AAQ7].
Les résultats présentés dans [JS04] sont prometteurs, mais restent cependant peu dé-
taillés. Un premier RB est modélisé par une personne non-experte. L’algorithme cal-
cule ensuite les ensembles d’attributs e-intéressants. Ces découvertes sont alors utili-
sées pour apporter des modifications manuelles au RB (structure et/ou parameétres).
Une modification est validée si le score du RB modifié est supérieur au score du RB
précédent. Mais ce score est purement objectif et ne fait que mesurer la probabilité
attendue d’avoir les données a partir de la structure : il ne donne aucune indication
sur une meilleure adéquation du réseau par rapport aux connaissances expertes du
domaine.

En I'absence de cas d’application concret les auteurs semblent privilégier I’amé-
lioration des temps de calculs de leur approche [JS05].

2.6.1 Conclusion

On a vu qu’il existait un ensemble d’approches visant & éliminer les régles inintéres-
santes du point de vu de U'expert. En effet, une grande partie des régles d’association
générées contiennent des informations déjd connues, prévisibles, inintéressantes, ou
redondantes. Ces techniques ont été mises en place pour permettre a 'utilisateur de
formuler explicitement ce qu’il cherche a découvrir, ou & ne pas découvrir.

Cependant, 1'utilisation de chacune de ces méthodes se fait de maniére ad hoc, ce
qui rend d’autant plus difficile leur réutilisation sur de nouveaux jeux de données. De
plus, on crée un biais relativement important quant & 'espace qui va étre élagué, ce
qui réduit 'intérét d’'une approche fouille de données non supervisée. Enfin, on se rend
compte qu’il manque une réflexion globale sur la modélisation et la prise en compte
des comptes des connaissances du domaine pour faciliter cette étape de découverte.
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Les approches présentées [PT98] [JS04] sont un premier pas vers une utilisation
plus systématique des connaissances de 'expert, dans le but de faciliter la découverte
de régles inattendues (et donc potentiellement intéressantes).

Il apparait important de réfléchir & un processus d’extraction qui prendrait en
compte les connaissances du domaine et permettrait de visualiser les régles d’associa-
tion qui apparaissent inattendues, vis & vis de ce qui a été modélisé. Cette approche
doit pouvoir englober aussi bien le traitement des taxonomies (ou des implications
logiques) au sein des données, que des connaissances plus fines de l'expert.

2.7 Discussion sur I’état de ’art

Cet état de ’art fait apparaitre une évolution des approches pour la découverte de
régles d’association. Nous avons commencé par étudier les algorithmes d’extraction
d’itemsets fréquents. Les propositions actuelles sont performantes méme dans les cas
ol les données sont fortement corrélées et font intervenir de nombreux attributs. Méme
si cet axe de recherche est toujours actif, les propositions actuelles s’attachent plus
& 'optimisation de leurs algorithmes qu’a une remise en cause des principes utilisés
pour 'extraction.

Vient ensuite le probléme de la génération des régles d’association et leur ana-
lyse par un expert. Nous avons vu qu’il était possible de générer des ensembles non
redondants de régles [Pas00], mais aussi qu’on disposait d’'un ensemble de mesures
objectives [HH99| qui facilitent l'é¢tude des régles. En pratique cependant ces me-
sures ne sont pas toujours suffisantes pour garantir la découverte de régles réellement
intéressantes pour 'expert du domaine.

D’autres approches ont alors montré qu’il était possible d’introduire une part de
subjectivité plus importante, notamment par la définition et I’exploitation de taxo-
nomies du domaine [SA96, [HMWGI8|, [SCHO5|, ou encore par le biais de contraintes
syntaxiques. Ces approches constituent un premier pas vers 'utilisation de connais-
sances, en intégrant le jugement de 'expert au processus d’extraction de régles. Ce-
pendant, nous sommes convaincus que cette maniére de procéder connait rapidement
des limites. Ainsi la redondance par rapport au domaine d’application n’est pas éli-
minée de maniére systématique, il n’y a pas toujours de réelle amélioration apportée
a la phase d’analyse des régles.

Concernant ’élimination de la redondance vis-a-vis des connaissances du domaine,
nous avons décrit plusieurs approches qui ont en commun une étape de modélisation,
puis d’exploitation d’un modéle de la connaissance du domaine. Notamment nous
avons vu l'utilisation de réseaux bayésiens pour mesurer l'intérét d’itemsets fréquents.
Cette derniére proposition ouvre des perspectives intéressantes sur la collaboration
entre réseau bayésien et régles d’association, perspectives que nous avons décidé d’ap-
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profondir dans ces travaux de thése.

A notre connaissance, il n’y a pas encore de réflexion sur la complémentarité de ces
différentes approches. Il s’agit 14 d’'un réel manque pour la littérature sur le domaine,
qui donne le sentiment que les solutions proposées sont isolées et s’occupent d’une
catégorie de problemes bien spécifiques. Nos travaux se sont donc attachés a décrire
la complémentarité de différentes techniques et outils qu’il est nécessaire de mettre
en ceuvre lorsque l'on s’intéresse & la découverte de régles d’association réellement
intéressantes, sur des domaines et des données relativement complexes.
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Chapitre 3

Le travail de recherche

Dans nos travaux de thése nous avons envisagé la mise en place d’un processus
de découverte de connaissances, & partir de 'extraction et de ’étude de regles d’asso-
ciation aux propriétés particuliéres. Les difficultés fréquemment rencontrées lors de la
phase d’analyse nous ont amené & réfléchir aux méthodes et techniques nécessaires au
déroulement optimal de cette étape, cruciale au sein du processus de découverte de
connaissances. Nous nous sommes notamment intéressés a la définition, ’exploitation
et l’évolution d’un réseau bayésien comme modéle des principales dépendances du
domaine.

3.1 Positionnement par rapport a I’état de I’art, contri-
butions envisagées

Concernant la découverte de régles d’association pertinentes, différentes approches
de la littérature ont été détaillées au Chapitre[2] Les problémes liés aux performances
des extracteurs, ainsi qu’a la compacité des représentations obtenues (i.e., et donc
indirectement a la redondance des régles présentées) ont été résolus. Parmi les problé-
matiques de recherches demeurant « ouvertes » nous avons choisi d’aborder les axes
suivants :

1. La génération d’un ensemble concis de régles a partir des itemsets d-libres fré-
quents et de la d-fermeture.

2. L’exploitation d'un réseau bayésien pour faciliter I’analyse et la découverte de
régles d’association pertinentes.

3. La prise en compte des problématiques issues de l'ingénierie de la connaissance
au sein d’un processus de découverte de connaissances : définition du modele
initial, annotation des régles d’association, évolution du modéle des dépendances
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du domaine.

Les paragraphes qui suivent détaillent notre positionnement par rapport & 1’état
de l’art. Puis, dans la suite de ce chapitre, nous développons notre travail de recherche
pour finir par la validation expérimentale de nos contributions sur le domaine Visit
Asia.

Génération d’un ensemble concis de régles d’association a partir des /-
libres et de la )-fermeture

Cette premiére contribution est inspirée des travaux de recherche de [Pas00, [CB02,
BBRO03|. Ils ont étudié les propriétés des représentations condensées utilisant les item-
sets (d-)libres fréquents et 'opérateur de fermeture. On a aussi vu qu’il était possible
de générer un ensemble concis de régles d’association & partir d’une représentation uti-
lisant les libres. Un autre axe de recherche considérait quant & lui ’utilisation de regles
dites d-fortes (corps minimal, confiance controlée) dans le cadre de la classification.

Dans nos travaux nous avons envisagé une généralisation de ces différentes ap-
proches. En effet, nous utilisons un algorithme [BBRO0| capable d’extraire une re-
présentation condensée utilisant les itemsets d-libres fréquents et la d-fermeture. Si
le comportement est connu lorsque § est égal & zéro, il est intéressant d’étudier les
propriétés de ces itemsets et des régles générées lorsque 4 est strictement supérieur a
zéro.

Découverte de régles d’association pertinentes par I’exploitation d’un ré-
seau bayésien

Ce deuxiéme axe de contribution vient du manque actuel — constaté par notre
étude sur I'état de I’art — de techniques génériques visant a faciliter la phase d’ana-
lyse des régles d’associations. En fait, parmi les solutions actuellement proposées,
beaucoup sont trop spécifiques (filtrage a base de patrons, exploitation de la taxono-
mie, ...) et ne remontent pas a la source du probléme qui pose la question suivante :
comment utiliser de maniére judicieuse les connaissance du domaine pour la phase
d’analyse des nombreuses régles extraites ?

La proposition que nous avons faite dans [FDMB06a] consiste a intégrer la connais-
sance sur les principales dépendances du domaine, au calcul de l'intérét des régles
d’association. L’expert modélise les connaissances qui vont lui servir & éliminer les
motifs connus. Il utilise pour cela le formalisme des Réseaux Bayésiens. Les dépen-
dances modélisées permettent de filtrer les motifs témoins dans les données de ces
dépendances et facilite ainsi la découverte de régles plus pertinentes.

Une approche similaire [JS04, [JS05| a inspiré nos travaux de recherche. Les auteurs
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ont montré que les Réseaux Bayésiens étaient un bon support pour modéliser et
exploiter les connaissances du domaine, dans le but de favoriser la découverte de
motifs divergents par rapport & ce modele.

Nos travaux se différencient de ceux de S. Jaroszewicz et al. sur plusieurs points :

— L’étude des mesures d’intérét sur les régles d’association et en particulier sur
les régles générées & partir d’une représentation condensée utilisant les §-libres.
Les articles présentés jusqu’a présent, ont choisi de se limiter & la découverte
d’ensembles d’attributs intéressants.

— L’exploitation de la structure du RB (i.e. les (in)dépendances graphiques entre
les variables) pour la décomposition d’une régle d’association en sous-parties
— que nous appelerons motifs— qui refleétent respectivement ce qui est modélisé
par le RB et ce qui ne l'est pas. Ce point n’a pas été abordé par les auteurs
des propositions sur l'utilisation des RB pour la fouille de régles d’association,
mais nous pensons que l'utilisation ezplicite de la propriété de d-séparation peut
permettre une décomposition plus fine de 'information portée par les régles.

— La définition et I’évolution du RB au cours du processus de découverte de
connaissances. Sur ce point aussi les articles actuels sont relativement évasifs :
il a été montré qu'il était possible, par éditions successives du RB, de converger
vers un maximum local de l'indice de performance du RB (e.g., rapport a la
distribution de probabilité calculée sur les données et celle induite par la confi-
guration du réseau). Cependant, le critére de convergence utilisé est purement
objectif et les modifications du réseau ne reflétent pas forcément 1’évolution des
connaissances du domaine. D’autre part, le processus de mise a jour du RB n’est
ni encadré, ni facilité; ce qui implique de nombreux essais avant de converger
vers une solution locale.

— Une réflexion générale sur le processus de découverte de régles pertinentes, le
role de I'expert, la modélisation du RB initial et le suivi de son évolution, ainsi
que sur les outils & implémenter pour encadrer ce processus et faciliter ’analyse
des régles. Cet point de vue n’a pas non plus été abordé par les auteurs de ces
travaux.

— Enfin, une expérimentation et une validation de nos contributions sur des don-
nées réelles. Les travaux de Jaroszewicz et al. étant pour l'instant uniquement
présentés sur des données simulées.

Définition d’un ensemble d’outils et de méthodes pour accompagner le
processus de découverte de connaissances

La principale originalité de nos travaux, par rapport aux pratiques actuelles en
ECD — et plus particuliérement dans le domaine de la découverte de régles d’associa-
tion pertinentes — est que nous avons inscrit nos différentes contributions dans une
approche d’ingénierie de la connaissance.
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Ainsi, plutot que d’imaginer un réseau bayésien fixé a priori, nous avons envisagé
I’étude de la construction itérative de ce RB. L’idée que nous avons développée est
la suivante : une amélioration du modéle & l'itération ¢ du processus apportera une
aide & I'expert dans la phase d’analyse des régles, a 'itération ¢ + 1. Les informations
présentées par les régles sont alors un peu plus pertinentes, c’est-a-dire, plus en phase
avec les intentions de ’expert et plus surprenantes par rapport aux connaissances a
priori. Une annotation structurée de ces informations permet de capturer de nouvelles
dépendances et ainsi de continuer & améliorer le modeéle avant de passer a une nouvelle
itération de notre processus. A ’étape i + 2, la pertinence des régles présentées est
assurée par les modifications apportées au modéle, et 'utilisation des annotations
précédemment collectées. Ainsi, notre processus permet les améliorations successives
d’un modéle des dépendances du domaine. Il s’agit en quelque sorte de 'application
d’un cercle vertueux pour la production de régles toujours plus pertinentes, grace a un
modéle capturant de mieux en mieux les dépendances du domaine et une collection
d’annotations toujours plus riches.

3.2 Proposition de processus de découverte de connais-
sances : ’approche KARD

Notre premiére contribution de recherche est partie du constat suivant : les ap-
proches actuelles pour la découverte de connaissances n’exploitent pas, ou peu, les
connaissances existantes sur le domaine d’application, quelles soient présentes de ma-
niére implicite ou non.

Les difficultés liées a I'utilisation de ces modéles s’articulent principalement autour
de trois axes :

— La définition du modéle en lui méme est généralement considérée comme une
entreprise lourde, nécessitant des moyens importants. Il pourra donc étre inté-
ressant de trouver un compromis entre la précision du modéle et les ressources
déployées pour sa création.

— La définition de mesures et d’outils permettant I’exploitation de ce modéle au
sein d'un processus de découverte; dans le but de sélectionner des régles per-
tinentes, c’est-a-dire des régles qui présentent une divergence par rapport au
modéle.

— Et enfin, la prise en compte des problématiques d’évolution, et de la maintenance
du modéle au cours du temps.

Notre contribution s’articule autour de ces trois points. L’approche proposée s’in-
titule KARD pour Knowledge-driven Association Rules Discovery, elle place I'expert
et les connaissances du domaine au ceeur de la problématique de découverte de régles.
L’idée est de réunir deux domaines que nous pensons complémentaires : celui de I'in-
génierie de la connaissance et celui de la fouille de données. Les sections suivantes
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décrivent les principales étapes de notre approche, avant de détailler le processus
général.

3.2.1 Présentation de notre approche

D’un point purement applicatif le processus de découverte de connaissances que
nous proposons peut étre représenté par la figure . Cette figure permet de visualiser
les entrées (partie gauche du schéma), les controles (partie inférieure ou supérieure)
et les sorties (partie droite) d’une activité donnée (boite centrale). En I'occurrence
nous avons choisi d’orienter notre étude selon le contexte suivante : & partir d’un
ensemble de données, définir un processus de découverte qui aboutit & la construction
d’un modéle de connaissance (le réseau bayésien) et a la découverte d’une collection
L de régles d’association pertinentes aux yeux de ’expert. Ce processus est controlé
par une problématique spécifique, les connaissances ainsi que l’expertise disponible
sur le domaine d’application.

Le réseau bayésien créé au cours du processus n’est pas 'objectif principal de notre
processus. Cependant il peut étre considéré comme un effet de bord intéressant : d’une
part il modélise un ensemble de dépendances du domaine d’application et d’autre
part il pourra étre réutilisé sur des problématiques similaires lorsque, par exemple,
les données du systéme évoluent, ou lorsque la problématique est modifiée.

L’évolution de la connaissance du domaine (c’est-a-dire 1’état des connaissances
avant et aprés le déroulement du processus de découverte de connaissances), va dé-
terminer 'efficacité de notre approche. Comine il nous est impossible d’établir une
mesure précise des connaissances du domaine & un instant ¢, on se fiera plutét a
I'impact potentiel que peuvent avoir les motifs découverts, d'un point de vue opéra-
tionnel. La question qu’il faut se poser est donc la suivante : les motifs découverts
sont-ils d’une quelconque utilité 7 Ainsi, si ’expert reconnait qu’une régle ou qu’un
ensemble de régles lui est bénéfique dans son activité (que ce soit en relation directe
avec la problématique initiale ou non), alors on pourra dire que la connaissance du
domaine est augmentée.

On remarque la présence d’une boucle sur une des entrées de notre processus.
Ce point sera évidemment explicité dans ce chapitre. Sur le principe il faut juste
comprendre que notre approche est itérative : on démarre le processus de découverte
de connaissances & partir d’'un modeéle initial (le réseau bayésien RB_0) ; puis a l'issue
de chaque itération on obtient un nouveau modeéle (RB_ i) qui sera réutilisé a la place
du modeéle RB_ (¢ —1). Le but de nos travaux est de montrer que cette boucle permet
a la fois de converger vers ’élaboration d’un modéle augmenté des connaissances sur
les dépendances du domaine, mais aussi vers la découverte de régles d’association de
plus en plus pertinentes aux yeux de ’expert.

