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La recherche d’un modele (1)

» Analyse logique
»Regles d’association, ensembles flous
» Arbre de decision, d’induction

» Analyse décisionnelle ou supervisée
» Analyse discriminante linéaire ou non
> Reégression, regression logistique
»Réseaux de neurones
» Scoring
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La recherche d’un modele (2)

» Analyse de typologie, classification
» Classification hierarchique
»Methodes de partitionnement
»Meéthodes neuronales

» Techniques de projection
»Methodes factorielles
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|_es assoclations

 La recherche d’associations vise a
construire un modele sur des regles
conditionnelles (de type A->B) a partir d’un
fichier de données

 La recherche d’associations vise a retrouver
la liaison qui existe entre deux ou n
descripteurs d’un tableau de donnees
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Recherche de regles d’associations

Cette méthode a été introduite en 1993 par R.
Agrawal, T. Imielinski et A. Swami du
centre de recherche d’IBM.

Le but est d’extraire des regles du type :

« Si un client achete une poupée et du pain
alors il achete aussi en méme temps un
paguet de bonbons »
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|_es données

Farine Farine
Sucre Oeuf
Lait Sucre
Chocolat
Oeuf OeUf
Sucre Chocolat
Chocolat The

Un ensemble T dont les m éléments sont appelés transactions
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Principe de construction

Contenu d’un ticket de Création des associations
caisse

Farine -> Sucre Sucre->Farine

Farine Sucre -> Lait Lait -> Sucre

Egg:tre Lait -> Farine Farine -> Lait

Un ensemble | dont les n éléements sont appelés items

|I={Farine, Sucre, Lait, Euf, Chocolat, Thé}
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Structure des regles produites(1)

On obtient un ensemble de regles de la forme:
{Lait, Euf} ->{Chocolat}
support = 10%, confiance= 25%
Cela signifie que 10% des transactions
contiennent a la fois les items Lait, CEuf et
Chocolat et gue 25% des transactions

contenant Lait, (Euf contiennent aussi I’item
Chocolat
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Structure des regles produites(2)

* Une regle d’association a la forme :
X->Y,ou X clet Yclavec X NY =0
la préemisse est X et la conclusion est Y

e support est
sup(X = Y)=card{teT/X UY c t}/card(T)

|a conflance est

conf(X —Y) = cardit e T/ X VY ¢t}

cardite T/ X ctj
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Recherche des regles intéressantes (1)

» Critere d’extraction des regles

A partir d’un ensemble T de transactions,
trouver toutes les regles avec un support
sup>s, et une confiance conf> c,ou s, et ¢,
sont des seuils fixes a priori par I’utilisateur.

Si Chocolat est contenu dans beaucoup de
tickets cela devient moins intéressant.
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Recherche des regles intéressantes (2)

* Critere d’évaluation des regles
Le lift :

ift(X > Y) = conf(x > ) —cardite T}

cardit e T/Y c t§

En terme de probabilité on a:

~ Pr(X nY)
— Pr(X).Pr(Y)

lift(X — Y)

Yves Lechevallier Cours Dauphine 12




Algorithme de base APriori

C’est I’algorithme proposé par Agrawal et
Srikant en 1994. La complexité est d’ordre
O(m).

“*Recherche des sous-ensembles de | presentant
un support sup(X) supérieur a s,.

s Construction des regles dont la confiance est
supérieure a c,.

sup(X) = card{t e T/ X < t}/card(T)
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Recherche des sous-ensembles fréquents

m=card(T). C, est|’ensemble des items
Un motif est un sous-ensemble d’items.

Le principe de I’algorithme est de rechercher
I’ensemble L, de tous les items apparaissant dans
au moins s,xm transactions. Puis, parmi C, qui est
le produit cartesien de L, avec lui-méme, on
construit I’ensemble L, de tous les couples d’items
apparaissant dans au moins s,xm transactions.

L "algorithme s’arréte quand L, est vide.
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Construction de C,

Farine

Sucre
Lait
Euf
Chocolat
Thé

P W w| P Ww|DN

On décide de retenir un taux de support de 30%
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Construction de C,

Farine | Sucre
Farine | Euf
Farine | Chocolat
Sucre | Euf
Sucre |Chocolat
Euf [Chocolat

WININDNIEIE DN

L, contient 4 couples Farine-Sucre, Sucre-
CEuf, Sucre-Chocolat et Oeuf-Chocolat.
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Construction de C,

Farine | Sucre Oeuf 1

Farine | Sucre Chocolat 1

Sucre Oeuf Chocolat 2

Insert into C; Select p.item1, p.item2, g.item?2
FromL,p, L, q

where p.item1l=q.item1 and p.item2 < g.item?2
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Ensemble des sous-ensembles
frequents

L’ensemble L des sous-ensembles frequents
est I’union des ensembles L,,...L.

