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Données de transaction (I)
Analyse des tickets de caisse

N°® transaction Contenu du caddie

Commentaires:.

(Caddie)
1 pastis martini chips saucisson
2 martini chips
3 pain beurre pastis
4 saucisson
5 pain lait beurre
6 chips pain
7 confiture
Objectifs :

>> Une observation = Un caddie

>> Ne tenir compte que de la présence des
produits (pas de leur quantité)

>> Nombre variable de produits dans un
caddie

>> La liste des produits est immense |

, (1) Mettre en évidence les produits achetés ensemble
¥ (2) Transcrire la connaissance sous forme de regle d'association

Si Alors listes de produits

Ex. Si pastis et martini Alors saucisson et chips
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Données de transaction (II)
Tableau de transactions = Tableau binaire 0/1

Autre représentation des données de transactions

N° transgctlon Contenu du caddie
(Caddie)

1 pl p2 p3
2 pl p3
3 pl p2 p3
4 pl p3
5 p2 p3
6 p4

Caddie p

olo|ln|lw|Nd]|—
= =1 T =
=1 =1 =1 )
= T T T

—lolololo|lo|l&

~"

Selon la granularité choisie, le nombre de
colonnes peut tre immense.

(ex. détail par marques ou regroupement
en familles = boltes de cassoulet)
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Données de transaction (III)
Tableau individus x variables = Tableau binaire 0/1

Codage disjonctif complet

Observation [Taille Corpulence

1 petit mince

2 grand enveloppé

3 grand mince

Observation | Taille = petit | Taille = grand | Corpulence = mince | Corpulence = enweloppé

1 1 0 1 0
2 0 1 0 1
3 0 1 1 0

Dés que I'on peut se ramener a des données 0/1
Il est possible de construire des regles d'association

Il s'agit de détecter les cooccurrences des modalités (attribut = valeur)

Certaines associations sont impossibles par construction (ex. on ne peut pas
étre « petit » et « grand » en méme temps)
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Criteres d'évaluation des régles d'association

Support et confiance Données
Icaddie| p1| p2| p3] p4
1 111|110
Soit la regle d'association 2 |1|lof1]o0
3 111]11]|0
R1: Si pl alors p2 4 |1]lol1]o0
5 Of1(1]0
6 O[O0 1

SUPPORT : Un indicateur de « fiabilité » de la régle

en termes absolus

sup(R1) = 2 ou sup(R1)=2/6 = 33%
en termes relatifs

CONFIANCE : Un indicateur de « précision » de la régle

conf(R1) = su,p(,Rl)
sup@ntécéendenR1)
_ sup(pl— p2) :g _50%
sup(pl) 4

« Bonne » regle = regle avec un support et une confiance élevée
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Extraction des regles d'association
Démarche globale

Parametres Fixer un degré d'exigence sur les regles a extraire
>> Support min. (ex. 2 transactions)
>> Confiance min. (ex. 75%)

- L'idée est surtout de contraler (limiter) le nombre de régles produites

Démarche Construction en deux temps
>> recherche des itemsets fréquents (support >= support min.)
>> a partir des itemsets fréquents, produire les regles (conf. >= conf. min.)

Quelques définitions

>> item = produit

>> itemset = ensemble de produits (ex. {p1,p3})

>> sup(itemset) = nombre de transactions d'apparition simultanée des
produits (ex. sup{pl,p3} = 4)

>> card(itemset) = nombre de produits dans I'ensemble (ex. card{pl,p3} = 2)
>> itemset fréquent = itemset dont le support est > a support min

v
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Recherche des temsets frequents

Idée : extraire tous les « itemsets fréquents » en
minimisant les calculs, notamment le nombre d'accés a la
base de données

La recherche des itemsets fréquents peut €tre une
finalité en elle-méme c.-a-d. détecter les produits qui sont
achetés simultanément
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Extraction des itemsets fréquents Caddie| p1| p2| p3| p4
Il s'agit de parcourir un treillis et de calculer les ; 1 é 1 8
supports associés a chaque combinaison 3 EERER
4 |1fof1]o0
5 |olafa]o
g 6 |oloflof1
4 /3 / \j\ 1 1 # itemsets
{pl} {pZ} {p3} {p4} C4 =4 de card =1
//%m 0] 9 # itemsets
{pl,pZ} \{P11P3} {Pl,P4 {PZ,P3} {P2,P4} {P3,P4} C,=6 de card =2
0]
2{p1,p2,p3} O{p1,p2p4} PLp3p4}  {p2,p3,p4Y Cl=4
\ \ /O/ 1
{p1,p2,p3,p4} C;=1
_ > =15=2"—1
Le nombre de configuration est trés vite tres élevé
Chaque configuration nécessiterait un scan de la base de données
71 = Il faut s'appuyer sur le parametre « support.min »
> Eft les propriétés des itemsets
_ Pour réduire le nombre de configuration a évaluer réellement
Ricco Rakotomalala
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Extraction des itemsets fréquents