On notera aussi qu’on suppose la base de données d’entrée comme étant préalable-
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RB_O: réseau S RB : réseau

bayésien initial .
Y/ Processus de bayésien
découverte
BD : données de connaissances L : collection de régles
d’association pertinentes
Problé- Expertise,
matique connaissances

F1G. 3.1 — Activité « Processus de découverte de connaissances ».

ment consolidée et préparée pour les algorithmes d’extraction de régles d’association.
Ces différents pré-traitements ne constituant pas 'objet de nos travaux ils ne seront
pas détaillés ici.

Cette activité se décompose en plusieurs sous-activités élémentaires que nous dé-
taillons dans les paragraphes suivants; la premiére d’entre elles consiste en l'initiali-
sation de notre modéle RB_ 0. Enfin le cycle complet regroupant toutes les activités
sera présenté a la fin de cette section.

Une modélisation des dépendances du domaine

L’approche que nous proposons a pour objectif la découverte de régles qui se ré-
vélent intéressantes au vu des connaissances du domaine. L’étude sur I'état de 'art
a montré qu’une partie des contributions actuelles visait & introduire la subjectivité
nécessaire a la découverte de ces régles, par le biais de contraintes spécifiées par ['utili-
sateur. D’autres approches ont présenté une vision plus systématique de ’exploitation
de ces connaissances, en introduisant une modélisation préalable des connaissances.

Les problématiques de modélisation de la connaissance présentent évidemment
de nombreuses difficultés. Il faut étre en mesure de trouver un consensus entre les
différents experts du domaine et mobiliser des équipes pour la formalisation et la
construction du modeéle. Il s’agit d’une activité qui demande généralement un inves-
tissement important en termes de temps et d’énergie dépensée. De plus, les bénéfices
réels que 'on pourra retirer de 'utilisation du modéle s’avérent difficile & évaluer a
priori, ce qui rend le choix de s’investir dans une telle entreprise & la fois stratégique
et risqué.

Pour ces raisons on préférera utiliser le terme de dépendances du domaine plu-
tot que de parler directement de modéle des connaissances, ou encore d’ontologie du
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domaine. Le réseau bayésien n’est pas pour autant considéré comme une « sous » ap-
proche pour la modélisation des connaissances — sa définition requiert du temps, de
I’expertise et elle doit faire face & de nombreux problémes d’ingénierie de la connais-
sance. Dans notre cas il s’agit plus d’étudier une catégorie de modéle que nous pensons
comme étant la plus adaptée pour ’analyse de régles d’association, que d’exploiter le
modéle de connaissances le plus complet possible sur le domaine.

La figure montre les entrées/sorties ainsi que les controles liés a activité qui
consiste a modéliser un premier ensemble des dépendances du domaine.

. Modéliser les
Données

d’apprentissage dépendances o :' rgseau
du domaine bayeésien
Expertise, Stratégie
connais- d’appren-
sances tissage

Fia. 3.2 — Activité « Modéliser les dépendances du domaine ».

Un point intéressant a noter ici, est la notion de stratégie d’apprentissage envisagée.
Ainsi, si nous avons choisi d’intégrer des connaissances du domaine au processus de
découverte, notre approche se distingue de la littérature par le fait que la modélisation
des connaissances n’est pas figée. Le modéle initial évolue au cours du processus, en
bénéficiant des interactions de l'expert sur les motifs extraits. De ce fait, I’étape
de définition d’un réseau bayésien initial ne demande pas un investissement initial
démesuré pour 'expert : en pratique, il va lui étre demandé de décrire les principales
dépendances entre les variables qui définissent le domaine, de maniére qualitative et
quantitative. Il s’agit 14 d’une particularité essentielle de notre approche : 'objectif
étant de réduire au minimum le cotit de construction initial, puis de répartir I’évolution
du modéle sur les différentes itérations de notre processus de fouille. Ce faisant, on
introduit cependant une autre problématique & notre contexte, celle de la mise & jour
du réseau bayésien.

Extraction de motifs locaux

Les régles d’association sont au centre des interactions de notre systéme. Elles
sont extraites a partir d’une base de données bd de schéma (T;4, Items), en spécifiant
un seuil de fréquence minimal min freq, un parameétre § qui limite la confiance des
régles générées au seuil minconf, et, éventuellement, un ensemble Cg de contraintes



68 CHAPITRE 3. LE TRAVAIL DE RECHERCHE

syntaxiques. Le résultat de la fonction d’extraction que nous appellerons
o(bd, minfreq,d,Cs),
et du calcul de n mesures objectives, est la collection

L(R,Ty,q, IRB> D-sep).

L.R est l'ensemble des regles d’association qui satisfont les contraintes de fré-
quence minimale, de confiance minimale, et de syntaxe. De plus, pour toute régle
d’association Ry € L.R, il n’existe pas de régle d’association R’ € L.R telle que R’
soit plus générale que Ry.

L.1y,4q est P'ensemble des mesures associées aux régles d’association de L.R. A

chaque régle Ry, on associe n mesures objectives calculées sur bd. On acceéde & la 1M

mesure d'intérét de la k°M€ régle de la facon suivante : Iﬁ) q(k)-

Cette activité est représentée par la figure 3.3

L<R, 1 _bd, 0, 0>:

Extraire les : R
BD : base de R collection de regles
. regles L
données . et mesures objectives
d’associations .
associées

Contraintes Fréquence Confiance

syntaxiques minimale minimale

F1G. 3.3 — Activité « Extraire les régles d’associations ».

L’extraction se déroule en deux étapes. La premiére consiste a extraire une repré-
sentation condensée des itemsets fréquents. L’outil que nous utilisons pour cette tache
est AC-like, développé par J. Besson, il s’agit d’'une implémentation de ’algorithme
MIN-EX. Cet algorithme calcule une représentation utilisant les itemsets d-libres et
leur fermeture.

La deuxiéme étape repose sur une de nos contributions, a savoir la génération de
L.R, ensemble non-redondant de régles d’association, a partir de ce type de ’ensemble
des d-libres fréquents et de leur fermeture.

Nous calculons a posteriori les contraintes syntaxiques, ainsi qu’un ensemble de
mesures d’intéréts objectives qui serviront lors de I’étape d’analyse des résultats. Nous
avons évoqué dans I’état des ’art des algorithmes capables de pousser les contraintes
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syntaxiques, c’est-a-dire de n’extraire que les régles qui se conforment aux contraintes.
Pour notre application cette optimisation ne s’est pas révélée cruciale.

Exploitation des dépendances du domaine

On cherche a sélectionner des régles pertinentes pour ’expert du domaine. L'« in-
formation » portée par les régles d’association extraites est donc « comparée » a celle
que 'on peut inférer du réseau bayésien RB; défini pour l'itération en cours. Pour
cela on définit la fonction suivante :

P(L(R, T}, q.0,0),RBj, €) — L (R, Il/od’ i, D-sep)

ou € est le seuil d’intérét subjectif par rapport au réseau bayésien RB;.

Elle retourne une nouvelle collection £’ telle que :

— R’ C R, est 'ensemble de régles d’association qui satisfont a la fois les critéres
objectifs et le critére subjectif e.

- I]’O 4 € Ipq, est ensemble des mesures objectives associces a R,

- Irbi est ’ensemble des mesures subjectives associées & R’, & partir de RB;,

— D-sep et 'ensemble des d-séparations calculées pour chaque régle & partir de
RB;.

La fonction de calcul d’intérét subjectif (vis-a-vis du réseau bayésien), ainsi que

le calcul de ce que nous appelons les parties « d-séparées » d’une régle, font 'objet de

la section B.5.11

L’activité liée a cette fonction est représentée dans la figure 3.4

L<R, |_bd,0,0>

Exploiter le L<R’,I'_bd,l_rb,D-sep>:
réseau collection de régles et
RB bayésien calculs d'intéréts associés
Intérét
minimal

F1G. 3.4 — Activité « Exploiter le réseau bayésien ».
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Importance du réle de 'expert

Comme nous ’avons précisé, 'expert est situé au centre de notre processus. Ainsi
nous avons été amenés a développer une interface spécifique pour I’aide & ’analyse des
régles d’association. Le but de cette interface est de permettre ’étude d’un volume
potentiellement important de régles et de faciliter leur manipulation. L’activité asso-
ciée est détaillée dans la figure Nous pensons en effet que sans interface adaptée,
cette phase d’analyse est

A : collection
L'<R’,I'_bd,I_rb,D-sep> Analyser d’annotations
les regles
d’associations L"” : collection de
régles d’associations
I I pertinentes
Expert IHM

du domaine

F1G. 3.5 — Activité « Analyser les régles d’association ».

Par le biais de cette interface, I'utilisateur va pouvoir effectuer les différentes ité-
rations du processus de découverte de connaissance. L’étape d’analyse des régles ex-
traites est celle qui requiert le plus d’interactions avec ’expert du domaine. Pour cela
nous avons implémenté les fonctionnalités suivantes : tri et seuillage sur les mesures
d’intéréts, filtrage syntaxique, tests d’hypothéses, annotations des régles, visualisation
des parties « d-séparées » et de I'impact des annotations, et sélection d’un ensemble
de régles pertinentes.

Nous reviendrons sur chacune de ces fonctions, mais on peut retenir que les an-
notations sont un moyen de mémoriser la présence — dans la collection de régles —
de motifsE] déja connus, non valides, non pertinents, ou intéressants. Ces annotations
sont ensuite interprétées visuellement, sur ’ensemble des régles étudiées. La deuxiéme
fonction de ces annotations et d’alimenter ’étape qui consiste & faire évoluer le réseau
bayésien en fonction des découvertes réalisées par 'expert.

Cette application a été développée en partenariat avec un étudiant de I’Université
Paul Sabatier & Toulouse (Mehdi Rabah). Elle est présentée dans 'annexe [A]

1On utilise ici le terme de motif afin de distinguer la régle qui constitue I’annotation et la régle
d’association en elle méme.
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Evolution du modéle des dépendances du domaine

Cette activité (figure [3.6) prend en entrée la collection d’annotation issue de la
phase d’analyse des régles, ainsi que la réseau bayésien RB;.

RB_i
Mettre a jour le modéle
des dépendances
A : collection du domaine

d’annotations

RB_(i+1) : réseau
bayésien mis a jour

Expert Expert
du domaine RB

F1a. 3.6 — Activité « Mettre a jour le réseau bayésien ».

L’objectif de cette phase est de décider si 'on va intégrer, ou non, les différentes
connaissances portées par les annotations. Ainsi, la définition d’une nouvelle itération
de notre modéle va nécessiter la collaboration d’un expert du domaine et d’un expert
sur les RB. Pour cela un deuxiéme composant de notre application a été développé
pour permettre les modifications du RB. Il n’y a cependant aucune automatisation
dans ce processus : une fois les régles annotées 'expert du domaine enregistre les
résultats de son analyse qui sont alors visualisées par 'expert en RB. Comme on
va le voir (section la syntaxe des annotations a été pensée pour faciliter leur
interprétation en vue d’une intégration au modeéle (ajout, modification ou suppression
d’arcs ou de nceud du graphe). Le cas échéant il faut redéfinir les tables de probabilités
impactées par les modifications, il alors possible de s’appuyer sur les données et sur
les recommandations de I'expert du domaine via les annotations.

3.2.2 Le processus KARD détaillé

La figure 3.7 décrit I'enchainement des différentes activités précédemment décrites
et présente une vision globale de notre approche pour la découverte de connaissances.

Ce schéma montre la boucle « vertueuse » que ’on a mise en place : au fur et a
mesure des itérations le modéle est de plus en plus complet : son utilisation permet de
filtrer de plus en plus de motifs non pertinents, réduisant ainsi la collection de régles
présentée & lexpert et facilitant par la méme le travail. Le postulat pris est que la
capacité & découvrir des régles réellement pertinentes augmente en méme temps que
la proportion de motifs parasites — donc perturbateurs — diminue dans la collection
de régles étudiées.
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Le graphe fait de plus ressortir les deux résultats attendus a lissue de notre
processus de fouille : un réseau bayésien et une collection de régles d’association
annotées comme « pertinentes ».

Le RB représente les principales dépendances du domaine et il pourra étre réuti-
lisé ultérieurement, par exemple si I’on souhaite effectuer & nouveau le processus de
découverte de connaissances sur de nouvelles données. Les dépendances découvertes
sur le domaine sont donc capitalisées.

La collection de régles pertinentes présente, de part sa nature, un intérét pour
les experts du domaine. Ainsi la découverte de régles peut permettre d’expliquer un
comportement inattendu, ou remettre en cause un fonctionnement jusqu’a alors percu
comme établi, ...
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3.3 Le cas d’application « Visit Asia »

Afin de présenter les techniques et la méthodologie proposées on considére, dans
un premier temps, un cas d’application sur des données simulées. Ce cas d’application
va nous permettre, dans la suite de ce chapitre, d’illustrer nos contributions par le
biais d’exemples concrets. En dernier lieu il nous permettra de valider de maniére
expérimentale I’ensemble du cycle de découverte de connaissances proposé.

Pour cela, on s’intéresse au RB de référence, tel qu’il est défini pour le domaine
« Visit Asia », bien connu de la communauté des Réseaux Bayésiens. Cet exemple
a initialement été présenté pour la premiére fois dans [LS88|. Nous avons décidé de
partir de Visit Asia car, bien que faisant intervenir un nombre restreint de variables,
il présente des similarités avec le cas d’application sur les données d’interruptions
opérationnelle que nous étudions au chapitre

Le contexte associé a ce RB est une simulation de ’étude de pathologies parti-
culiéres chez un patient, ainsi que les causes possibles qui favorisent leur apparition.
La figure ci-dessous nous montre le RB qui représente le mieux les connaissances
relatives o ce domaine. 11 va donc s’agir pour nous du RB de référence, on le désignera
par RB_ ref.

VisitAsia Smoker
Tuberculosis Cancer Bronchitis

ThOrCa

Dyspnea

F1a. 3.8 — Réseau bayésien de référence sur le domaine Visit Asia (RB_ref).

L’utilisation qui est faite de ce réseau consiste & diagnostiquer une maladie, & partir
d’un ensemble de symptoémes et de faits contextuels, ou réciproquement & déterminer
les causes les plus probables de cette maladie. Le réseau Visit Asia modélise les faits
médicaux suivants :
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1. La dyspnée (dyspnea) traduit une difficulté a respirer. Elle peut étre due a la
tuberculose, au cancer du poumon, a une bronchite, ou & aucune de ces maladies.

2. Un voyage récent en Asie augmente les chances de tuberculose.

3. Un patient fumeur aura plus de risques d’étre atteint d'un cancer et/ou d’'une
bronchite.

4. Les résultats d’'un examen aux rayons-X ne permettent pas de discriminer entre
un patient atteint d’un cancer du poumon ou d’une bronchite.

5. La présence ou ’absence de dyspnée ne permet pas non plus de discriminer ces
deux maladies.

Une des spécificités de ce réseau est la variable VisitAsia qui nous renseigne sur
le fait que le patient a, ou non, effectué un voyage récent en Asie. Comme on peut
le voir (figure [3.9), le RB de référence modélise une relation de cause a effet entre le
fait d’avoir visité I’Asie et le fait d’étre atteint de la tuberculose. Cela se traduit par
la présence d’un arc orienté reliant le noeud VisitAsia en direction du nceud Tuber-
culosis. Sil'on g’intéresse a la table de probabilité conditionnelle (ou CPT) du neeud
Tuberculosis on voit qu’elle définit explicitement et quantitativement l'influence de la
valeur de VisitAsia (Visit ou NoVisit) sur les valeurs que peut prendre Tuberculosis,
a savoir : Present ou Absent).

VisitAsia

N

Tuberculosis

VisitAsia Visit NoVisit
Present 0,05 0,01
Absent 0,95 0,99

Fia. 3.9 — Exemple de représentation de I'influence d’une variable dans le RB Visit
Asia.

On peut traduire en langage naturel la relation entre ces deux variables de la facon
suivante : « Si le patient a voyagé en Asie, alors la probabilité pour qu’il soit atteint
de tuberculose sera plus élevée (i.e., que s'il n’avait pas effectué ce voyage) ».