L,={Farine, Sucre, &uf, Chocolat}

L,={(Farine,Sucre), (Sucre,Euf),
(Sucre,Chocolat), (Euf,Chocolat)}

L.={(Sucre, Euf, Chocolat)}

Yves Lechevallier Cours Dauphine 18




Construction des regles

Pour chaque ensemble frequent on construit des regles
verifiant la contrainte de seuil de confiance.

Un algorithme simple pour produire des regles a partir d’un
sous-ensemble frequent f est de considérer tous les sous-
ensembles possibles g de f et de produire la regle g-> (f-g) si
la condition sur la confiance est vérifiée.

Cependant si une regle (f-g )-> g veérifie la contrainte de
confiance, alors, pour chaque partie h de g, la regle (f-h)->h
vérifie aussi la condition de confiance.

Alors on commence par les regles ayant un seul conséquent,
puis sur les regles retenues on génere les regles ayant deux
conseguents.
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Tableau des regles

{Farine, Sucre} Farine->Sucre 214 212
Sucre->Farine 2/4 2/3
{Sucre, Euf} Sucre->Oeuf 214 213
Euf->Sucre 214 2/3
{Sucre, Chocolat} Sucre->Chocolat 2/4 2/3
Chocolat->Sucre 2/4 2/3
{CEuf, Chocolat} Euf->Chocolat 3/4 3/3
Chocolat->Oeuf 3/4 3/3
{Sucre, Euf, Chocolat} Sucre->CEuf, Chocolat} 2/4 2/3
Euf, Chocolat}->Sucre 2/4 213
Euf->{Sucre, Chocolat} 2/4 2/3
{Sucre, Chocolat}-> Oeuf 2/4 212
Chocolat->{Sucre, Euf} 2/4 213
{Sucre, Euf}->Chocolat 2/4 213
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Tableau des regles intéressantes

Liste des regles ayant une confiance égale a 1.

{Farine, Sucre} Farine->Sucre 212 4/3

{@uf, Chocolat} Euf->Chocolat 3/3 4/3

Chocolat->Oeuf 3/3 4/3

{Sucre, Euf, Chocolat} | {Sucre, Chocolat}-> Oeuf 2/2 4/3
cardft e T}

lift(X — Y) = conf(X —Y) cardit e T/Y c t§
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Extensions de la méthode

e Introduction de taxinomies

Donner une structure hiérarchique sur I’item,
par exemple Sucre, Sucre Marque,
Sucre_Marque_Poids.

 Amelioration des performances des
algorithmes en utilisant le langage SQL.
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Remarque

Le nombre des combinaisons des items croit tres rapidement

Nombre | Combinaisons Le nombre d’items est égal
1 100 .
an.
2 4950
3 161 700 e nombre de
A 3921 295 combinaisons de k items est
5 75 287 520 égala n!/(n—k)!k!
6 1192 052 400
7 16 007 560 800
8 186 087 894 300
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Réduction du nombre de sous-
ensembles fréquents

Construire I’ensemble des sous-ensembles frequents
fermeés F a partir de L.

g est un sous-ensemble frequent ferme si :

VheLgzh ou VhelLhag

C’est-a-dire qu’il n’existe pas de sous-ensembles
frequents contenant un sous-ensemble fréquent ferme.

F={ (Farine,Sucre), (Sucre, Euf, Chocolat)}
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Trelllis de Galois

e Triplet: (O,AR) tel que :
— O ensemble des objets (transactions)
— A ensemble des attributs (items)
— R relation binaire entre O et A

» Tableau d’incidence ou correspondance
entre O et A

— H={(0,a) / oRa}

Yves Lechevallier Cours Dauphine
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Exemple

Farine | Sucre | Lait Euf | Chocolat | Thée
Ticket1| X X X
Ticket 2 X X X
Ticket3 | X X X
Ticket 4 X X X

H={(T1,Farine), (T1,Sucre), (T1,Lait), (T2,Sucre),...,(T4,Thé)}

Yves Lechevallier
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Correspondance de Galois

f:19(0)—> p(A) | |
VG cO f(G)={ac A/oRa,VoeG}  INtension
f(G)={ac Al(0,a)e H,VoeG}

g:p(A) > »(0) |
VBc Af(B)={ocO/0Ra,vaecB}  extension
f(B)={0€0/(0,a) e H,Vac B}

(f,g) est une correspondance de Galois

f et g sont deux fonctions monotones et decroissantes

Yves Lechevallier Cours Dauphine
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Concept

(G,B) est un concept si et seulement si G est
I’extension de B et B est I’intension de G.