Quelques définitions

ad
/3 /

4 {p1} {p2}

S,

{p3} {p4}

2//%%3% )
{pllpZ}\{pllp3 {plp4 {p2,p3} {p2,p4} {p3.p4}

2{p1,p2,p3}  O{p1,p2,p4}

Otp1p3pd}  (p2,p3.paf

0
{p1,p2,p3,p4}

Itemset fréquent :
itemset dont le support
est > a sup.min

______________________________________

! Si un itemset n'est pas
' fréquent, tous ses supersets
i ne le seront pas non plus.

______________________________________

On prend usuellement comme
point de départ les itemsets
fréquents pour générer toutes les
regles d’association.

Ttemset fréquent fermé :
itemset fréquent dont

aucun de ses supersets n'a D

un support identique (ex.
{p1,p3} est fermé, {p1,p2}
ne l'est pas)

Prendre comme point de départ les
itemsets fréquents fermés pour générer
les regles permet de réduire le nombre
de regles redondantes

Ex. (p1 = p2) et (p1-=>p2,p3) auront la
méme confiance, la 1¢" est redondante
par rapport a la 2nde,
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Sup.min = 2

Itemset : un ensemble
d'items

Superset : B est un superset de
A sicard(A) < card(B)et Ac B
=> sup(B) < sup(A)

Itemset fréquent maximal :
itemset fréquent dont aucun
de ses supersets n'est
fréquent (ex. {p1,p2,p3} est
maximal)

Donne la représentation la plus
compacte possible de la liste des
itemsets. Ex. si on sait que {p1,p2,p3}
est fréquent, on sait que {p1,p2},
{p1,p3} et {p2,p3} le sont également
(mais on ne connait pas leur support)
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Extraction des itemsets fréquents

Cl=4 Itemsets de card = 1
Une approche trés simple c? 6
! B Itemsets de card = 2
C =
‘g - ' . P i Itemsets de card = 3
Réduire I'exploration en éliminant Ci=1
d'emblée certaines pistes via le z=15=2"-1

support min (sup.min = 2 ici) et les
propriétés des itemsets

Données

Caddie

pl

p2

k=)
W

K=}
SN

1

1

OO |lwIN

olo|r|r|~

Ol |O|Fr|O

olkr|kr|k|k]|~

RIO|O|O|O|O

@
~ N T—
{p1} {p2} {p3} }él}

7/ \

{p1.p2} {plp3} {php4} {p2,p3}

‘ \/ Ce n'était pas prévisible ?
sup{p4,..} < sup{p4}

{p1.,p2,p3} > sup{p4,.)< 2

N

Que se passerait-il si nous avions sup. min. = 3 ?

I| faut le tester car {p1,p2}, {p1,p3} et {p2,p3} sont tous fréquents
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Extraction des regles

Idée : déduire les regles a partir des itemsets fréquents

On limite la prolifération des régles en utilisant le critére
confiance min.

e
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Extraction des Regles d'Association
Recherche des régles pour les itemsets de card = 2

Données

Caddie

pl

K=
N

k=
w

=]
s

1

1

OO |W]IN

ook

O, |O|IF|O|F-

ol |kr|r|k|~

R |O|IO|IO|O|O

Il faut tester toutes les combinaisons : 2 tests par itemset
Tous les supports sont dispos dans le treillis, pas besoin de scanner la base

pl>p2 : conf. = 2/4 = 50% (refusé)

{PI'PZ} pzepl . conf.= 2/3=67% (r'erSé)

{ , 3} p19p3 . Conf. =4/4 = 100% (GCCQPTé)
pPL.p p39p1 : conf.=4/5=80% (GCCCPTé)
52.53) p2->p3 : conf. = 3/3 = 100% (accepté)

p3->p2 : conf. = 3/5 = 60% (refusé)