3.4 Génération d’un ensemble concis de régles d’associa-
tion a partir des libres, J-libres

Cette section présente une étude de différentes collection de régles non redon-
dantes. On va pour cela étudier les propriétés de représentations qui permettent de
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générer un ensemble de régles valides, mais dont la confiance est approximative (i.e.,
elle ne peut étre calculée avec certitude). L’objectif de cette section est d’apporter
une meilleure compréhension des propriétés de ces ensembles de régles. Nous pro-
posons aussi quelques pistes pour 'extraction de collections de régles d’association
d-approximatives et d-générale, notamment lorsqu’une approximation de la fréquence
de la partie droite de la régle — et donc indirectement de la mesure de confiance —
n’est pas rédhibitoire pour 1’utilisateur.

Contexte, itemsets -libres, i-fermeture

[Pas00] a présenté une collection de régles non-redondantes générées a partir des
itemsets libres et des fermés. Cependant, dans certains cas (données fortement cor-
rélées, nécessité d’extraire a des seuils de fréquence trés faible) il n’est pas possible
de générer ’ensemble des itemsets libres. Ainsi, nous avons choisi d’étudier d’autres
types de représentation pour la génération de régles non redondantes, offrant plus de
souplesse vis-a-vis de la contrainte de fréquence. Pour cela nous allons commencer
par introduire rapidement les principales notions relatives & ’extraction de régles non
redondantes.

Considérons la base de données suivantd? :

Tiq t;.item

{A,C,D}
{B,C.E}
{A,B,C.E}
{B:E}
{A,B,C,E}
{B,C.E}

SO W N~

TaB. 3.1 — Exemple de base de données.

Des régles d’association utilisant les itemsets d-libres ont été introduites pour la
premiére fois dans [BBRO0], il s’agit des régles dites d-fortes. Le parameétre § est censé
étre petit par rapport au seuil de fréquence utilisé pour I'extraction, ce qui assure des
régles a forte confiance (i.e., peu d’exceptions sur la partie droite). La définition d’une
régle d-forte est la suivante :

Définition 3.1 (Régle o-forte) Etant donné une base de données bd définie sur
Items, un seuil de fréquence minimale v, et un entier § > 0, une régle d-forte sur bd

21l s’agit du méme exemple que celui présenté dans [Pas00], il nous permettra de comparer les
différentes collections de régles.
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est une régle d’association X — Y, et Freq( X UY) >, Freq(X)— Freq(XUY) <
5, XUY C Items,avec Y # ().

Exemple. Une régle d-forte accepte donc, au plus, § exceptions sur sa partie droite.
Dans bd un exemple de régle « 1-forte » est AC — E, par contre BE — A n’est pas
une régle 1-forte.

Un sous-ensemble des régles d-fortes sont les régles d-fortes dont la partie droite
est composée d’'un seul item. Ces régles sont particuliérement intéressantes pour des
problématiques de classification [CB02| car il est possible, & partir de critéres sur 0 et
sur le seuil de fréquence minimale d’obtenir un ensemble de régles au corps minimal
caractérisant des classes (i.e., la partie droite des régles est une classe).

L’ensemble des régles d-fortes peut étre construit & partir de I’ensemble des item-
sets d0-libres, qui forment le corps de la régle. On rappelle la définition d’un itemset
d-libre.

Définition 3.2 (Itemset J-libre) Soit S un itemset libre. S est d-libre s’il n'existe
pas de régle 0-forte X — Y telle que X UY C S, Y # ().

Exemple. Sur la base de données bd représentée dans la table on extrait l'en-
semble des itemsets 2-fréquents libres (i.e., minfreq =2, 6 = 0) : {A,B,C, E, AB,
AE,BC,CFE}. L'ensemble des itemsets 2-fréquents 1-libre est quant & lui composé
uniquement de {A}. En effet, on peut voir, par exemple, que AFE n’est pas un itemset
1-libre car la régle A — E admet 1 exception, de méme B n’est pas 1-libre car il
admet 1 exception sur bd, etc.

Le concept de d-libre est intimement li¢ & la notion de d-fermeture (ou quasi-
fermeture) introduite par [BBRO0].

Définition 3.3 (0-fermeture) Soit S un itemset C Items et § un entier positif. La
d-fermeture de S, est le plus grand sur ensemble de S définit comme suit :

fermgs(S) ={I € Items | Freq(S) — Freq(SU{I}) < d}.

Exemple. Si l’on poursuit notre exemple sur les données de la table [3.1] on peut
calculer la 1-fermeture de A qui est donnée par : ferm(A) = {4, B(—1),C,E(—1)}.
Pour chaque item X; de la d-fermeture on note entre parenthéses la différence entre
Freq(A) et Freq(AU{X;}) (e.g., (Freq(A) =3, et Freq(AB) =2, d'ou s = 1).

Ainsi 'opérateur de J-fermeture permet d’extraire un ensemble d’itemsets dont le
support est borné. Si on note respectivement sp, s¢, sg le nombre « d’exceptions »
des itemsets qui composent la §-fermeture de A, alors on peut en déduire que :

Freq(A) —max(sp, sc,sg) < Freq(fermi(A)) < Freq(A) — sp — sc — sg.
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Plus généralement on pourra dire qu’étant donné un itemset S, et X = {X;, Xo,
..., Xp} sa d-fermeture, alors la fréquence de X sera :

n
Freq(S) —maz(sx,) < Freq(X) < Freq(S) — Z SX;-
i=1

On vérifiera facilement que Freq(S) —maz(sx,) < Freq(S) —Y ;" sx,. De plus,

on en déduit que pour obtenir des résultats « cohérents » il faut que & — pour tout

ferms(S) = X # () —soit au moins strictement inférieur & Freq(S)/card(X). En effet,

dans le cas contraire cela signifierait que la d-fermeture calculée aurait éventuellement

une fréquence nulle ou négative (i.e., il ne serait pas supporté par les données de bd).

Ainsi dans notre exemple précédent la fréquence de la 1-fermeture de A peut étre

égale a 0 étant donné que Freq(A) = 3, 6 = 1 et card(BCE) = 3 (en pratique ce
n’est pas le cas).

Etude des régles d’association formées a partir des itemsets libres et de la
o-fermeture

L’utilité de la d-fermeture a été démontrée, dans le cadre de Iextraction de re-
présentations condensées d’itemsets fréquents, lorsque 'on travaille sur des données
fortement corrélées a des seuils de fréquence relativement bas [BBROO].

Maintenant, quand est-il d’une collection de régles utilisant les itemsets d-fermés ?
Soit min freq un seuil de fréquence minimum, et § un entier positif tels que § <
minfreq/card(Items). On envisage alors ’ensemble de régles d’association tel que :

{R: X =Y |X CItems, Y = ferms(X)\X, Y # 0}.

Il s’agit donc d’un ensemble de régles d’association dont la confiance est, a priori,
bornée de la facon suivante :

1—-dxcard(Y) <conf(R:X—7Y) <1-—maz(sy,).

Exemple. La table montre I’ensemble des régles d’association calculées & partir
des 1-fermetures de tous les itemsets 2-fréquents.

Les valeurs de confiance indiquées entre parenthéses sont « comptées » sur les
données. En effet, comme nous 'avons vu, la é-fermeture ne permet de donner qu’une
approximation bornée de la valeur réelle. Si on étudie maintenant les régles présentées
dans le tableau [3.2]on peut constater que certaines régles sont redondantes entre elles :
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Num Reégle R: X —Y Freq(X) Conf(R) R € é-approx/d-gen?

1 B — C(-1)E 5 (0,8) oui / non
2 C — B(-1)E(-1) 5 (0,8) oui / non
3 E—BC(1) 5 (0,8) oui / non
4  BE — C(-1) 5 (0,8) non / non
5 BC—E 4 1,0 oui / non
6 CE—B 4 1,0 oui / non
7 A — B(-1)CE(-1) 3 (0,66) oui / oui
8 AC — B(-1)E(-1) 3 (0,66) non / non
9 AB — CE 2 1,0 oui / non
10 AE — BC 2 1,0 oui / non
11 ABC—E 2 1,0 non / non
12 ABE —-C 2 1,0 non / non
13 ACE—B 2 1,0 non / non

TaB. 3.2 — Régles extraites sur bd pour minfreq=2et § = 1.

— La régle n°4 peut étre générées a partir des régles 1 et 3.

— Les régles 7 et 8 sont redondantes entre elles, la régle 7 est cependant plus
générale car son corps est minimal par rapport & 8, c’est donc celle 14 qu’on
souhaite conserver.

— Les régles 11, 12, 13 peuvent étre générées a partir des régles 9 et 10.

Pour éliminer la redondance il nous faut donc sélectionner les régles qui, pour une
fréquence donnée, ont un corps minimal. En fait I’ensemble des régles non-redondantes
de la collection issue de la table est exactement ’ensemble des régles dont le corps
est un itemset 2-fréquents libres. Ce résultat se démontre facilement en exploitant les
propriétés des itemsets libres, qui sont les itemsets minimaux des classes d’équivalence.
Cela nous ameéne naturellement a la définition d’une premiére base génératrice de
régles d’association.

Définition 3.4 (Base J-approximative de régles d’association) La base §-approzimative
de régles d’association de la facon suivante :

S-approz = {R: X — ferms(X)\X | X € Libre}.

Ainsi, dans notre exemple, la base §-approximative de régles d’association, est
constituée par 'ensemble des régles {1,2,3,5,6,7,9,10}.

Dans le cas out § = 0 la base calculée est exactement la base des régles d’association
exactes (i.e. de confiance égale a 1), on retrouve alors le résultat présenté par [Pas00)]
sur la méme base de données.
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Cette base est intéressante car elle offre un bon compromis entre compacité et
précision d’extraction, cependant elle nécessite le calcul des itemsets libres, ce qui
n’est pas toujours possible selon que les données sont, ou non, fortement corrélées, et
que I'on souhaite extraire des régles avec une fréquence relativement faible.

Etude des régles d’association générées a partir des itemsets J-libres et de
la -fermeture

Il est possible de généraliser encore plus la base précédente en utilisant cette fois
les itemsets d-libres.

Si P'on regarde les résultats précédents, on constate que les régles 5 et 6 sont
redondantes par rapport & 1 et 2, & [’erreur de confiance prés. De méme pour les
régles 9 et 10 par rapport a la régle 7. Enfin, les régle 1, 2, 3 sont moins générales que
la régle 8 (toujours a 'erreur de confiance prés), qui elle méme est moins générale que
la régle 7.

En conclusion, si 'on tolére une erreur sur la confiance des régles générées, on
peut représenter 'ensemble des régles de la table uniquement par la régle n°7. Le
corps de la régle 7 est en fait le seul itemset 2-fréquent 1-libre calculé sur bd. Cela
nous permet de définir la base des régles approximatives les plus générales sur bd :

0-gen = {R: X — ferms(X)\X | X € Libres}.

Exemple. Comme on vient de le voir une seule régle constitue cette base il s’agit
de la régle : R : A — B(-1)CE(-1). Nous allons maintenant étudier la possibilité de
générer les régles de d-approx a partir de cette régle, et nous allons voir les erreurs
d’estimation de fréquence apportées par cette représentation.

On sait, grace a la J-fermeture que Freq(AB) = Freq(A) —1 = 2, on peut
Freq(ABCE)
Freq(AB)
Conf(AB — CE >=0,5. En réalité la confiance de cette régle est égale a 1. Dans ce

cas, on a donc une erreur d’estimation, sur la borne inférieure, de 'ordre de 50%.

donc estimer la confiance de la régle AB — CFE qui sera d’au moins , 80it

Ce résultat n’est pas étonnant, car dans notre exemple § ne respecte pas les critéres
que nous avons défini; il ne faut donc pas perdre de vue qu’il s’agit 1a d’un exemple
didactique qui vise & montrer qu’il est possible d’estimer la fréquence des différentes
régles a partir de ’ensemble des itemsets d-libre et de leur é-fermeture. En pratique,
lorsque d est plus faible par rapport au seuil de fréquence utilisé, ’erreur d’estimation
est elle aussi plus faible.

Autre exemple de calcul, on sait que Freq(BC) > Freq(A) — 1 = 2, et que
Freq(BCFE) > 1, on peut donc estimer Conf(BC — E) >0, 5.
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On a vu qu’il était possible de générer I’ensemble des régles §-approx a partir
des régles de d-gen. On utilise pour cela une approximation sur les fréquences des
itemsets qui composent ces régles, i partir des informations de la é-fermeture, et de
la fréquence des itemsets d-libres. En pratique, on veillera & ce que 9§ soit trés inférieur
a minfreq/card(Items) pour assurer une erreur d’approximation de la fréquence
réduite.

Discussion

Nous avons présenté deux représentations de régles d’association paramétrées par
un entier positif §. Il s’agit de bases qui permettent de générer un ensemble de régles
d’association valides. Lorsque d = 0 ces bases sont équivalentes aux résultats présentés
par I'algorithme CLOSE, proposé par N. Pasquier et al. Lorsque § > 0 on constate que
les régles extraites sont plus générales, le volume de régles présentées & 'utilisateur
et donc plus réduit. En contrepartie, la précision des régles obtenues est incertaine,
d’une part la confiance est bornée par §, d’autre part, pour la collection utilisant les
0-libres la fréquence du corps des régles que l'on peut générer est elle aussi incertaine.

Ces bases sont intéressantes car elles contiennent des régles ayant ont un corps
minimal, pour une fréquence donnée, et une téte maximale : ce sont donc les régles
les plus informatives pour l'utilisateur. De plus le programme AC-Like (qui est une
implémentation de ’algorithme MIN-Ex [BBRO0]) permet d’extraire I’ensemble des
itemsets d-libres ainsi que leur d-fermeture. Cet algorithme s’est révélé tres efficace,
en termes de temps d’extraction, sur les données de notre cas d’application industriel.
Il nous a effectivement permis de fixer des seuils de fréquence relativement bas, tout
en conservant une collection de régles extrémement compacte.

3.5 Exploitation d’un Réseau Bayésien pour la découverte
de régles d’associations pertinentes

3.5.1 Deéfinition d’'une mesure de pertinence des régles, vis-a-vis
d’un réseau bayésien

Concernant les régles d’association, nous savons qu’il peut étre trés tentant de
vouloir les interpréter comme une formulation de la causalité entre deux ensembles de
variables. Mais pour déterminer si cette notion de causalité existe réellement il nous
manque des informations contextuelles que les données seules ne peuvent pas fournir.

La premiére utilisation du RB est I'inférence, qui consiste & calculer des probabi-
lités conditionnelles d’événements reliés les uns aux autres par des relations de cause
a effet. Un réseau bayésien modélisé avec soin permet de décrire — et donc de mesurer
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— de maniére quantitative le lien de causalité pouvant exister entre deux variables.

Ainsi on voit qu’il peut étre intéressant de comparer la mesure de « causalité »
estimée par le biais de la confiance d'une régle d’association avec celle qui est modélisée
dans le RB.

Soit bd une base de données binaires de schéma (T}4, Items), tel que Items =
{A1, Ay, ... AL}

Soit RB un réseau bayésien défini par un ensemble de noeuds correspondants
aux attributs de Items et par E C Items x Items ’ensemble des arcs du graphe. A
chaque noeud on associe une distribution de probabilité conditionnelle P(A;|Par(A4;)),
ou Par(4;) = {4;|(V(4;),V(A;)) € E} représente les parents du nceud A;. Pour
une discussion détaillée sur les réseaux bayésiens le lecteur pourra consulter [Pea88|,
NWLT04].

Soit R : X — Y une régle d’association ot X et Y sont des itemsets tels que
X,Y C Items, Y # 0 et X NY = (). La fréquence d’un itemset X dans bd, notée
pua(X), est 'ensemble des lignes de bd qui contiennent X par rapport a la taille de
bd. Cette fréquence dénote, sous réserve que la taille de bd soit suffisamment grande,
la probabilité que tous les items X; de l'itemset X C Items soient observés dans les
données de bd (i.e., ils prennent la valeur « vrai »).

De méme on définit ppg(R : X — Y) = ppa(X UY) la probabilité qu'une regle
d’association soit observée sur les données. Il s’en suit que la confiance d’une régle R
exprimée en termes de probabilités s’écrit de la fagon suivante :

poa(R)
Ppa(X)

confpg(R: X —=Y) =

Ainsi, étant donné une base de donnée bd et un réseau bayésien RB, nous avons
défini une mesure subjective de I'intérét d’une régle d’association vis-a-vis d’un réseau
bayésien. Cette mesure est inspirée de [JS04]. Elle se base sur le calcul de la différence
entre la confiance de la régle estimée & partir des données et la probabilité inférée par
le réseau bayésien d’observer les attributs de la partie droite de cette régle, sachant
que ’on observe les attributs de la partie gauche.