G=g(B)etB=f(G) Lensemble des concepts

Relation d’ordre sur L
G,,G,€0,B,B,eA(G,B)<(G,,B,)<=G, cG,etB 0B,

Treillis de Galois

T = (L <) Ensemble des concepts muni d’une
T relation d’ordre
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Concept/sous-ensemble frequent
ferme

* Un concept est un couple (B,g(B)) ou B est
un sous-ensemble fermé et g(B) est
I’ensemble des objets (transactions)
contenants tous les items de B.

* Un sous-ensemble frequent ferme est un
concept ayant un support superieur a s,.
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Recherche de sequences frequentes

» On est capable de conserver la trace du
passage d’un méme client a différents
Instants

* En plus de la recherche de regles
d’associations, il est possible de rechercher
des séquences d’achats frequentes.

e Chaque élement d’une sequence frequente
peut étre composee de plusieurs items.
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Structure des données

e | unensemble d’items

e C unensemble de clients

e D un ensemble ordonne de dates
e T unensemble de transactions
Chague transaction est définie par
* Unensemble d’items

e |dentifiant du client

* La date de la transaction

Yves Lechevallier Cours Dauphine
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Farine

Sucre
Lait

Oeuf

Sucre
Chocolat

Yves Lechevallier

|_es données

Farine

Oeuf
Sucre

“ickeTa

Biere
Pain

Oeuf

Chocolat
Thé

Cours Dauphine

Viande

Salade
Sucre

Chocolat
Farine
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Tableau des sequences

Client

Ticket

Items

1

Farine,Sucre,Lait

(Euf, Sucre, Chocolat

Farine, (Euf, Sucre, Chocolat

Biere, Pain

Euf, Chocolat, Thé

Viande, Salade, Sucre

N (R WP

Chocolat, Farine

Yves Lechevallier
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Séqguences

Une séquence est une liste ordonnée de
sous-ensembles d’items.

Une relation d’ordre partielle sur
I’ensemble des sequences

a=(ay,...,a,) et b=(b,,...,b,) deux séquences

a est contenu dans b s’1l existe des entiers
i<..<ijtelque & ch,.,a chb

Yves Lechevallier Cours Dauphine
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Séquence de client

e L’ensemble des transactions d’un client est
une sequence particuliere, appelée sequence
de client.

 Le support d’une séquence est :

sup(s)=(nombre de séquences de clients
contenant s)/(nombre total de clients)

o Séquence a de client supporte b si b est
Inclus dans a.
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Critere d’extraction des séquences

A partir d’un ensemble T de transactions,
trouver I’ensemble des séquences présentant
un support supérieur a s, parametre de la
méthode.

Les sequences trouvées sont appeléees
sequences fréquentes.
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Algorithme de base

* Rechercher les sequences de longueur 1 ayant un
support supérieur a s. C’est I’ensemble des sous
ensembles frequents.

A partir des sequences trouvees dans |’étape
précédente, construire les sequences de longueur 2
avec un support supérieur a s.

 Par itération, construire des séquences de longueur
k avec un support superieur a s a partir de celles
trouvees pour une longueur k-1.
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Sous-ensembles frequents

Farine( supp : 3)
Sucre( supp : 4)
Oeuf( supp : 3)
Chocolat( supp : 4)
Farine Sucre (supp: 2)

Farine Chocolat (supp: 2) Sucre Oeuf (supp: 2)
Sucre Chocolat (supp: 2)
Oeuf Chocolat (supp: 3)
Sucre Oeuf Chocolat (supp: 2)
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Extension de la méthode

e Introduction de taxinomies

* Introduction de contraintes temporelles

— Regroupement de transactions par fenétre
glissante

— Ajout de contraintes temporelles
— Comment vérifier ces contraintes temporelles
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