Que se passerait-il si nous avions conf. min. = 55 %
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Extraction des Regles d'Association

Recherche des régles pour les itemsets de card = 3 et plus...

cl=3 Regles avec conséquent
de card=1
2
C;=3 Regles avec conséquent
de card = 2

Réduire I'exploration en éliminant d'emblée certaines pistes
Le support de la régle ne change jamais = support de |'itemset
On peut jouer sur le support de l'antécédent

Données

/

p2,p3 > pl(2/3 : refusé) pl,p3 > p2 (°/4: r‘efusé)
—

{p1,p2,p3} =

[ T

pl,p2 > p3 (7/2 : accepté)

Caddie

pl

K=
N

k=]
wW

4

k=]

1

1

A = =

S R

OO0 |O

OO |W]IN

ook

0

0

1

——
Le support de l'antécédent ne peut que rester stable ou
augmenter, la confiance ne peut donc que rester stable
ou décroftre : la piste peut €tre stoppée (4 possibilités
sont éliminées d'office)

pl > p2,p3 (2/4 : refusé) p2 > plp3 (?/3 : refusé)

Que se passerait-il si nous avions conf. min. = 55 %

Ricco Rakotomalala
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Mesures d'evaluation ces regles

Aller au-dela du support et de la confiance

v
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Support et confiance
En fermes probabilistes

R : p3->pl

Données Proba. conjointe
Caddie| p1| p2| p3| p4 /

1 |1f{1]1]0 Support (en _ _

2 [1]0[1]0 termes relatifs) sup(R) = 4/6 = P(pspy) Proba. conditionnelle

3 [1]1]1]0 \

4 [1]0]1]0

= Tol1l1l0| Confiance conf(R) = sup({p1,p3})/sup({p3}) = 4 / 5 = P(ps/p1)

6 |0[{0]0]1

Une régle peut avoir d'excellents supports et
«S | confiance sans étre pour autant « intéressante »

@ . _ , S t=50%
@ _ Si Sexe = Masculin Alors Cerveau = present Cé'ﬁf,-‘;:\ce - 100%

. Il faut un critére - une mesure d'intérét - qui caractérise une forme
» . de causalité c.-a-d. l'idée « la connaissance de l'antécédent amene de
 I'information (supplémentaire) sur la connaissance du conséquent »

________________________________________________________________________________________________________________________

Ricco Rakotomalala
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Un indicateur de pertinence des regles
Dépasser le support et la confiance avec le LIFT

R : Antécédent > Conséquent

- sup(®) =P(A) Support de l'antécédent
= C \

sup€) =P(C) Support du conséquent

SUp(A— C)=sup(AC)=P(AC)

conf(A—C)=P(C/A)

On salit que

. P(C/A)
Le LIFT TiRA=C)==re Ex. LIFT(fumer = cancer)=3% /1% =3
Rapport de probabilité - Surcroit d'occurrence du ~ fumer multiplie par 3 la
conséquent quand |'antécédent est présent survenue du cancer (~ proche
Lift = 1 > La régle ne sert absolument d rien... de la notion de risque relatif)
Le LIFT ne peut étre calculé qu'aprés coup pour filtrer les
regles. Nous ne pouvons pas l'utiliser pour guider I'apprentissage
| Le LIFT peut se lire également comme un rapport de !
: o vraisemblance = sous HO : A et B sont indépendants !
- Remarque : . P(AC l
: [F"@] lit(A—>C) = (AC) !
" P(A)xP(C) L
Ricco Rakotomalala
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Autres indicateurs de pertinence des régles

Données
R:p3->pl Caddie| p1|p2| p3| p4
1 J1]11]1]0
— e T T TiletiTs
Le, pOInT de Conséquent Ny = 4 n.= 3 11110
départ est exemples 2 |1lo0l 110
un Tableau Non(conséquent) contre-exemples 5 ol1l110
croise Total n,=5 n=6 6 |0]0]|0]|1
Mesure Formule
! . . ,
Support = « I| faut pouvoir les interpréter.
1
" * Mis a part la confiance et le support,
Conflance n, elles interviennent uniqguement aprés
" [nx \l [n‘y coup pour trier les régles.
i | —
n, J\ n) * Dans certaines configurations (ex.
Quelques S e = O) |
mesures Leverage Mo Ny 1 contre-exemples = 0), les mesures ne
n_n 7 sont pas calculables. On peut s'en sortir
n, 1 | n—n, " oas . .
Importance In JI avec l'estimation laplacienne des
M, n—mn, .
probabilités.
n, X [n —Hc} , . ¢ .
Conviction (. —n) * Aucune n'est vraiment décisive parce
— que la notion de « réegle intéressante »
. Hﬂ:’ HE - HQ‘.’ \i Hn‘.’ \l
Surprise n n Jln) est difficile a situer.
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5 regles 0 associaton dans s logiie