Pour une régle d’association R : X — Y cette mesure d’intérét s’écrit :

Int,y(R) = |confyy(R) — conf.y(R)|
Pea(X UY)
Poa(X)

m

et conf,(R) = Hp(Yi\Xl,...,Xi,...,Xn)
i=1

ou confpy(R) =
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Exemple. Pour illustrer le calcul de cette formule prenons 'exemple de Visit Asia et
son réseau RB _ref tel qu’il est présenté dans la figure page[r4l A partir de données
disponibles sur le domaine nous extrayons, a titre d’exemple, les régles d’association
de la table B.3l

Num Regle d’association confp g conf,,b_m ¥
1 Dyspnea VisitAsia — XRay 0,98 0,86
2 Bronchitis Cancer Dyspnea Smoking — ThOrCa XRay 0,97 0,07

TaB. 3.3 — Exemples de régles d’association extraites sur Visit Asia & partir de
RB_ref.

Commencons par expliciter le calcul de Int, sur la régle n°1 :

confp ey = p(Xray = Abnormal|Dyspnea = Present, VisitAsia = Visit).

Les calculs d’inférence bayésienneﬂ nous donnent alors : confrp ,ef = 0,24. La
confiance calculée a partir des données étant de confy,3 = 0,98, on a Int,, = 10,98 —
0,24| = 0,74. La regle est donc jugée valide et potentiellement intéressante puisqu’elle
représente un événement qui est statistiquement relativement rare.

Imaginons maintenant que I'on extraie la méme régle mais cette fois les nceuds
VisitAsia et XRay sont complétement déconnectés du reste du graphe (les tables de
probabilités conditionnelles sont évidemment redéfinies en conséquence). Le méme cal-
cul d’intérét vis-a-vis de ce RB consisterait alors a déterminer p(X Ray = Abnormal)
soit 0,11, ce qui nous donnerait Int,, = 0,87. Dans ce cas 'intérét par rapport au
RB est plus élevé puisque ’association exprimée par la régle ne se retrouve pas dans
le modeéle. Cela correspond parfaitement au comportement attendu de notre mesure.

Etudions a présent la régle n°2. La formule nous donne :

confrp ref = p(TbOrCa = True|Bronchitis = Present, Cancer = Present,
Dyspnea = Present, Smoking = Smoker)
x  p(XRay = Abnormal|Bronchitis = Present, Cancer = Present,

Dyspnea = Present, Smoking = Smoker)

= 1,00 x 0,98
= 0,98

Ity ref = (0,97 —0,98|
= 0,01

3Tous les calculs d’inférence peuvent étre reproduits en utilisant le logiciel libre Bayesian Network
Tools in Java disponible & I'adresse suivante : http://sourceforge.net/projects/bnj. Le réseau
Visit Asiaest lui aussi disponible via I’application.


http://sourceforge.net/projects/bnj
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3.5.2 Extraction des parties d-séparées, dépendances principales

Il est intéressant de pouvoir exploiter les composantes graphiques du RB dans
le cadre de l’analyse de régles d’association. Un arc orienté reliant deux variables X
et Y d’'un RB, et une régle association X — Y ont une représentation graphique
trés proche. Dans les deux cas une notation d’orientation intervient. Intuitivement on
pourrait traduire cette orientation par la phrase : « Le fait d’observer X m’apporte une
connaissance supplémentaire sur Y ». Il y a donc un flot d’information qui circule entre
ces deux variables. Ainsi, a partir d’'un RB et d’une collection extraites sur le domaine
du RB (i.e. les variables du RB sont les mémes que les variables utilisées par les
régles d’association) on peut se poser la question de savoir si ce flot d’information est
représenté de maniére identique dans le RB et dans les régles d’associations 7 Quelles
sont précisément les différences que 'on peut constater 7 Ces différences permettront
alors de d’identifier si les régles sont non-valides (i.e., 'information quelles portent est
contraire a la définition des dépendances du RB) ou au contraire si elles peuvent étre
potentiellement pertinentes (i.e., découverte d’une régle qui montre une association
valide mais non prise en compte dans le RB).

Comme nous 'avons évoqué la circulation de I'information dans le RB obéit a la
propriété de d-séparation (section , page . Pour rappel le test de d-séparation
entre X et Y conditionnellement & Z (ou X, Y et Z sont des sous-ensembles disjoints
de 'ensemble des nceuds associés au graphe du RB) s’écrit : (X|Z|Y). X est d-séparé
de Y par Z signifie alors que la présence de Z bloque le cheminement de 'information
de X vers Y. Formulé différemment, on dira qu’en présence de Z le fait d’observer X
n’apporte pas de connaissances supplémentaires sur Y.

Ainsi pour déterminer les différences en termes de circulation de l'information
entre les régles et le RB, nous allons appliquer la propriété de d-séparation sur la
collection de régles extraites, par rapport a la structure du RB. Pour chaque régle
d’association R : X — Y, on calcule le test de d-séparation (X;|X\X;|Y;) pour tous
les X; € X et pour tous les Y; € Y (i.e., X; et Y; sont des items de la régle).

Si X est de taille 1 alors Z est égal & () et aucun Yj n’est d-séparé de X.

Dans le cas ou le nombre d’items de X est strictement supérieur & 1, on étudie
la matrice booléenne qui contient tous les résultats des tests de d-séparation entre
les X; et les Y. Si pour un item X; ou Y; donné tous les résultats de d-séparation
sont positifs alors cet item est ajouté & I’ensemble que nous appelons : « partie d-
séparée » de la régle, ou D-sep. Concrétement cela signifie qu'une association a été
trouvée dans les données, mais qu’elle n’est pas modélisée dans le RB. Son ensemble
complémentaire est appelé ensemble des dépendances principales, on le note D-core.

Exemple. Soit la régle d’association R : ABC — D. Notre algorithme calcule les
tests de d-séparation suivants, et uniquement ceux la :
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- (1) (A[BC|D)?
- (2) (BlAC|D)?
- (3) (ClABID)?

Si (1) est vrai, et (2) et (3) sont faux alors : D-sep(R) = {A}. On peut traduire
cela par : « sachant qu’on observe B et C'; A n’apporte rien de plus sur la connaissance
de C' ». L’expert doit alors étudier la régle R pour savoir si I'itemset A présente ou
non un intérét.

Par contre si (1), (2) et (3) sont vrais alors on a D-sep(R) = {ABCD}. On
traduira ici : « Les variables A, B et C sont indépendantes entre elles ». La aussi, le
fait de mettre en avant la présence d’une régle dont la partie d-séparée est non vide,
va inciter expert du domaine & intervenir pour valider ou infirmer la pertinence de la
régle en question (i.e. par le biais des annotations). Puisqu’il y a une différence entre
I’association constatée a partir de données et la modélisation de cette association
dans le RB, alors 'expert doit déterminer si la régle d’association est fortuite ou si
au contraire une découverte pertinentes & été mise en avant.

Cependant, on remarquera que l'algorithme que nous proposons donne seulement
une approximation de la décomposition de la régle en parties d-séparées / dépendances
principales. En effet toutes les combinaisons d’itemsets (i.e. les sous-ensembles de X
et de Y') ne sont pas testées pour la d-séparation.

Reprenons 'exemple précédent, si nous avions effectué les calculs de d-séparation
sur tous les sous-ensembles d’itemsets, nous aurions eu en plus & effectuer les tests
suivants :

~ (4) (AB|C|D)?
- (5) (AC|BID)?
- (6) (BC|A|D)?

Suivant les résultats de ces tests la composition des parties d-séparées de la régle
peut étre différente. Ainsi, dans le cas ou les tests (1), (2) sont vrais mais que (4)
est faux, on peut donner 'interprétation suivante : « Sachant que j'observe C, le fait
d’observer A et B simultanément, m’apporte une connaissance supplémentaire sur
C ». Dans ce cas D-sep = ().

3.6 Le role de 'expert dans le processus de découverte

Nous disposons d’'un algorithme capable d’extraire une collection concise de régles
d’association & partir de grands volumes de données, d’un formalisme pour modéliser
certaines connaissances a priori de I’expert, ainsi que d’une mesure prenant en compte
ces connaissances pour évaluer l'intérét des régles d’associations générées. Tous ces
outils sont mis au service de ’expert en charge de 'analyse des régles. Ils vont lui per-
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mettre d’acquérir une compréhension plus fine des régles manipulées et implicitement
une meilleure compréhension du domaine.

L’expert doit étre en mesure de transférer sa « compréhension » des régles vers le
modéle des dépendances utilisé. De cette facon on pense découvrir des régles de plus
en plus pertinentes. Cette section décrit le réle que joue ’expert dans notre approche
ainsi que le systéme d’annotations proposé.

3.6.1 Neécessité des annotations

La tache de 'expert est d’analyser et interpréter les régles extraites. Pour cela
on met & sa disposition un systéme d’annotation qui va lui permettre de porter un
jugement sur les régles, et en particulier sur les motifs qui la compose. Par « motif »
d’une regle d’association R : X — Y on entend ici une « sous régle » d’association
M: X' —Y,telleque X' C X et Y; € (X\X')UY.

En pratique il n’est pas rare de retrouver un motif déja connu ou inintéressant
dans un grand nombre de régles d’association. L’expert sait reconnaitre ces motifs
et il nous est apparu nécessaire de lui donner les moyens de les indiquer par le biais
d’une syntaxe bien définie. Ces annotations vont avoir un intérét double : d'une part
le moteur d’affichage des régles va pouvoir rendre compte de la nature des différents
motifs qui composent chaque régle; d’autre part ces annotations sont utilisées pour
faciliter la mise & jour du modéle.

3.6.2 Différents types d’annotation

Un des problémes pour rendre possible I’étape d’annotation des régles est la défi-
nition d’une syntaxe rapidement assimilable, et permettant de décrire les différentes
informations apportées par une régles d’association. Pour cela nous avons spécifié une
notation sous la forme d’une grammaire BNF telle que présentée dans la figure [3.10]

liste-annotation ::= liste-annotation annotation | annotation
annotation ::= 7(’liste-é&lément’=>’ &lément ’;’ categorie’)’
liste-élément ::= liste-é&lément ’et’ élément | é&lément |
élément ::= attribut | attribut’=’valeur

categorie ::= JK:’probabilité | °NV’ | ’NP’ | I’

FiG. 3.10 — Grammaire BNF pour ’annotation des régles d’association.

Ainsi, si l'on ne considére que les attributs — et non pas les couples (attribut,
valeur) —, toute annotation d’une régle d’association R : X — Y se présente sous la
forme d’une sous partie A: X’ — Y’ de R telle que X' C X, Y' CY et card(Y') = 1.
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Le but de cette notation est de permettre a I’expert de distinguer la nature des
dépendances exprimées dans les régles, dans le cadre de la découverte de régles d’as-
sociation pertinentes. Les dépendances — et donc les annotations — peuvent étre de
quatre types :

(K) Laregle contient une association connue de l’expert, mais non prise en compte
par la modélisation actuelle du réseau bayésien. Il est alors possible de modifier
la structure du RB afin d’intégrer la notion de causalité a ’origine de ce motif.
A l'itération suivante du processus, 'utilisateur ne verra plus apparaitre ce type
de régles car elles seront jugées inintéressantes.

(NV) L’annotation présente une information fortuite, elle décrit en fait la coin-
cidence statistique de certains attributs mais 'expert peut affirmer qu’elle n’a
pas de valeur en tant que « nouvelle connaissance ».

(NP) Ces annotations décrivent une relation valide mais non pertinente par rap-
port au contexte dans lequel se situe ’expert.

(I) L’annotation est intéressante. C’est a dire qu’elle « surprend » lexpert du
domaine et va demander une analyse approfondie (e.g., une nouvelle itération
du processus, voire un retour sur la collecte et la préparation des données, par
exemple en introduisant une nouvelle variable).

Exemple. Afin d’illustrer ces différentes catégories d’annotations considérons les
régles 1 a 4 du tableau [3.4]

Num Regle d’association

1 Smoking XRay — Bronchitis

2 Dyspnea Tuberculosis — ThOrCa
3 VisitAsia — TbOrCa Tuberculosis
4 Smoking Bronchitis — VisitAsia

TAB. 3.4 — Exemples de régles d’association fictives sur Visit Asia.

Si ’on étudie ces régles, au regard des faits précédemment évoqués sur le domaine
Visit Asia (voir page[61), on peut formuler les remarques suivantes :

— Un examen aux rayons-X révélant des résultats anormaux ne permet pas de
conclure avec certitude sur le fait que le patient ait une bronchite (fait n°4) ou
non. 1l s’agit donc d’un motif non valide.

— On sait (fait n°3) qu'un patient fumeur aura plus de risques d’étre atteint de
bronchite.

— Si on observe un patient atteint d’une bronchite alors on sait avec certitude que
la variable TbOrCa sera instanciée dans les données.

— Par contre il est intéressant de s’apercevoir qu’un certain nombre de patients qui
déclarent avoir récemment effectué un voyage en Asie montrent les symptomes
lies a la tuberculose (fait n°2).
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— Enfin on juge comme non pertinent de constater qu'une certaine population de
patients fumeurs aient voyagé en Asie récemment.

Ces remarques se traduisent par un ensemble d’annotations résumeées par le ta-

bleau B.31

Num Annotations de I'expert Reégles impactées
1 (XRay — Bronchitis; NV) {1}
3 (Smoking — Bronchitis; K :’assez probable’) {1}
2 (Tuberculosis — TbOrCa; K :’certain’) {2, 3}
4 (VisitAsia — ThOrCa Tuberculosis ; I) {3}
5  (Smoking — VisitAsia; NP) {4}

TaB. 3.5 — Annotations collectées sur les régles Visit Asia. FIXME : compléter

Lorsqu’il rédige ces annotations, ’expert a pour objectif qu'un maximum de régles
contenant uniquement des motifs de type (K), (NP), et (NV) soient filtrés lors de la
prochaine itération du processus. Ce filtrage peut intervenir par le biais de la mesure
d’intérét subjective (une modification du RB en fonction des annotations collectées
doit diminuer l'intérét de ces régles) ou de maniére graphique (impact visuel des
annotations). En effet, nous souhaitons que les régles affichées intégrent un maximum
d’informations relatives aux annotations, dans le but de faciliter les étapes ultérieures
d’analyse.

L’idée est d’affiner progressivement le modéle de connaissance utilisé pour le fil-
trage des régles d’association en y intégrant les dépendances récemment découvertes.
Cependant, I'interprétation des motifs extraits et le choix des modifications a apporter
au RB ne sont pas des taches faciles & réaliser.

3.6.3 Prise en compte des annotations et mise & jour du réseau
bayésien

Considérons d’abord le cas des annotations de type (K). A partir de ces annota-
tions, on doit mettre & jour la structure et les paramétres du réseau bayésien. Pour
cette étape, il faut répondre principalement & deux types de problémes.

La premiére catégorie de probléme est relative & la traduction d’une annotation
en éléments de modifications du réseau bayésien. La syntaxe que nous avons proposée
facilite ce passage. Soit les variables X, Y et Z. Une annotation « (X et Y — Z;C :
p) » sera prise en compte par la création d’un arc de X vers Z et d’un autre de Y vers
Z. La table des probabilités est alors modifiée en conséquence, en fixant p(Z|X,Y) =
p. On procédera de la méme facon pour traiter les associations simples de type X — Y.

Le second probléme est lié & la modification du réseau bayésien. La définition
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des tables de probabilités est un probléme délicat et cotliteux lorsque les variables
manipulées ont un nombre élevé de valeurs possibles. Or, dans un cas d’application réel
certaines variables peuvent prendre une centaine de valeurs possibles, rendant toute
modification manuelle de la structure du réseau relative a ces variables, extrémement
cofiteuse et délicate.

La solution proposée consiste & effectuer un apprentissage automatique des tables
de probabilités conjointes puis a soumettre le résultat obtenu a ’expert pour vali-
dation. Il pourrait étre intéressant de mesurer quantitativement le temps nécessaire
pour effectuer ce type d’opérations, et réfléchir sur les modalités d’interactions avec
I’expert qui permettraient de faciliter et d’accélérer cette étape.

La deuziéeme catégorie d’annotations (motifs jugés non valides — NV) est prise
en compte indépendamment du réseau bayésien. Chaque motif classé comme « non
valide » est ajouté & une base de régles, dont la construction ne sera pas présentée
ici. Cet ensemble de reégles peut alors servir de filtre pour le post-traitement des
régles d’assocations. Si U'expert juge le motif X — Y comme étant non valide, il peut
décider de masquer ce type d’association en appliquant un filtre sur la collection de
régles d’association extraites. Soit le motif X — Y jugé non valide par U'expert et une
régles d’association AX — BY contenant ce motif. Aprés application du filtre, la régle
apparait sous la forme A — B.

Enfin, considérons les annotations de type (NP), les motifs non pertinents ne vont
pas, par définition, nécessiter une modification de la structure du réseau. Par contre,
on leur associe un code couleur afin que I'expert puisse facilement repérer les motifs
qu’il a jugé comme non pertinents, au sein de la collection de régles.

3.7 Validation expérimentale de I’approche KARD sur le
domaine Visit Asia

3.7.1 Objectifs de notre démarche expérimentale

L’objectif de cette démarche expérimentale est de montrer qu’en partant d’un
ensemble de données décrivant le domaine et d'un RB « dégradé » (c’est-a-dire qu'’il
capture la plupart des principales dépendances du domaine d’application, mais cer-
taines sont manquantes ou erronées), il est possible de retrouver le RB qui représente
le mieux le domaine d’application : en 'occurrence ici il 8’agit du RB de référence que
nous avons présenté dans la figure [3.8] page [74]

Dans la suite de cette section nous raisonnerons comme si RB_ref nous était
inconnu, les seules « traces »que nous avons de ce RB sont des données générées. A
partir du RB dégradé nous tenterons d’une part de retrouver quelles modifications
ont été apportées a la structure et aux parametres du RB, mais aussi de découvrir un
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ensemble de régles d’association pertinentes sur le domaine.

3.7.2 Préparation du cas d’application

A partir de RB_ref, on produit un jeu de données composé de 10000 enregistre-
ments. Ces données sont considérées comme étant les données du domaine Visit Asia.
Comme nous cherchons a extraire des régles d’association on se focalise uniquement
sur la présence des événements au sein des données.

Exemple. Si I’enregistrement est composé des attributs suivants : Smoker = True,
VisitAsia = False, et Dyspnea=Absent alors on le codera uniquement par « Smoker ».

On modifie ensuite RB_ref —le RB qui a servi a générer les données— de telle sorte
qu’on retrouve les différents cas de figures associés a I’étude d’un RB. Les modifica-
tions apportées sont les suivantes :

1. Le nceud VisitAsia n’est plus directement connecté au nceud Tuberculosis.

2. Du fait de la modification n°1 la tables de probabilités conditionnelles de Tu-
berculosis est modifiée de telle sorte qu’on a maintenant p(Tuberculosis =
Present) =0, 03.

3. Les distributions de probabilités associées au noeud Cancer ont été modifiées
afin que les valeurs de la variable Smoking n’influent pas sur Cancer. Plus pré-
cisément, RB_ref définissait

p(Cancer = Present|Smoking = Smoker) = 0,1
p(Cancer = Present|Smoking = NonSmoker) = 0,01

RB_0 définit maintenant

p(Cancer = Present|Smoking = Smoker) = 0,1
p(Cancer = Present|Smoking = NonSmoker) = 0,1

4. La variable Bronchitis n’est plus directement reliée a Dyspnea.

5. Du fait de la modification n°4 les tables de probabilités de Dyspnea sont adaptées
en conséquence.

Les changements apportés sont affichés en gras dans la figure qu’il s’agisse
de I'ajout d’un arc, ou de la modification d’'une CPT. Ce RB correspond au réseau
initial ou RB_ 0. Dans un contexte applicatif c’est ce réseau qui aurait été¢ défini par
un expert afin d’étre utilisé en entrée de la 1%7¢ itération de notre processus.
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VisitAsia Smoker

Bronchitis

Tuberculosis

ThOrCa

Fic. 3.11 — Réseau bayésien Visit Asia (RB_0) utilisé pour la 1°T¢ itération du
processus découverte de connaissances.

3.7.3 Déroulement de ’approche KARD

On se propose maintenant de suivre pas a pas les différentes étapes de la méthode
présentée dans la figure |3.7

Etape A

Le réseau Visit Asia RB_0 sert de base pour nos expérimentations. Nous avons
décrit précédemment les modifications apportées par rapport & RB_ ref.

Etape B

A partir du jeu de données générées, on extrait une collection concise de régles
d’association (minfreq = 100, soit 0,01% du nombre total d’enregistrements de la
base de données et nombre maximal d’exceptions § = 10, i.e., ce qui nous garantit une
confiance minimale de 0, 90). Il s’agit de la collection L(R,Z} 4,0, 0). Les mesures ob-
jectives calculées sont la confiance et la moindre contradiction. Le temps d’exécution
est négligeable, un total de 16 régles d’association sont extraites.
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Etape C

A partir de £ et de RB_ 0 on calcule ensuite £'(R, Tha»Zrb o D-sep) qui comporte
le résultat de la mesure d’intérét vis a vis de RB_ 0, ainsi que ’ensemble des parties
d-séparées des regles de ‘R.

Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau [3.6] Avant de regarder de plus
prés a ces résultats, il faut se rappeler que les régles d’associations ne sont générées
qu’a partir de la présence d'un événement particulier. Par exemple, la régle n°18 peut
étre lue de la fagon suivante : « Si l’on observe que le patient est fumeur (Smoker), que
l'on a effectué le diagnostic de la présence de dyspnée (Dyspnea) et d'une bronchite
(Bronchitis), ainsi que activation du neeud spécifique (TbOrCa), alors des examens
aux rayons-X révélent souvent des résultats anormaux ».

Num Reégle d’association conf C-min Intgrpgy
1 Tuberculosis — ThOrCa XRay 0,98 0,17 0,01
2 VisitAsia — XRay 0,98 0,01 0,89
3 Bronchitis Cancer — ThOrCa XRay 0,97 047 0,01
4 Bronchitis ThOrCa — XRay 0,97 0,04 0,01
5) Cancer Dyspnea — TbOrCa 1,00 0,71 0,00
6 Cancer Smoking — ThOrCa 1,00 0,75 0,00
7 Cancer XRay — TbhOrCa 1,00 0,80 0,00
8 Dyspnea Tuberculosis — ThOrCa XRay 0,97 0,16 0,01
9 Dyspnea VisitAsia — XRay 0,98 0,01 0,86
10 Bronchitis Cancer Dyspnea — ThOrCa XRay 0,97 0,41 0.01
11 Bronchitis Cancer Smoking — TbhOrCa XRay 0,97 045 0.01
12 Bronchitis Dyspnea ThOrCa — XRay 0,97 0,03 0,01
13 Bronchitis Smoking TbOrCa — XRay 0,97 0,03 0,01
14 Cancer Dyspnea Smoking — ThOrCa 1,00 0,66 0,00
15  Cancer Dyspnea XRay — ThOrCa 1,00 0,69 0,00
16 Cancer Smoking XRay — ThOrCa 1,00 0,73 0,00
17 Bronchitis Cancer Dyspnea Smoking — ThOrCa XRay 0,97 0,40 0,07
18 Bronchitis Dyspnea Smoking TbhOrCa — XRay 0,97 0,03 0,01
19  Cancer Dyspnea Smoking XRay — ThOrCa 1,00 0,64 0,00
20 Cancer — TbOrCa 1,00 0,84 0,00

TAB. 3.6 — Reégles d’association extraites & partir de Visit Asia RB_01. Les items
soulignés appartiennet a D-sep(R).
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Etape D

Dans la réalité 'expert dispose de l'outil d’aide a 1’analyse que nous avons dé-
veloppé. Ici, nous allons devoir analyser les régles a partir du tableau [3.6] Dans ce
tableau nous avons souligné les parties des régles qui appartiennent & D-core, elles
dénotent ce que 'on appelle les dépendances principales de la régle. Les parties de la
régle qui ne sont pas soulignées contiennent, quant 4 elles, des informations qui n’ont
pas été modélisées par le RB actuellement utilisé, ce sont les parties appartenant a
D-sep. En regardant ces résultats, deux régles d’association ont une valeur d’intérét
élevée : il s’agit des régles n°2 et n°9. La régle n°2 nous dit que : « Lorsqu’on observe
qu’une personne a visité I’Asie alors on observe aussi des résultats de rayons-X anor-
maux ». Clairement cette régle apporte une information portée par les données, mais
qui n’est pas modélisée en tant que dépendance par le RB. Ce fait est aussi corroboré
par le fait que XRay est graphiquement séparé de VisitAsia : dans le réseau RB_ 0
I'information ne circule pas entre ces deux nceuds.

Ainsi il est possible de trouver des régles qui présentent une différence entre le mo-
déle de connaissance disponible et les données. On peut néanmoins se demander si de
telles découvertes d’associations sont réellement intéressantes, et si c’est le cas, quelles
modifications peuvent étre apportées au RB actuel pour refléter ces observations faites
sur les données.

La phase d’annotation doit permettre de préparer une réponse a cette question.
Dans notre cas, nous avons effectué nous méme les annotations, au regard des va-
leurs d’intérét et des décompositions des régles en parties d-séparées / dépendances
principales. C’est en fait & ce moment qu’intervient le jugement de 'expert.

Prenons l'exemple des regles n°2 et 9 qui exhibent un intérét élevé vis-a-vis de
RB_ 0. Ces régles nous donnent une indication sur le sens de circulation de I’infor-
mation entre VisitAsia et XRay. Mais si I’on se replace dans un contexte strictement
médical, le fait de constater des examens de rayons-X anormaux n’est que la consé-
quence d’'une maladie qui a été contractée. Aprés réflexion, il est donc plus judicieux
de reformuler la régle découverte en une annotation pertinente reliant VisitAsia a
Tuberculosis.

La collection d’annotations rédigée lors de cette étape est présentée dans le ta-

bleau B.7

Num Annotations de I'expert Reégles impactées
1 (VisitAsia — Tuberculosis; I) {2, 9}
2 (Cancer — TbhOrCa; K) {1, 5-7, 10, 11, 14-17, 19, 20}
3 (Tuberculosis — TbOrCa; K) {1, 8}

TAB. 3.7 — Annotations collectées sur les régles Visit Asia.
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Les annotations n°2 et 3 témoignent d’un motif récurrent qui vient polluer la clarté
des régles présentées. En effet la variable logique TbOrCa est activée chaque fois que
Tuberculosis=Present ou Cancer=Present sont observés.

Etape E

Finalement, ces annotations sont transmises a 'expert chargé de la mise a jour du
RB. L’examen des annotations permet de faciliter les éventuelles modifications de la
structure et/ou des parameétres du RB.

On commence par s’intéresser & 'annotation n°l. En comparant ce motif avec
la structure de RB_ 0, on remarque qu’aucun lien n’est modélisé entre VisitAsia et
Tuberculosis. Ce motif étant marqué comme intéressant, I’expert en charge de la mise &
jour du réseau va relier VisitAsia et Tuberculosis en assignant & la CPT de Tubercolisis
une légére influence sur la présence de tuberculose lorsque le patient déclare avoir visité
I’Asie.

Mais comment quantifier cette influence ? En effet il serait invraisemblable de mo-
déliser le fait que tous les gens ayant effectué un voyage en Asie soient atteints de
tuberculose! Pour cela 'expert peut s’aider d’outils que nous avons mis a sa dispo-
sition, par exemple en étudiant, pour les régles concernées, le résultat des mesures
objectives qui prennent en compte le nombre de contre-exemples (e.g., la moindre
contradiction), ou encore en utilisant le module de test d’hypotheése : il est possible de
tester & partir des données le support, et la confiance des régles : VisitAsia=NoVisit —
Tuberculosis=Absent, VisitAsia=Visit — Tuberculosis=Absent, etc. Les résultats de
cette analyse permettent d’établir la CPT associée au noeud Tuberculosis.

Nouvelle itération du processus

La premiére itération de notre processus est terminée. On peut alors initier une
nouvelle itération sur les mémes régles, mais cette fois & partir de RB_ 1, on obtient
le résultat présenté dans le tableau [3.8]

En étudiant ce tableau on peut légitement se demander pourquoi l'intérét des
régles n°2 et 9 est toujours élevé. Il ne faut pas oublier que l'influence de VisitAsia
sur Tuberculosis (et donc directement sur XRay) que nous avons modélisée, est — bien
qu’intéressante médicalement — faible. Or ces deux régles font état d’'une association
forte en terme de confiance. Comme notre mesure est dépendante de la confiance, la
valeur d’intérét reste élevé, mais diminue par rapport & celle calculée sur RB_ 0.
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Num Régle d’association Intrg o Intpp 1
1 Tuberculosis — TbOrCa XRay 0,01 0,01
2 VisitAsia — XRay 0,89 0,83
3 Bronchitis Cancer — TbOrCa XRay 0,01 0,01
4 Bronchitis ThOrCa — XRay 0,01 0,01
) Cancer Dyspnea — TbhOrCa 0,00 0,00
6 Cancer Smoking — TbOrCa 0,00 0,00
7 Cancer XRay — ThOrCa 0,00 0,00
8 Dyspnea Tuberculosis — TbOrCa XRay 0,01 0,01
9 Dyspnea VisitAsia — XRay 0,86 0,76
10 Bronchitis Cancer Dyspnea — TbOrCa XRay 0,01 0,01
11 Bronchitis Cancer Smoking — ThOrCa XRay 0.01 0,01
12 Bronchitis Dyspnea ThOrCa — XRay 0,01 0,01
13 Bronchitis Smoking ThOrCa — XRay 0,01 0,01
14 Cancer Dyspnea Smoking — TbOrCa 0,00 0,00
15  Cancer Dyspnea XRay — ThOrCa 0,00 0,00
16 Cancer Smoking XRay — TbOrCa 0,00 0,00
17 Bronchitis Cancer Dyspnea Smoking — ThOrCa XRay 0,07 0,01
18  Bronchitis Dyspnea Smoking ThOrCa — XRay 0,01 0,01
19  Cancer Dyspnea Smoking XRay — TbOrCa 0,00 0,00
20  Cancer — TbOrCa 0,00 0,00

TaB. 3.8 — Evolution de la mesure d’intérét et des parties d-séparées calculées sur les
régles d’association (RB_0 et RB_1
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3.7.4 Critique des résultats obtenus

Par rapport aux objectifs que nous avions fixé Ces résultats mettent en avant
plusieurs points suivants :

— La découverte de deux régles intéressantes a entrainé une modification du RB
et a permit d’inverser

— A partir des régles étudiées il n’a pas paru possible de retrouver le lien de parenté
entre Bronchitis et Dyspnea (modification n°1).

— De plus, comme nous nous intéressons uniquement a la présence des événements
(e.g., le fait d’étre fumeur) et non a leur absence (e.g., le fait d’étre non fumeur),
les régles présentées ne permettent pas de couvrir la modification n°3 réalisée
sur la CPT de Smoking.

Le principal résultat a retenir ici est bien la découverte, a partir de I’élaboration
d’un modéle — méme incomplet — des dépendances du domaine, et son exploitation
via la mesure d’intérét subjective, de motifs réellement pertinents. On peut noter que
dans les expériences que nous avons menées, aucune des mesures objectives utilisées
ne permettait de retrouver facilement ces régles.

A titre de comparaison nous avons essayé une approche similaire mais cette fois en
utilisant un algorithme de type APRIORI, avec les mémes contraintes et sur le méme
jeu de données. Au total 115 régles d’association sont générées. Parmi cette collection,
trois reégles mentionnent différentes variantes de la relation qui associe VisitAsia avec
XRay et Dyspnea.

La principale différence entre notre approche et celle-ci plus naive est que, dans le
second cas, il va étre beaucoup plus difficile de découvrir ’association intéressante qui
implique Dattribut VisitAsia. Ceci est di notamment au fait que beaucoup de régles
— dont beaucoup sont redondantes — sont présentées & ’expert : celui-ci va devoir
parcourir la totalité des régles avant de découvrir ’association pertinente.

Dans le prochain chapitre nous abordons un cas d’application plus complexe qui
justifie les différents techniques et outils mis en place autour de notre processus.



Chapitre 4

Application a I’analyse des données
d’interruptions opérationnelles

Au chapitre précédent nous avons décrit les contributions apportées sur le plan
scientifique. Des expérimentations réalisées sur des données simulées nous ont permis
une premiére validation de ces travaux de recherche. Ce chapitre est maintenant ’oc-
casion de voir 'application de nos propositions sur une problématique réelle : ’aide
a 'analyse des données d’interruptions opérationnelles dans ’aéronautique. Aprés un
rappel et une présentation du cas d’application, nous déroulerons notre processus
de fouille sur le jeu de données. L’analyse des résultats obtenus nous permettra de
conclure sur efficacité de notre approche.

4.1 Description du cas d’application

Le développement d’'un projet avion est actuellement basé sur les principes de
I’ingénierie concourante afin de réduire autant que possible la durée du cycle de
développement. Une des conséquences de cette approche est que les performances
opérationnelles de ’avion doivent étre estimées en amont du processus de conception,
de telle facon que les exigences du client puissent piloter la conception du produit.