Les logiciels s'appuient sur différents algorithmes
A PRIORI, ECLAT, FP-GROWTH, etc.

Méthode présente dans tous les outils estampillés
« Data Mining »

e
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Regles d'association dans la distribution SIPINA

L'outil d'extraction de regle

- Interaction avec Excel

M -

Lo | o)

. t—?y Accueil | Insertion | Mise en pag | Formules ‘ Données | Révision |Affichage | Développeu HCUmpIévEI“@ - g X

=
. Association rule software -
Execute Sipina

Assodiation Rule

@-Fitt “EdT Data Statistics [Analysis | Window Help

—— =

-
-
p—

——
—

~

(===

Regression

Select attributes

_———

About... Selected attributes

Select examples
=

Le logiciel peut
s'interfacer avec Excel

Start analysis...
| 1 |Hair_Conditioner Lemons = 500
2 0 . Hair_Canditioner
— 4 0.00 Lemaons [
3 0 5 0.00 Standard_coffee
a 7 Fiozen_Chicken_ings
- 6 0.00 q - 9t Fab Fres Harmhirnsr
5 0 @ Associstion rule software - [Association rule viewer (Beta = 1.00) ,LEEM
6 0 —
B3 N . Analysis  Rule t  Window Help IT"E"?‘
8 0 B =gy =
9 0 Ceaining Selected attributes
10 0 Hair_Conditioner - d | A | | | | " | | | " | _ |
? o Lemons D ntecedent Consequent Length | Support | Confi... | Recall F-mea... | Lift Carri...
. Standard_coffes 1 A8 Cell_Batteries & Egos Zpet_Milk 3 0.MEs 08519 01544 02614 77810 51617 -
12 gfsﬂzzﬂ?gplgf:;_x';‘!;i . 2 Apple_Jelly & wheat_Bread Zpct_Milk 3 00176 09231 01611 02743 84316 83062 [
5 ugar_ Cookies d 3 Apples & Onions 2pot_Milk, 3 0.3l 086867 01745 02305 73163 S.63GF
Ornions 4 Apples & Potato_Chips 2pot_Milk 3 00222 08611 02080 03351 78EBE  BE3E3
Deli Ham 5 Bananas & Onions Zpet_Milk 3 00206 08750 01879 03094 79924 EO0517
Dishwaazher_Detergent
Beetz B Bananas & Wheat_Bread 2pot_Milk, 3 00220 08571 0203 032687 78293 543830
fﬂ_\gatt_Lightbulb 7 Cantaloupe & Pepperoni_Fizza_-_Frozen Zpot_Milk 3 0es 08519 01544 02614 77810 G617
ce_Cream - 1. - win e W - U U .
oo ¢ L ek MossokBed oS ]
Accueil Insertion Mise en page Formules | Donné:l Révision Affichage Dé ir [t g ks @ - O X
B E] |55] connexions ) “[K Effacer E 8[54 validation des données ~ | & Grouper = = %y Solveur
z ]i = —
= 2 Propriétés ZlAl S m %Réappllquer = [ Consalider <A Dissocier ~ =
Données | Actualiser o ) . %) Trier Filtrer R Convertir  Supprimer .
L N I T externes = tout~ == Modifier les liens d'accés I Avancé les doublons = Analyse de scénarios = Sous-total
es r‘eg es peuven Connexions Trier et filtrer Outils de données Plan = Analyse I
é.‘.r‘e fGC i Iemen.r B3 - (& S | Sugar_Cookies & Sweet_Relish & white_Bread ¥
A | B [ C D E F G H I 1 =
4 4 4 d 1 |1d EIAntecedent EI Consequent EI Length EI Support EI Confidence EI Recall EI F—measurelzl Lift C nvicE|'|
r‘ec u per‘ees ans 291 2pct_Milk & Onions & Ramen_Noodles ‘Wheat_Bread 4 0.0176 D.8889 0.2286 0.3636 11.5 B.6862
A ZgﬂlsugarJZookies & Sweet_Relish & White_Bread Itooth paste 4 0.0154 0913 0.1944 0D.3206 11.506 7.6669 I
Excel Po u r‘ e'l' r‘e 4 | 286 Graham_Crackers & Potato_Chips Toothpaste 3 0.0154 0.875 0.1944 0.3182 11.0266 5.9802
, 5 287 2pct_Milk & Orange_luice & Potato_Chips Toothpaste 4 0.0154 D.875 0.1944 0.3182 11.0266 5.9802
OST_T r!a I Tees (=) 288 2pct_Milk & Ravioli & Sweet_Relish Toothpaste 4 0.0154 0.875 0.1944 0.3182 11.0266 5.9802
p 7 289 Plums & Sweet_Relish & White_Bread Toothpaste 4 0.0154 0.875 0.1944 0.3182 11.0266 5.9802
. I . l 8 | 285 Apples & Hot_Dogs Toothpaste 3 0.0176 0.8571 0.2222 0.3529 10.8016 5.5202 I
I T r‘er‘ ’ T r‘ I er‘ Se o n o 283 Hot_Dog Buns & Hot_Dogs & Potatoes Sweet_Relish 4 0.0154 0.913 0.181 0.3022 10.7125 7.618
10 | 284 Hot Dogs & Potatoes & Toothpaste Sweet_Relish 4 0.0169 0.8846 0.1983 0.3239 10.379 5.3991
Ies mesu res.. ) 11| 280 Bologna & Eges & Sweet_Relish Potatoes 4 00189 0.8846 0.1949 0.3194 10.2031 6.3888
12 | 281 Chicken_Soup & Eggs Sweet_Relish 3 0.0176 0.8571 0.2069 0.3333 10.0567 5.485
282 2pct_Milk & Cream_Cheese & Potatoes Sweet_Relish 4 0.0169 0.8519 0.1983 0.3217 9.9945 5.3021
Feuill 1 I
= & —]