Une interruption opérationnelle (I0) arrive lorsqu’un probléme technique (panne,
disfonctionnement) empéche un avion de décoller lors d’une mission, au moins quinze
minutes aprés I’heure de départ initialement fixée. Ces événements sont trés impor-
tants pour les compagnies aériennes car les colits engendrés sont loins d’étre négli-
geables. Ainsi, trés t6t dans le processus de conception de I'avion, les ingénieurs aé-
ronautiques doivent réaliser une estimation réaliste de la fréquence des interruptions
opérationnelles qui se vérifiera lorsque 'avion sera en opération. Ces prédictions — ainsi
qu'un ensemble de contraintes spécifiques — initialisent, guident et valident les choix

97



98 CHAPITRE 4. APPLICATION PRATIQUE

de conception. Pour cela, les ingénieurs utilisent un outil qui implémente un modele
stochastique intégrant tous les paramétres qui sont connus pour avoir un impact sur la
fréquence des interruptions opérationnelles. Cet outil est calibré et configuré & partir
du retour d’expérience des avions en service dont les systémes et les équipements ont
des caractéristiques communes avec le projet en cours.

Actuellement les besoins de recherche tendent a se focaliser sur ’amélioration des
modéles de calcul utilisés par 'outil de prédiction des performances opérationnelles.
Dans ce contexte, la fouille de données en service est particuliérement intéressante
puisqu’elle vise & découvrir des facteurs qui jusque 14 n’étaient pas connus. Ces facteurs
pourraient alors étre intégrés aux modéles pour obtenir des prédictions encore plus

fidéles.

Les sections suivantes présentent ’application des différentes étapes du processus
de fouille qui, selon la méthodologie proposée précédemment (Chapitre , aux don-
nées d’interruptions opérationnelles. L’objectif est de faciliter la découverte de régles
d’association intéressantes et potentiellement exploitables — aprés reformulation — en
tant que nouveaux contributeurs des taux d’interruptions opérationnelles.

Pour des raisons de confidentialité toutes les données présentées par la suite ont
été maquillées de telle sorte que les références, les numéros d’ATA, les numéros de
série, etc. .., ne puissent pas étre reconnus ou réutilisés & l'insu de la compagnie qui
les détient.

Les travaux détaillés dans ce chapitre ont donné lieu & deux publications, une
dans le domaine de 'extraction de connaissances [FDMBO06a], 'autre plus axée sur
les problématiques d’ingénierie de la connaissance [FDMBO06D)].

4.2 Mise en place du cadre de test

4.2.1 Description du jeu de données

Il existe différentes sources de données relatives aux interruptions opérationnelles.
La base de données principale regroupe les détails de tous les problémes techniques
survenus en opération. Un extrait de cette base est présenté dans le tableau {.1]

Le jeu de données est principalement composé d’attributs catégoriques comme le
champ EngineType par exemple. On note aussi que le champ Delay est une valeur
numérique qu’il va nous falloir discrétiser. Certains champs ne sont pas exploitables
tels quels, d’autres nécessitent d’étre enrichis : le champ ATA par exemple, désigne
par un code a 6 chiffres un équipement de ’appareil. Ce chiffre fait partie d’une
taxonomie utilisée par les ingénieurs aéronautiques. Par exemple I’ATA 212351 est un
sous-ensemble du systéme 2123, qui est lui méme un sous-systéme de la catégorie 21



4.2. MISE EN PLACE DU CADRE DE TEST 99

ATA Date  Opérateur MSN Moteur Aéroport Phase Effet Délai Classe

0 29.12.1998 OP1 11 EngXXA ST3 X DY 0.50 NM

0 30.12.1998 OP1 29 EngXXA ST4 CS DY 0.83 NA
212351 03.02.1998  OP2 11 EngXXA ST4 CS DY 0.68
212600 07.10.1998  OP1 50 EngXXA ST1 CS DY 0.39
212634 21.03.1998  OP2 142 EngXXA ST4 X DY 0.85
212634 23.03.1998 OP1 34 EngXXA ST3 CS DY 1.15
212634 09.07.1998  OP1 87 EngXXA ST3 CS DY 0.25
212634 04.09.1998  OP3 50 EngXXA ST8 TO DY 16.00 NM
212634 13.09.1998 OP4 42 EngXXA ST2 CS DY 237
212651 07.09.1998  OP3 151 EngXXA ST1 CS DY 0.51 NS
212651 16.10.1998  OP5 170 EngXXA  ST3 CS DY 042

TAB. 4.1 — Extrait de la base de données d’interruptions opérationnelles.

(systéeme électromécanique). L'expert souhaite quune analyse du numéro ATA puisse
s’effectuer & ses différents niveaux de décomposition (i.e. & 2, 4 et 6 chiffres).

Enfin, une des spécificités de ce jeu de données est la présence d’un champ de texte
libre qui décrit I'incident et donne — éventuellement — des détails supplémentaires sur
I'interruption opérationnelle : quelles pannes ont été détectées ? Quelles actions ont
permit la remise opérationnelle de 'appareil. Les informations contenues dans ce texte
libre ne sont malheureusement pas toutes reportées dans les autres champs de la base.
De plus ces textes étant rédigés par des opérateurs de maintenance différents, sans
formalisme imposé, leur structure et leur sémantique n’est donc pas homogéne. Un
exemple de texte libre est présenté dans la Figure 4.1}

Troubles with entertainment system after installation of new software.
Crew tried reset nil fix.

EPESC (enhanced pax entertainment system controller) replaced.

01d software loaded.

System repaired by MAS representant.

FiG. 4.1 — Exemple de texte détaillant une interruption opérationnelle

Enfin il faut aussi savoir que les données utilisées sont relativement bruitées et que
quelques données sont manquantes (champs non renseignés). La quantité de bruit est
cependant difficile a estimer. Le nombre d’enregistrement incomplets étant faible nous
avons simplement décidé de retirer ces données du jeu de départ.

L’expert souhaitant concentrer ses recherches sur une famille de produit homogéne
nous avons limité la base de données & 11819 enregistrements correspondants au
programme avion sélectionné par l’expert.
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4.2.2 Pré-traitements

Les pré-traitements a effectuer sur ces données sont de trois ordres :

— Enrichissement d’un attribut, c’est-a-dire créer un ou plusieurs attributs qui
vont enrichir ou remplacer 'attribut en question, par exemple en croisant les
données avec d’autres tables.

— Modification, simplification des valeurs prises, selon des régles précisées par
I’expert.

— Discrétisation, & partir des attributs catégoriques ou numériques.

Pour effectuer ces pré-traitements nous avons utilisé uniquement les requétes SQL.
Cela nous a permis d’automatiser les traitement pour, & la fois convertir certains
champs de la base initiale, et pour croiser les données avec d’autres tables. Cette
approche & ’avantage d’étre relativement flexible dans le cas ol on voudrait modifier
les données utilisées.

Exemple. Les commandes SQL ci-dessous nous permettent d’appliquer des régles
définies par l'expert pour la préparation des différents champs de la base. A titre
d’illustration on ne présente qu’un extrait de la requéte globale (Figure [4.2.2]).

[...]
UPDATE operational_interruption
SET effect=’DY’
WHERE effect IS NULL AND code_effect LIKE ’%DY%’;

UPDATE operational_interruption
SET effect=’CN’
WHERE effect=’DY’ AND delay>=6;

UPDATE operational_interruption
SET delay_interval = ’0.0_0.5’
WHERE delay<0.5;

[...]

Fia. 4.2 — Extrait de la requéte SQL pour le pré-traitement des données.

Ici, ces commandes ont pour effet d’affecter une valeur particuliére a attribut effect
selon la composition de la variable code effect et de discrétiser la variable delay en
différents intervalles spécifiés par 'expert.

Le champ de texte libre a quant a lui bénéficié d’un traitement particulier (Sec-
tion 4.2.3). L’objectif étant d’en retirer le maximum d’information, sous la forme de
nouveaux attributs que 'expert souhaite voir apparaitre dans les régles d’association.
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A T'issue de la phase de pré-traitement, on dispose de 21 attributs discrétisés au
total en 2004 valeurs différentes et de 11819 enregistrements. La matrice d’entrée est
donc de taille : 2004 colonnes par 11819 lignes. La taille moyenne d’un enregistrement
(c’est-a-dire le nombre moyen d’événements observés) est de 14,6. Cet ensemble de
données est jugé suffisant par ’expert du domaine pour travailler sur la recherche de
nouveaux facteurs ayant un impact sur la fréquence des interruptions opérationnelles.

Tous les calculs ont été effectués a partir d’un ordinateur standard (processeur 2
GHz, 1 Go de mémoire).

4.2.3 Exploitation du texte libre

Une analyse manuelle de plusieurs champs de textes libres ainsi qu’une discussion
avec 'expert a mis en avant I'importance de ce champ dans I’étude des données d’10.
11 est effectivement porteur d’informations intéressantes pour l'expert. Ceci nous a
poussé 4 mettre en place une analyse assez fine de son contenu. L’objectif étant de
pouvoir extraire certaines caractéristiques de ce texte, lorsqu’elles sont présentes.

Le sujet de la thése n’étant pas la fouille de texte, on restera toutefois assez brefs
quant aux techniques employées. On ne prétend pas non plus que la méthode utilisée
est la plus adaptée & notre cas d’application.

La démarche est simple, on va chercher & extraire de chaque texte différentes
informations relatives au « contexte » de I'lO au « probléme »effectivement constaté
par les équipes de maintenance, ainsi qu’aux « actions » qui ont été menées pour tenter
de remettre ’avion en opération. A chacun de ces champs correspond un ensemble de
mots clés dans le texte libre et un ensemble d’attributs que I’on souhaite utiliser pour
la fouille de données.

Grace & un ensemble de régles fournies par notre expert, nous avons établi une
chaine de traitement capable d’effectuer ce découpage et d’extraire les mots clés per-
tinents. De plus, nous avons décidé d'un commun accord avec l'expert d’accorder
une importance particuliére & la « derniére action » réalisée car elle est bien souvent
synonyme d’action correctrice par rapport au probléme initialement détecté.

Exemple. Sil’on repart du texte présenté dans la Figure [4.1| on va détecter qu’un
probléme est intervenu sur un systéme particulier (froubles with entertainment sys-
tem). Ici il n’y a pas d’informations supplémentaires par rapport au numéro d’ATA
qui accompagne le texte. Ensuite nous détectons deux interventions de 1’équipage :
une remise a zéro de I’équipement qui ne permet pas de résoudre le probléme (reset nil
fiz), puis un remplacement de I’équipement incriminé (EPESC replaced). Cela nous
permet de remplir le champ « actions » en mettant les mots-clés reset et replace a
vras. La derniére action est détectée comme étant hors contexte, puisqu’il s’agit de
la réparation de I’équipement en dehors du cycle opérationnel de ’avion. On assigne
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donc au mot clé last action la valeur replace.

L’intérét de cette démarche est évident pour expert, car cela permet de faire
intervenir, pour chaque enregistrement, plus de précisions sur l'interruption opéra-
tionnelle. En effet, pour un probléme donné il est évident que la pose-dépose d’un
équipement a plus de chances d’entrainer une interruption opérationnelle de longue
durée que la simple remise & zéro de I’équipement incriminé.

4.3 Expérimentations réalisées

Notre démarche expérimentale suit le processus de fouille que 'on a présenté
précédemment. Pour rappel il se décompose en différentes étapes :

1. Définition de la structure initiale du réseau bayésien.
2. Génération d'un ensemble concis de régles d’association.

3. Calcul de l'intérét et des parties d-séparées des régles vis-a-vis du réseau bayé-
sien.

4. Etude des régles et annotation par expert

5. Mise a jour de la structure et des parameétres du réseau bayésien & partir des
annotations.

Nous allons étudier le déroulement de ces différentes étapes sur les données d’10.

4.3.1 Définition du réseau bayésien initial

La premiére étape consiste donc & modéliser, en utilisant le formalisme propre aux
Réseaux Bayésiens, les principales dépendances du domaine.

Afin de préparer cette modélisation initiale, nous avons commencé par sensibiliser
Pexpert des données 1O aux Réseaux Bayésiens. Ainsi nous avons fait la démonstration
de la circulation de 'information dans le graphe, présenté le mécanisme d’inférence
a partir d’exemples concrets et expliqué la signification et la définition des tables de
probabilités conditionnelles associées aux nceuds du graphe.

Enfin nous avons demandé & 'expert de modéliser les dépendances du domaine qui
lui paraissaient importantes. Plus précisément nous nous sommes concentrés sur la
définition d’une premieére structure du RB par I’expert. Cependant, il est relativement
délicat d’interpréter la structure « seule » du RB, de ce fait nous avons donné pour
consignes a 'expert d’établir un lien de causalité entre deux variables A et B lorsqu’il
pensait que « la connaissance de la valeur prise par A apportait une connaissance
supplémentaire sur les valeurs que pouvaient prendre B ».
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Le résultat obtenu est présenté dans la Figure On part du principe que ce
premiére modéle capture certaines dépendances du domaine d’application, d’autres
restent & préciser ou & découvrir grace & notre approche.

Ata2d } Ata2d_type
r \
Atadd Phase Action Station
A {\

A 4 A 4 Operator
Ataéd Last_action Station_cat

¢r ! / ‘L
Fault } Effect Airline_zone

A\ 4
Delay

F1a. 4.3 — Réseau bayésien initial (RB01) sur les données 10.

A partir de cette structure et des données d’1O nous effectuant un apprentissage
automatique des tables de probabilités conditionnelles grace a 'algorithme d’appren-
tissage implanté dans I’API Weka [WF05].

4.3.2 Génération d’un ensemble concis de régles d’association

Pour calculer une collection de régles d’association non redondantes nous utilisons
AcC-LIKE une implémentation de l'algorithme AC-MINER [BBRO0|. Les parameétres
utilisés sont Freq = 100 et § = 20). Sur notre jeu de données, le temps d’extraction
est inférieur a la minute. Au total, 5633 itemsets d-libres fréquents ainsi que leur J-
fermeture sont extraits. A partir de cet ensemble nous générons 4954 régles d-fortes.
Ces régles ne vont pas étre chargées en totalité dans notre application. Afin de faciliter
I’étape d’analyse par 'expert, celui a la possibilité d’établir des filtres syntaxiques, de
seuiller selon les différentes mesures d’intéréts calculées, etc.
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4.3.3 Exploitation du réseau bayésien sur les régles extraites

Num Reégle d’association Confiance Intrpor
1 last_action=swap — swap 1,00 0,96
2 delay<1h last action=swap — DY swap 1,00 0,96
3 effect=DY last action=swap — swap 1,00 0,96
4 last_action=swap CS — DY swap 0,94 0,92
5 zone=E last action=swap CS — DY swap 0,95 0,92
6  Electro-Mechanical last _action=swap CS — DY swap 0,94 0,91
7  delay<lh last action=swap CS — DY swap 1,00 0,95
8 last_action=mel OP1 MB — zone=E DY mel ST1 0,99 0,94
9 last action=swap CS MB — DY swap 0,95 0,92
10 Electro-Mechanical last _action=nff CS MB — DY nff 0,99 0,91

TAB. 4.2 — Régles ayant la plus forte valeur d’intérét vis-a-vis de RBO1.

On calcule la mesure d’intérét des régles d’association par rapport au RB utilisé
pour ce premier cycle du processus. Pour cela, un algorithme Kruskal basé sur la
réduction en polyarbres [Chr75|, implémenté dans la bibliothéque Bayesian Network
Tools in Javap_-], a été utilisé pour réaliser des calculs d’inférence approchés. Ce proces-
sus a duré approximativement 20 heures pour traiter ’ensemble des 4954 régles, soit
un temps moyen de 14,55 secondes par régle. Le temps de calcul peut paraitre long
mais il faut savoir qu’au moment ou les calculs ont été réalisés, aucune optimisation
n’était utilisée.

En particulier il n’y a pas de systéme de « cache » qui permettrait d’économiser
de nombreux calculs d’inférence. Prenons 1’exemple de deux régles (1) A=a B=b —
X=x et (2) A=a B=b C=c — X=x Y=y. Notre calcul d’intérét implique que nous
calculions, pour ces deux régles, la distribution de probabilité p(X), sachant la partie
droite de la régle. Maintenant admettons que pour la régle (2) la variable C' = ¢
n’intervienne pas dans le calcul de p(X), alors on va effectuer deux fois le méme
calcul d’inférence.

Le tableau[d.2) montre les 10 premiéres régles, classées selon la valeur de leur mesure
d’intérét par rapport au RB initial (ou RB01). Ces résultats font intervenir des codes
et des sigles propres au domaine des 1O ce qui les rend difficile & interpréter. Nous
allons expliciter quelques régles pour faciliter la compréhension générale des résultats
présentés dans ce chapitre.

Par exemple, a régle « zone—E last _action—swap CS — DY swap », peut se
lire de la fagon suivante : « Si la compagnie qui opére ’avion est en zone européenne
(zone=FE), que le probléme survient pendant la phase de vérification de I’appareil

"http://sourceforge.net/projects/bnj
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(check list ou CS) et que la derniére action effectuée par 'équipe de maintenance est
un échange standard de équipement incriminé (last_ action=swap), alors on observe
trés souvent un délai inférieur a six heures (DY) et le fait qu'un échange standard a
été effectué (swap) ».

Prenons un autre exemple, ainsi CS ST3 — zone=ME DY OP3 other, nous
dit que : « Si le probléme a lieu au moment de la phase de vérification au sol (CS) et
que 'on se trouve a 'aéroport désigné par le sigle ST'3, alors on observe souvent l’en-
semble des faits suivant : on se trouve au moyen-orient (zone=ME), l'interruption est
un retard inférieur & six heures (DY), la compagnie qui opére I'avion est désignée par
OP3, et I'aéroport oil a lieu 'interruption n’est ni la base principale de la compagnie
(MB), ni celle d’une autre compagnie (other) ».

Enfin les codes & 2, 4 ou 6 chiffres représentent ’ATA de I'équipement incriminé
dans 'O a différents niveaux de décomposition. Pour une raison de confidentialité
tous les numéros ont été maquillés.

4.3.4 Etude des régles d’association et annotation

L’étape suivante de notre processus counsiste, pour I'expert du domaine, & étudier
les régles générées, puis proposer des annotations en utilisant la syntaxe adéquate.

Dans un premier temps les régles sont classées selon la mesure d’intérét calculée
par rapport au RB. On décide, arbitrairement, de fixer la contrainte d’intérét minimal
a 0,75 : 408 régles satisfont cette contrainte.

L’expert constate immeédiatement un « probléme » avec ces premiers résultats : en
effet le lien last action — action n’a pas été modélisé dans le RB, alors qu’il s’agit
d’une relation logique entre deux variables. En conséquence, toutes les régles faisant
intervenir ce lien sont jugées intéressantes. C’est parfaitement en accord avec le fonc-
tionnement attendu du RB. Comme il s’agit d’une modification importante ’expert
décide d’annoter directement cette relation comme étant une relation connue (K) avec
pour consigne de modifier la structure du RB de telle facon que ces annotations soient
prises en compte.

Num Annotations de 'expert Régles impactées

1 (last _action=swap — swap; K ’certain’) {1-7, 9}
2 (last_action=mel — mel; K :’certain’) {8}
3 (last _action=nff — nff; K :’certain’) {10}

TAB. 4.3 — Exemple d’annotations collectées a la premiére itération du processus.

Un examen montre que 1335 régles ont un intérét proche de zéro (Intrper < 0,1)
et peuvent étre éliminées car elles représentent toutes, sans exceptions, une informa-
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tion évidente ou déja connue de I'expert. A la premiére itération du processus cela
représente 27% de la collection de régles générée.

On peut aussi noter, comme on I’avait remarqué pour I'exemple Visit Asia présenté
au Chapitre 3| qu’il n’y a aucune corrélation entre notre mesure et les autres mesures
d’intérét (confiance, j-mesure, moindre contradiction).

4.3.5 Mise a jour du réseau bayésien

Les annotations précédemment collectées (résumées dans le tableau ont été
passées & un autre expert dont la tache était d’apporter des modifications au RB. Ici,
nous avons décidé de faire une intégration directe de toutes les annotations (K). Les
tables de probabilités ont également été modifiées en conséquence. Pour des raisons
évidentes — de place, et de confidentialité — elles ne peuvent pas étre présentées ici.
Le lecteur peut néanmoins se reporter a la Figure 4.4] pour évaluer les modifications
apportées (en gras dans le graphe.)

Ata2d »|  Ata2d_type
A
Atadd Phase Action Station
A7 1 z
Y

h 4 Operator
Ata6d Last_action Station_cat

¢r ! / ‘L
Fault >» Effect Airline_zone

Y
Delay

F1a. 4.4 — Réseau bayésien a l'issue de la premiére mise a jour (RB02).
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4.3.6 Nouvelles itérations du processus
Itération n°2

Aprés la mise a jour du RB, une nouvelle itération du processus est initiée. On
retourne donc a ’étape 3, c’est-a-dire au calcul des mesures d’intérét par rapport au
nouveau RB. Le tableau montre I’évolution de la mesure d’intérét avant et apres
la mise & jour du RB, sur le méme ensemble de régles. Il apparait clairement que les
modifications effectuées permettent de filtrer toutes les régles qui avaient été jugées
intéressantes (Int > 0, 75) lors de la premiére itération.

Num Regle d’association Intrpor Intrppoo
1 last_action=swap — swap 0,96 0,03
2 delay<1h last action=swap — DY swap 0,96 0,02
3  effect=DY last action=swap — swap 0,96 0,02
4 last_action=swap CS — DY swap 0,92 0,31
5 zone=E last action=swap CS — DY swap 0,92 0,32
6  Electro-Mechanical last action=swap CS — DY swap 0,91 0,25
7  delay<1lh last _action=swap CS — DY swap 0,95 0,02
8 last_action=mel OP1 MB — zone=E DY mel ST1 0,94 0,50
9 last_action=swap CS MB — DY swap 0,92 0,26
10 Electro-Mechanical last _action=nff CS MB — DY nff 0,91 0,21

TAB. 4.4 — Evolution de la mesure d’intérét avant et aprés modification (RBO1 et
RB02).

Le tableau [d.5] présente quant a lui les dix meilleures régles, selon la nouvelle valeur
d’intérét. Des 408 jugées intéressantes a la premiére itération il ne reste plus que 39
régles telles que Intppge > 0, 75. En fait ce seuil nous a servi dans le but de composer
un jeu de régles étalon que ’on va suivre tout au long du processus de fouille ; expert,
lui, peut s’intéresser & un ensemble un peu plus vaste de régles (en pratique les régles
dont l'intérét est supérieur a 0, 25).

Cette nouvelle phase d’étude des régles permet & 'expert de commencer & décou-
vrir des relations d’association. Cependant avant d’annoter un motif comme étant
réellement intéressant (I) 'expert doit étre en mesure de vérifier que le motif en ques-
tion n’est pas le fait d’une simple coincidence sur les données. Pour ce faire il a & sa
disposition des outils de tests qui vont lui permettre d’évaluer plus finement le motif
en question sur I’ensemble données.

Exemple. Prenons laregle A=a B=b — C=c. L’expert pense que le motif A=a —
C=c est potentiellement intéressant. Afin de pouvoir confirmer la validité de ce motif
il doit évaluer le comportement de la régle lorsque les variables B=b et C=c ne
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Num Regle d’association Intrpo1
1 zone=ME delay<1h CS MB — DY OP2 ST2 0,87
2 801120 — 80 8011 DY 0,87
3 4900 — Engine 49 490000 DY CS 0,85
4 2851 nff — Electro-Mechanical 28 285134 DY CS 0,83
5 CS ST3 — zone=ME DY OP3 other 0, 82
6 Avionic smoke — 26 DY 0,80
7 4900 delay<1h — Engine 49 490000 DY CS 0,79
8 delay<1lh OP4 ST4 — zone=NA DY other 0,79
9 zone=ME last _action=remove MB — DY remove OP2 ST2 0,77
10 2851 delay<<lh — Electro-Mechanical 28 285134 DY CS 0,76

TAB. 4.5 — Reégles d’association ayant la plus forte valeur d’intérét vis-a-vis de RB02.

sont pas présentes. Pour ce faire il étudie ’évolution des mesures de confiance et de
moindre contradiction dans les différents cas de figure (i.e. « A=a B=b — C=c »,
« A=a B=b = C=-c», « A=a B=-b = C=c», et « A=a B=-b = C=-c»).

Une partie des annotations réalisés lors de cette itération est donnée dans le ta-

bleau .61

Certains motifs (sous-partie d’une régle d’association) sont jugés non valides par
lexpert. C’est le cas par exemple de la relation zone=ME — OP2 ST2 (ou de maniére
plus générale : zone=X — OP ST), qui nous dit que lorsque I'on connait la zone
géographique dans laquelle opére une compagnie, alors on peut déduire le nom de
cette compagnie et I’aéroport ou a eu lieu U'interruption. Ce type de relation n’a pas
caractére de connaissance valide selon l'expert, il s’agit d’une spécificité du jeu de
données pour le triplet (zone=ME, OP2 ST2). Les annotations correspondantes sont
alors rédigées dans la catégorie (NV).

D’autres motifs sont annotés comme étant connus (K) car ils représentent une
relation évidente. En l'occurrence ces relations sont souvent présentes & l'intérieur
d’une régle et déja modélisées par le RB. L’annotation systématique de ces motifs
va se répercuter sur l'affichage des régles. Le but est de permettre a ’expert une
visualisation immédiate des parties de la régle qui représentent une information déja
connue par rapport a celles qui n’ont pas été annotées. C’est le cas par exemple pour
toutes les relations du type atadd — ata2d, atabd — ata2d atadd, etc.

Un autre exemple d’annotation de type (K) est ’annotation operator station —
station cat qui représente une information qui n’est pas modélisée dans le RB, mais
qui est connue de 'expert.

L’expert remarque que la régle n°2 (tableau4.5)) a une valeur d’intérét élevée alors
qu’elle représente une information qui, a priori, est définie dans le RB. Cela est di au
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fait que nous avons réalisé un apprentissage automatique des tables de probabilités
jointes. L’algorithme utilisé ayant naturellement tendance & lisser la distribution des
probabilités, certains cas peuvent paraitre intéressants alors que l'expert & explicite-
ment modélisé la dépendance qu’ils représentent. Pour y remédier, une annotation
de type (NP) est rédigée concernant cette régle. A la différence des annotations de
type (NV), le motif représente bien une dépendance valide mais celle-ci ne fait pas
sens par rapport aux objectifs de recherche de I’expert. On ne souhaite pas non plus
réévaluer les probabilités associées a la variable Ata6d—=801120, car la régle n°l ne
fait que mettre une spécificité du jeu de données utilisé. Cette particularité n’a pas
lieu d’étre explicitement prise en compte dans le RB, on choisi donc de signaler ce
motif comme étant « non pertinent ». On verra & l'itération n°3 de notre processus
que les annotations de type (NP) ont un impact visuel lors de affichage des régles
d’association.

Enfin, on constate que les motifs du type ata2d — ata6d sont jugés intéressants.
En effet ce type de relation va a ’encontre de ce qui est modélisé dans le RB (i.e. si par
définition il est certain d’avoir la relation ata6d — ata2d l'inverse n’est a priori pas
vrai). Il s’agit en fait d’une particularité intéressante du jeu de données. L’exploitation
de ce type de découvertes est alors laissée a la discrétion de I'expert du domaine.

Num Annotations de I'expert Reégles impactées
1 (zone — OP; NV) {1, 9}
2 (zone — ST; NV) {1, 9}
3 (ata6d—801120 — Engine: NP) (2}
4 (ata6d—801120 — ata2d—80; NP) {2}
5  (ata6d=801120 — atadd= 8011 ; NP) {2}
6 (operator station — station cat=; K :’certain’) {8}
7 (ata2d — ata_type; K :’certain’) {}
8 (atadd — ata6d; I) {3, 4,7, 10}
9  (atadd action — ata6d; I) {4}
10 (ata type fault — atan ;1) {6}

TaB. 4.6 — Exemples d’annotations collectées & la deuxiéme itération du processus.

Les annotations sont ensuite utilisées pour effectuer la mise & jour du RB. Le
résultat est présenté dans la Figure [£.5] les modifications apparaissent en gras.

Itération n°3

L’expert peut décider de visualiser les nouveaux calculs d’intérét qui découlent de
I'utilisation de RB03. A titre d’illustration on présente 1a aussi les dix premiéres régles
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Ata2d } Ata2d_type
r \

Atadd Phase Action Station

) 4 A 4 Operator
Ata6d Last_keyword Station_cat
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Delay

F1a. 4.5 — Réseau bayésien a 'issue de la deuxiéme mise a jour (RB03).

obtenues. Cette fois on applique visuellement I'impact des annotations (K), (NP) et
(I) sur les régles (tableau [£.6]). Nous avons choisi ici d’utiliser un code typographique
spécifique a chaque type d’annotation. Ainsi les parties de la régle qui correspondent
4 une annotation seront mises en italique, barrées ou soulignées, si elles sont respecti-
vement, déja connues, non pertinentes ou intéressantes. L’application d’un code visuel
aux régles, en fonction des annotations, permet & I'expert de se représenter plus rapi-
dement quelles sont les différentes informations apportées par les régles. Le résultat
est présenté dans le tableau

Cette troisiéme itération nous confirme les régles qui avaient été jugées intéres-
santes & ’étape précédente. De plus, comme pour le passage de l'itération n°l a la
n°2, cette nouvelle mise a jour du RB élimine les régles déja connues.

4.4 Critique des résultats obtenus

Nous avons appliqué notre processus de découverte de connaissances aux données
d’IO dans le domaine aéronautique. Le réseau bayésien finalement obtenu est présenté
dans la Figure En le comparant avec le réseau construit initialement (Figure ,
on s’apercoit que notre processus a permis ’ajout de plusieurs arcs qui n’avaient pas
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1d Regle d’association Intrpos
1 861120 = Engine 80 8641 DY 0,87
2 4900 = Engine 49 490000 DY CS 0,85
3 2851 nff = Electro-Mechanical 28 285134 DY CS 0,83
4 7200 DY = Engine 72 720000 0,80
5 Avionic smoke = 26 DY 0,80
6 4900 delay<lh = FEngine 49 490000 DY CS 0,79
7 2851 delay<<1h = Electro-Mechanical 28 285134 DY CS 0,76
8 2793 last_action=remove = Awvionic 27 279334 DY remove 0,74
9 zone=AP last action=nff CS = delay<1h DY nff 0,52
9 Electro-Mechanical delay>6h CS remove = CN last _action=remove 0,52
10 mel ST1 = zone=E DY last_action=mel OP1 MB 0,50

TaB. 4.7 — Reégles d’associations évaluées par rapport & RB03 et aux annotations.

été « trouvés ». C’est le cas par exemple de la dépendance logique entre les nceuds
Last _action et action mais aussi pour les liens entre operator, station et station_ cal.
Cela montre quun « oubli » lors de la modélisation initiale est rapidement détecté
par notre systéme, et il peut étre corrigé trés facilement.

De plus, les précisions successivement apportées au RB ont non seulement permis
un filtrage de plus en plus efficace dés régles connues, évidentes ou non intéressantes,
mais cela a aussi clairement facilité la découverte de régles pertinentes. Ainsi, a la
troisiéme itération de notre processus les régles ayant un fort intérét par rapport au
RB sont effectivement porteuses d’informations jugées intéressantes par 'expert.

Le deuxiéme avantage de notre approche est la possibilité d’éliminer les régles qui
ne présentent pas d’intérét pour U'expert. Un aspect rassurant vis-a-vis du filtrage des
régles & tres faible valeur d’intérét (seuil arbitrairement fixé a Intgrp < 0,1) provient
du fait que, sur nos expériences, aucun faux-négatif n’a été détecté. C’est-a-dire qu’il
n’y avait pas de régles que I'on aurait pu juger intéressantes parmi les régles filtrées.

Au final, la découverte de ces dépendances et les modifications qui en ont découlées
confortent le principe proposé par notre approche qui est de modéliser, par interaction
avec lexpert, les dépendances du domaine et les exploiter pour améliorer le filtrage
des régles d’associations extraites et ainsi faciliter leur étude.

Ces résultats soulévent néanmoins quelques nouvelles interrogations. La premiére
vient du fait que certaines régles qui possédent un motif non valide peuvent avoir une
valeur d’intérét élevée. C’est notamment le cas de la régle d’association n°1 présentée
dans le tableau Il s’agit de cas de « faux-positifs ». La solution actuellement ap-
portée est uniquement visuelle : la sous-partie de la régle qui contient une information
non valide est présentée différemment & l'expert. Il faut donc réfléchir au filtrage de
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ces motifs autrement que par la mesure d’intérét.