Tutoriel Tanagra, « Associations dans la distribution SIPINA », avril 2013.
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Reégles d'association avec TANAGRA (I) Plusieurs mesures sont

Interaction avec Excel disponibles, un tutoriel
\ spécifique y est consacré
!

Mise en page Farmules Données Révision Affichage Développeur Compléments | 1

Sipina =

Tanagra = 4
A EEiIe Diagram Compenent Window Help
O

Execute Tanagra
= +
About. w | %

Z3pl Analysis

A | =-F Dataset {tanCé.txt) :
TYPELAIT _ FRITURESLC &3 Define status 1 Rules evaluation

2%MILK non
VWHOLEMILK maoderemen M Antécédent n  n[A] n[C] n[A"C] Support Confiance Lift Leverage Importance Conviction Surprise

VWHOLEMILK non =
SKIM moderemen 1 BEURRE-FREQUENTL i 360 132 174 119 0.33056 0.90152  1.86520 0.15333 1.31833 5.24615  0.60920

"SEXE=FEMALE"
VWHOLEMILK moderemen

2% MILK moderemen R i 360 132 124 0.34444 0.93939  1.84799 0.15806  1.28929 8.11250  0.63388
2% MILK non

2%MILK non "AGNEAUSD=non" -
29%MILK “BEURRE=FREQUENTLY™ - i 0.330586 0.93701  1.84329 0.15123
WHOLEMILK moderemen

*AGNEALSD=non” -
WHOLEMILK souvent * 360 152 0.33056 0.78289  1.84211 0.15111 ’ 0.56209
NOMILK T SEXE=FEMALE®

2% MILK non " "BEURRE=FREQUENTLY" -
H 4+ M| data < ¥J “taile=infeqhed"

prét | B | >

360 153 0.33056 0.77778  1.84211 0.15111 . 0.55921

Components

Data visualization | Statistics Monparametric statistics | Instance selection | Feature construction | Feature selection |

Regreszzion | Factorial analysis PLS | Clustering | Spv learning | Meta-spv learning |

|
|
Spv learning assessment | Scoring | I Association |

:E:A priori B:A priori MR HIA prior PT :E:Assoc Outlier :E Freguent ltemsets :E:Sp\rkssoc Rule LE Spv Assoc Tree