Un deuxiéme probléme a prendre en compte dans des travaux futurs est ’étude de
I'impact potentiel que peut avoir la modification de la structure ou des paramétres du
RB, sur I’ensemble régles. 11 s’agit en quelque sorte de pouvoir controler et mesurer les
effets de bord provoqués par la mise a jour du RB. Il peut par exemple étre intéressant
de présenter a 'expert uniquement les régles qui ont été impactées par la modification
du modéle.

On a aussi vu que les calculs de mesures d’intérét effectués dans ce chapitre pou-
vaient étre longs lorsqu’on travaille sur des jeux de données réels, relativement com-
plexes. En fait, il faut savoir que le temps de calcul est linéaire en fonction de la
taille du RB (nombre de nceuds, nombre d’arcs), du cardinal moyen des itemsets de
la partie gauche des régles et bien siir du nombre total de régles & traiter. Avec la
mise en place d’un systéme de cache approprié il est envisageable de réduire le temps
de calcul total de plusieurs ordres de grandeurs. N’ayant pas de contraintes de temps
de calculs spécifiques pour notre application nous n’avons pas cherché a creuser cette
voie.



Chapitre 5

Conclusion et perspectives

Principales contributions

Dans ce mémoire nous avons proposé une approche pour faciliter la tache d’analyse
des résultats d’extraction de régles d’association. Nous avons d’abord présenté, dans
le chapitre 1, le cadre général de la découverte de connaissances, ainsi que le contexte
industriel qui a motivé les travaux de thése. Dans un processus opérationnel, le modéle
et les données évoluent tous les deux dans le temps. On constate généralement un
décalage entre ces deux entités. Parfois les différences sont connues des experts, parfois
elles restent & identifier. Pour ce deuxiéme cas de figure, la mise en place de techniques
de découverte de la connaissances est intéressante. En particulier nous nous somimes
intéressés & l'utilisation d’un réseau bayésien pour faciliter la découverte de régles
d’association pertinentes sur de grands volumes de données.

Le deuxiéme chapitre a été l'occasion de réaliser un état de 'art sur les techniques
actuelles pour D'extraction de régles d’association. Nous avons mis en avant les pro-
blémes ouverts sur le domaine, & savoir les limites des approches dites « objectives »
pour la découverte de régles réellement intéressantes. Nous avons aussi vu que, mal-
gré les récentes propositions sur cette problématique, il n’y avait pas de prise de recul
visant & établir une réflexion sur une utilisation plus systématique des connaissances
du domaine, ainsi que sur la définition du roéle de expert au sein du processus de
découverte.

Dans le troisiéme chapitre nous avons choisi de positionner nos contributions sur
trois axes. Tout d’abord sur le domaine des collection de régles d’association non
redondantes. Nous avons étudié les propriétés des ensembles de régles générées a par-
tir des itemsets (0-)libres et de la d-fermeture. Cette étude nous a permis d’établir
une base pour la génération de régles approximatives (i.e., dont ne peut déterminer
précisément la confiance). Le deuxiéme axe de contribution concerne notre apport
au domaine de l'ingénierie de la connaissance, en particulier sur I’étude des inter-
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actions avec le modéle de connaissance utilisé pour faciliter la découverte de régles
pertinentes (construction, exploitation, évolution). Nous avons aussi montré I'impor-
tance du roéle de 'expert dans ce processus, notamment par le biais des annotations
sur les régles d’association. En effet, nous avons appliqué notre approche sur un cas
d’application concret de I'industrie aéronautique, ’aide & ’analyse de données d’inter-
ruptions opérationnelles. Ce chapitre apporte une confrontation de nos contributions
a des problémes concrets de I'industrie.

Génération d’un ensemble non redondants de régles d’association a la
confiance controélée

Notre premiére contribution a consisté a étudier les propriétés des collections de
régles non-redondantes actuelles et de voir §’il était possible d’aller « plus loin »en
sacrifiant une petite part de précision sur la confiance des régles. Pour cela nous
sommes partis des travaux de [BBROO, Pas00] et nous avons vu qu'’il était possible
de définir deux nouvelles bases pour la génération de régles d’association dont la
confiance est bornée par un paramétre §. Les régles ainsi générées ont été utilisées sur
notre cas d’application aux données d’interruptions opérationnelles.

Méthodes issues de 1’ingénierie de la connaissance

Le deuxiéme axe de contribution est particuliérement intéressant & nos yeux
puisque nous avons été amenés a réfléchir sur 'élaboration d’un processus capable
d’intégrer et d’exploiter les connaissances d’un expert, dans le but de faciliter ’ana-
lyse de régles d’association. Il n’y a pas de solution unique. En effet, la fouille de régles
d’association fait intervenir différentes auxquelles ont peut répondre par l'utilisation
de techniques adaptées. Un probléme nous a pourtant apparu comme « ouvert » : com-
ment éliminer la redondance intrinséque au domaine d’application et faire ressortir
par la méme, les régles les plus pertinentes sur le domaine.

L’approche proposée consiste & modéliser une premiére ébauche des dépendances
du domaine, par le biais d’un réseau bayésien. Nous avons ensuite précisé les moda-
lités d’exploitation de ces dépendances : d’une part par la définition d’'une mesure
d’intérét permettant le filtrage des régles déja connues; d’autre part par I'utilisation
des propriétés graphiques du réseau bayésien, & savoir la propriété de d-séparation.
Cette propriété a été étudiée dans le but de faire ressortir de ’ensemble des régles
présentées a ’expert une décomposition des dépendances présentes dans les régles et
prises en compte dans le réseau, de celles qui paraissent surprenantes, car non modéli-
sées. Le but est 1a aussi de fournir un outil & 'utilisateur qui doit analyser ’ensemble
des régles.

Nous avons aussi réfléchi aux interactions de 'expert vis-a-vis des régles. Pour
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cela nous avons souhaité développer une interface spécifique regroupant intégrant
différentes fonctionnalités que nous avons jugées comme étant indispensables au bon
déroulement de I’étape d’étude des résultats : filtrages syntaxiques, tris multiples, tests
d’hypothéses (c’est-a-dire la possibilité de valider ou d’infirmer le caractére pertinent
d’une régle.

Enfin, pour mémoriser les différentes interactions et interprétations de ’expert,
nous avons élaboré un systéme d’annotations. D’un c6té il permet de collecter un
ensemble de sous-motifs correspondants aux attributs des régles étudiées. Ces motifs
sont catégorisés selon le jugement porté par 'expert (motif connu, non valide, non
pertinent, ou pertinent). Ces motifs sont interprétés par le moteur d’affichage des
régles, apportant ainsi une aide supplémentaire & l'expert dans la reconnaissance
des régles et dans leur analyse. Deuxiéme intérét, faciliter la phase de mise & jour
du modéle : la collection d’annotations est ainsi envoyée aux experts chargés de faire
évoluer le réseau bayésien en fonction des découvertes . Si I’analyse des régles extraites
révélent de nombreux motifs connus, ces motifs doivent étre pris en compte dans la
structure du réseau afin de faciliter I’analyse des régles pour les itérations ultérieurs
(filtrage des motifs connus). Sil’étape d’analyse fait apparaitre des motifs pertinents, il
faut alors se poser la question suivante : s’agit-il d’'un dysfonctionnement du systéme ?
D’une erreur dans les données étudiées 7 ou d’une connaissance particuliére que 1’on
souhaite alors intégrer au modéle existant 7

Dans nos travaux nous avons essayé de mettre en avant la constitution d’un cycle
vertueux qui tend a converger & la fois vers un modéle de plus en plus riche des
dépendances du domaine mais aussi vers la découverte de régles réellement pertinentes
pour 'expert du domaine. Une premiére validation expérimentale a été réalisée sur le
cas Visit Asia, une deuxiéme sur le cas d’application industriel.

Cas d’application industriel

Nous avons appliqué notre processus de découverte de connaissances aux données
d’interruptions pour le compte d’un grand constructeur aéronautique. En partant
d’une ébauche de modéle des dépendances du domaine nous avons élaboré un réseau
bayésien dont la structure finale est une bonne représentation des liens existants entre
les différentes variables étudiées.

Les précisions successivement apportées au RB ont permis un filtrage de plus
en plus efficace dés régles connues, non valides, ou non intéressantes. A la derniére
itération de notre processus des régles ayant un fort intérét par rapport au RB ont
effectivement été jugées comme porteuses d’informations pertinentes par ’expert.

Un des avantages constatés expérimentalement par notre approche réside dans la
possibilité d’éliminer un grand nombre de régles qui ne présentent pas d’intérét pour
I’expert. De plus, dans nos expériences, aucun faux-négatif n’a été détecté parmi cet
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ensemble de régles.

Au final, la découverte de ces dépendances et les modifications qui en ont découlées
confortent le principe proposé par notre approche qui est de modéliser, par interaction
avec lexpert, les dépendances du domaine et les exploiter pour améliorer le filtrage
des régles d’associations extraites et ainsi faciliter leur étude.

Ces résultats soulévent néanmoins quelques nouvelles interrogations notamment
sur la gestion des cas de « faux-positifs ». La solution actuellement apportée est uni-
quement, visuelle. Il faut donc réfléchir au filtrage de ces motifs autrement que par la
mesure d’intérét.

Un deuxiéme probléme a prendre en compte dans des travaux futurs est 'étude de
I'impact potentiel que peut avoir la modification de la structure ou des paramétres du
RB, sur 'ensemble régles. Il s’agit en quelque sorte de pouvoir controler et mesurer
les effets de bord provoqués par la mise & jour du RB. Il peut par exemple étre
intéressant de présenter a l'expert uniquement les régles qui ont été impactées par la
derniére modification du modéle.

Perspectives

Ces travaux ont ouvert une perspective intéressante quant & 1’é¢tude des liens
entre réseau bayésien et régles d’association, Le premier axe consisterait a travailler
sur un approfondissement des liens entre réseaux bayésiens et régles d’association.
On peut par exemple réfléchir & I'utilisation des régles d’association en complément a
I’apprentissage de la structure et des paramétres d’'un réseau bayésien 7 Le but serait
de proposer des modifications du réseau & partir des régles et des annotations.

Plus généralement, nous avons constaté les limites des approches algorithmiques
« pures » lorsqu’elles sont appliquées & des cas concrets. Le manque d’approches visant
a concilier modéle de connaissances formel et régles d’association apparait distincte-
ment dans ’état de P’art. Il semble donc crucial d’étudier 1'utilisation techniques de
fouille au sein d’une approche englobant, a part entiére, le facteur humain et les
connaissances a disposition sur le domaine d’application. Le but étant de faciliter
la découverte de connaissances toujours plus pertinentes sur de grands volumes de
données.

Nous avons aussi réalisé que ces deux approches pouvaient se montrer complé-
mentaires : une premiére ébauche d’une modéle de connaissance initie des découvertes
locales sur les données, qui elles mémes participent & 1’élaboration du modéle. Nous
pensons que cette démarche est trés prometteuse, d’autant plus qu’elle vise & rassem-
bler deux axes de recherches majeurs : I'ingénierie de la connaissance et la fouille de
données.

Un autre axe de recherche potentiellement intéressant pourrait étre de s’intéresser
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au probléme de la gestion des évolutions de notre modéle de connaissance, notam-
ment dans un contexte ol ce modéle serait partagé entre plusieurs experts. Comment
garder une trace des modifications effectuées au fil du temps (pour signaler éven-
tuellement des changements de structure contradictoires) 7 Comment différencier et
présenter sans ambiguité, a un instant ¢ du processus, I’ensemble des connaissances
implicitement « contenues » dans le réseau bayésien (modélisées a priori, intégrées
pour le filtrage de motifs, ou encore les connaissances nouvelles) 7



118 CHAPITRE 5. CONCLUSION



Annexe A

Présentation de 'application

|1

| &) Server interface == ®

| Events | Rules [’Bayesian Network |

® Events from ARFFfile | Cilexperiments\datalasia-100000.arff |
() Events from database |12?.0.EI.1 | |3306 | |Tab|e |

Queryfile : Choose file Husemame sssscsnensesese |
[] Save events ‘ Choose file ‘

["] Disable preliminary computations

Run

Fia. A.1 — Interface de configuration du serveur : onglet permettant la configuration
des sources de données.

_IJ r interface l‘:'i@ £ |1

[ Events | Rules [’Bayesian Network

@ Rules from extraction AcMinerBinary b4 Options
) Rules from afile Choose file
[] Save rules ina file -> Choose file

["] Disable preliminary computations

Run

Fia. A.2 — Interface de configuration du serveur : onglet de configuration de ’algo-
rithme d’extraction.

I
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#r interface - . lﬂl 1

[ Events | Rules |* Bayesian Network |
(@ Learn bayesnet from events |Repeated|-liIICIimher | - ‘

O Create bayes net with unlinked no...

' Load hayesnet from a XML Bif File | Choose file ‘

Save bayesnet to afile | xperiments bayesnetlasia-novisit.xmi ‘

[ ] Disable preliminary computations

FiG. A.3 — Interface de configuration du serveur : onglet permettant la configuration
du réseau bayésien initial.

(& Anvotation de rigles - |MJW
o 4 :
Récupérerregles  Aide  Quitter Charger localement Sauver localement Envoyer les annotations Supprimer une il Montrer les
Partie A Partie B Support Confiance Moindre Contradiction JMesure  Score bayésien bl
Cancer=Present ThOrCa=True 556 1,000000 081405 1,#QNANG 1,000000
Tuberculosis=Present TbOrCa=True XRay=AbNormal(-3) 119 0975410  0,173653 0,030815  0,980000
0976378 0127516
Cancer=Present TbOrCa=True XRay=AbNormal(-3) 324 0972973 0471557 0083601 0,980000
TbOrCa=True ARay=AbNormal(-10) 376 0974093 0,037336 0,000035 0980000
Cancer=Present Dyspnea=Present TbOrCa=True 487 1,000000  0,713031 1.#QNANO 1,000000
= | n TbOrCa=True 513 1000000 0,751098 LFQNAND 1,000000 3
Cancer=Present XRay=AbNormal TbOrCa=True 543 1,000000  0,795022 1,#QNANO 1,000000
Dyspnea=Present Tuberculosis=Present TbOrCa=True XRay=AbNermal(-3) 107 0972727  0,155689 0,027599  0,980000
XRay=AbNormal{-2) 1z 0982456  0,011221 0000001  0,212704
TbOrCa=True XRay=AbNormal(-8) 283 0972508 0411677 0072973 0,980000
ThOrCa=True XRay=AbNormal(-3) 312 0971963  0,453593 0080387 0980000
ThOrCa=True XRay=AbNormal(-8) Ez] 0973373 0,032643 0,000038 0980000 g7
r S : i ThOrCa=True XRay=AbNormal{-10) 343 0971671 0,033969 0,000060  0,980000
Cancer=Present Dyspnea=Present Smoking=5moker TbOrCa=True 450 1000000  0,658858 1,#QNAND 1,000000

Cancer=Present Dyspnea=Present XRay=AbNormal TbOrCa=True 475 1000000  0,695461 1,#QNAND 1,000000
o . o ;
Partie @ contient

gauche (%) ne contient pas ' droite ") ne contient pas

Partie A PartieB Support Confiance Moindre Contradiction J-Mesure Score bayésien Creer une hypothése

Effacer le panel d'hypothéses s

Current record [0/]

<-- Previous --

Load

— Next—->
20 rules loaded.

F1a. A4 — Interface d’analyse des régles d’association.
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-
| & Création d'une annotation rap—

L]

¥

Dyspnea=Present | Tuberculosis=Present Known

= ,TH}FCE:TWE‘ XRay=AbMNormal

-

Cliquez sur un élément une ou deux fois pour I'ajouter 3 I'annotation. Une troisieme fois |'enlever.

Tuberculosis=Present -> TbOrCa=True : Known

" Ranuler §[ Valider

FiG. A.5 — Annotation de régles d’association.

- Bayesian Network tools in Java

File Edit View
EcitNetwork | Run Network | Visuslzstion |
- | & &

A &,
+ . - %
Add Edge te)|neléﬁezbge(d) C.aafémemm(c)| Znom'mr(x).| Znommm|zimmca)

N

Zoom 100% (2)

station

VB 90,2% | 650% | 0,2% | 0,4%

other MB| 9,7% | 34,0% | 99.6% | 0,4%

other | 0,1% | 1,0% | 02% | 99,.3%
DY DV cN 1F
0.0_1.0| 59,7% | 0,7% | 0,1% | 0,2%
2.0_6.0| 155% | 0,7% | 0,1% | 0,2%
1.0_2.0| 24,7% | 0,7% | 0,1% | 0,2%
6.0_inf [ 0,0% | 97,9% | 99,8% | 99,5%

effect=CN -> delay_interval=6.0_inf : Known

Fia. A.6 — Mise a jour du

réseau bayésien & partir des annotations.
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