Les regles sont facilement récupérables dans Excel pour tre filtrées et triées

. « Regles d'association - Orange, Tanagra et Weka », avril 2008.
T@rﬁ;@[ﬁﬂ@ﬂg « Reégles d'association - Comparaison de logiciels », hovembre 2008.
« Regles d'association avec APRIORI PT », avril 2008.
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Régles d'association avec TANAGRA (IT)

Regles d'association supervisée

Efile Diagram  Cemponent

Window Help

w ||

Analysis

B - Data:.et {tanCh.txt)
-+ Define status 1 <’

Data visualization
Feature construction

PLS

Définir une

modalité cible

Database : C:\Users\Ricco'AppData'Local\ TempitanCa.txt

- ~IFPORCSD

Parameters

Attributes :

Terget

D TYPELAIT
D FRITURESD _
D BOEUESE —

-
e

D VOLAILLESD

D POISSONSD

D AGNEAUSD

D AUTREVIANDESD
D FROMAGESD

D EOUFSSD

D REPASVIANDESD
D SELALIMENT

I 5FI CONSO

RISQUEATTAQUE

_I_I_I

Clear all Clear selected

Download information

Pa %\meters Sorting

\

\ .
\ Support :

\
Canfidence :

Mazx card ite}r{sets :

\ ce
Lft : |1

\ aria
Learning set ratio\:\ |1 -spv|
Classvalue: | HIGH v|
| OK | Cancel | Help |

Peut etre utilisé pour caractériser un
groupe issu d'un clustering par ex.

Tuteriels

H Cancel ||

Help

Définir une
variable cible

E-T - I - I A ™ I

) =
= @

1 AGNEAUSD=non - POISSONSD=non - AGE=63-T2
HEURESOMMEIL=supgh - taile=infeghed - AGE=63-72
HEURESOMMEIL=sup8h - SEXE=FEMALE - AGE=63-72
HEURESOMMEIL=sup8h - POISS0NSD=non - AGE=63-T2
HEURESOMMEIL=sup8h - HAB_BOISSON=NEVER - AGE=63-T2
BOEUFSD=moderement - POISSONSD=non - AGE=63-72
BEURRE=FREQUENTLY - ACTIVITESPORT=NEVER - AGE=63-TZ
BEURRE=FREQUENTLY - POISSONSD=non - AGE=63-72
VOLAILLESD=moderement - SEXE=FEMALE - AGE=63-T2
nbanneescol=infeq? - taile=infeqgMed - AGE=63-72
nbanneescol=infeq2 - SEXE=FEMALE - AGE=63-72

Length

LW W W L L L) L L L

Support Confidence Lift

0.056 ( 0.00 ) 0.625 (0.00) 2.922 (0.00)
0.094 {0.00 ) 0.607 { 0.00) 2.839 {0.00)
0.078 { 0.00 ) 0.636 { 0.00) 2.975 (0.00)
0.050 { 0.00 ) 0.621 { 0.00) 2.902 (0.00)
0.058 ( 0.00 ) 0.600 (0.00) 2.805 (0.00)
0.053 ( 0.00) 0.613 (0.00) 2.866 (0.00)
0.075 ( 0.00 ) 0.614 (0.00 ) 2.869 (0.00)
0.056 {0.00 )} 0.690 ( 0.00) 3.224 {0.00 )
0.081 { 0.00 ) 0.604 { 0.00) 2.825 (0.00)
0.069 ( 0.00 ) 0.625 (0.00) 2.922 (0.00)
0.056 ( 0.00 ) 0.645 (0.00) 3.016 (0.00 )

« Regles d'association prédictives », février 2009.
« Regles d'association "supervisées” », avril 2008.
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Regles d'association avec R

Le package « arules »

Extraction de
différents types
d'itemsets
fréquents

Extraction et
visualisation des
regles

[

S I VI 3 (Y S U %

(=TT =T ]

(=TT e ]

=] temset_mining.r Eil

$clear the memory

rmf{list=1s3({(})

$#importing the dataset

librarv{xlsReadiWrite)

dataset «<- read.xls(file="itemset mining.xls",colNames=T,sheet=1)

print (dataset)

#loading arule library

library{arules)

$extracting the fregquent itemsets

params <- listc(supp = 0.2, minlen = 2, maxlen = 4, target="fregquent itemsstz")

result <- apriori{as.matrix{dataset), parameter = params)

inspect (result)

fextracting the closed itemsets

params <- list(supp = 0.2, minlen = 2, maxlen = 4, target="closed freguent itemsstz"})
result <- apriori{as.matrix{dataset), parameter = params)

inspect (result)

fextracting the maximally itemsets

params <- list({supp = 0.2, minlen = Z, maxlen = 4, target="maximally freguent itemsets"})
result <- apriori(as.matrix(dataset), parameter = params)

in=spect {result)

[=] assoc rule on gemanr E3

Ricco Rakotomalala

I [ e e
=1 o Nl Ll R

=] " N s Ld R

1w oo

(85

fcharger le package

library{arules)

#charger le fichier de données

german <- read.table(file="credit-german.txt",header=T,dec=".",sep=""%1")

sunmmary (german)

$transformer les données attributs-variables

#en données transactionnelles

german,.trans <- as(german, "transactions"}

summary {(german. trans)

$extraction des regles

german.regles <- apriori(german.trans,parameter=
liszt{supp=0.25,conf=0.75, minlen=2,maxlen=10, target="rule="}}

summary {german.regles)

$afficher les 10 premiéres régles trouvées

inspect (german.regles[1:20])

$tafficher les 5 régles avec le lift le + &levé

regles.triees <- sort(german.regles,by="1ift")

inspect (regles.triees[1:5])
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Regles d'association avec SPAD
Peut traiter indifféremment les bases « individus x
variables » et les bases transactionnelles

Format « transactions »

transaction produit
1 B
1 E
1 H
2 A
2 B
2 E
2 F
3 B
3 C
3 F
3 H

& Projet — /.1_

Projet  Edition  Affichage Diagramme Dessin

=X

Exploration Regles Association

% & 8

Qutils 7

Spécification du format de
données pour le traitement

P —
SPAD 7.3 - Exploration Regles n . [T =)
. c— - .

(5 Diagrammes de tra
“ o2 Diagramme

itements

B Méthodes . % 3 =[x
Personnaliser
---D Classifications - Typologies 5
---D Amado - Graphiques de Bertin
-3 Scoring et Modelis{ . .
! les d'association
B3 Arbres de decision © Reg
EHE' R.:egles d'associatiol | Type de données
- -V Régles d'associ ’VO e @ S V
---D Tableaux multiples onnées standar onnées transactionnelles
23 Text Mining Index | Nom | Stockage | Role Sélectionner les variables représentant les transactions et les iten
D Modéles structurel 0 transaction Reéel Continue
D Industrialisation - 4 1 produit Chaine Morminale 1D transaction :|transaction v|
-3 Statistiques avec R -
D Process Iterms: |prodmt v|
563 Beta .
rParamétres
Support minimal : 0015
Support maximal : 15
Confiance minimale: 075/
Cardinal maximal des régles : 45 i
Cardinal maximal du conséquent des régles: 3=

[O] | Afficher les erreurs

Lox] [pmie] (0]

Un outil interactif permet de filtrer et trier les regles

e

Ricco Rakotomalala
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Fxtraction des motifs sequentiels

Intégrer des contraintes temporelles (succession)
dans la recherche des regles

e
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Des regles d'association aux motifs séquentiels
Introduire la date des transactions (ou du moins tenir compte de leur succession)

Peut-on produire des régles du type ?

Si « destruction véhicule » et « remboursement intégral » Alors « achat nouveau véhicule »

éTape 1

Données de
transactions

Itemset et
regles

5 Calculs tres complexes, trés peu de logiciels proposent cette approche

éTape 2

Datées (au moins succession d'achats)

Clients Achat 1 Achat 2 Achat 3 Achat 4
C1 (1,2,3) (4,2, 5) (1,6,2) (4,1)
C2 (1,3,2) (1,2,3) (6,3, 2)

C3 (4, 8) (1,57) (5, 8) (1, 4)
C4 (5, 2,3) (1,2,3) (1,2,8) (1,6,2)

Support < (1, 3) (2) (6,2)>=3 (ou 3 =75%)

Si (1, 3) Alors (2) (6, 2) > confiance = 3 = 75%
Si (1, 3) (2) Alors (6, 2) = confiance = 3/3 = 100%
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Tutoriels Tanagra consacrés aux Regles d'Association (mise en ceuvre, les
différentes études possibles, comparaison des logiciels).
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