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1 Introduction

Mise en ceuvre et paramétrage du composant A PRIORI MR.

L'extraction des régles d’association est une approche trés populaire pour dégager les interdépendances
entre les caractéristiques des individus. Elle a beaucoup été utilisée pour étudier les achats concomitants
chez les consommateurs. Le résultat se présente sous la forme d’une régle logique du type « Sl un individu
a acheté tel ou tel produit ALORS il achetera également tel et tel produit ». Bien entendu, il est possible

d’étendre le champ d’application de la méthode a d’autres domaines.

Nous avons présenté les régles d’association a plusieurs reprises dans nos didacticiels’. La méthode A
PRIORI est certainement la plus connue’. Malgré ses qualités, I'approche présente un écueil fort: le
nombre de régles produites peut étre tres élevé. La capacité a mettre en avant les « meilleures » régles,

celles qui sont porteuses d’informations « intéressantes », devient ainsi un enjeu fort.

Ces derniéres années, on a vu fleurir un nombre impressionnant de publications cherchant a proposer des
mesures d’intérét des régles. Leur mise en ceuvre est simple : on assigne un score (mesure d’intérét) a
chaque régle, on trie alors la base de régles de maniére a ce que celles qui sont les plus informatives

apparaissent en premier.

Le composant A PRIORI MR (onglet ASSOCIATION) est un outil expérimental qui propose plusieurs mesures
d’évaluation des regles. Il met en avant, entres autres, le concept de « valeur-test ». C'est une mesure
statistique développée par A. Morineau (1984), décrite dans un ouvrage (Lebart, Morineau et Piron, 2000),

et largement utilisée dans le logiciel commercial SPAD (http://www.spad.eu/).

A PRIORI MR propose plusieurs variantes de la valeur test issues de travaux récents (Morineau et
Rakotomalala, 2006). Elles different par I'écriture de I’hypothése nulle et le schéma d’échantillonnage
utilisé. La description technique des mesures est disponible dans un document spécifique en ligne

(http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2009/02/mesures-dinteret-des-regles-dans-priori.html). Dans

ce tutoriel, nous nous attarderons avant tout sur la mise en ceuvre, le paramétrage et la lecture des
résultats fournis par A PRIORI MR.

2 Données

Nous utilisons une version modifiée du fichier GERMAN CREDIT. Il décrit les caractéristiques de

demandeurs de crédit. Nous avons discrétisé les variables quantitatives.

Nous attribuerons un statut identique a toutes les variables dans ce didacticiel. Nous cherchons les
interdépendances qui peuvent exister entre les caractéristiques des individus. Le fichier est accessible en

ligne (http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/credit assoc.xls).

! http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/search/label/R%C3%A8gles%20d%27association

2 http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/rgles-dassociation-algorithme-priori.html

® http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
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3 Le composant A PRIORI MR

3.1 Créer un diagramme et importer les données
Il 'y a plusieurs maniéres d’importer un fichier Excel (XLS) dans Tanagra. Nous pouvons notamment le lire
directement pourvu que (1) le fichier ne soit pas en cours d’édition, (2) que les données soient situées dans

la premiére feuille du classeur.

Nous actionnons le menu FILE / NEW pour créer un nouveau diagramme. Nous sélectionnons le fichier

CREDIT_ASSOC.XLS.

()

W TANAGRA 1430

E‘e .JW" Chaose your dataset sttt downioadl

|| Open... D Diagram title :
Default title

Data mining diagram file name :

|D ADataMining\Diatabases_for_minin g‘.dataset_%&v_a nd_compa H
Exit

Dataset (*.txt,*.arff,* xls) :
|_for_soﬂ_dew_and_comparison‘.assoc mr and spv assoc‘.credit_assoc.xlﬂ ﬂ
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Regarder dans : . @ssoc mr and spv assoc - G N [
Component: I Nom Dstedem.. Type Taille
| Data visualization Statistics Nonparametric stat o S credit_assocas i
Emplacements
Feature selection Regression Factorial analysi recents
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessi !
< Correlation scatterplot | Scatterplat with label et
Export dataset ‘\ﬁ'ew dataset .
EScatterplot E_';View multiple scatterplot |qu"
Maison
LY
Ordinateur
Mom du fichiey credit_assoc xs -
L]
- Types de fichi [Bxcel File (57 & 2000) ] [ e Y

17 attributs et 1000 observations en provenance de la feuille DATASET sont disponibles pour les

traitements.

3.2 A PRIORI MR
Pour désigner les variables a analyser, nous introduisons le composant DEFINE STATUS via le raccourci dans

la barre d’outils. Nous les placons toutes en INPUT.
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P TANAGRA 1.4.30 - [Dataset (credi

EFile Diagram Component Window

,_13].

Help

Drefauil Litle

| Dataset (credit_assoc.xls)

---§:§ Define status 1

Define attribute statuses

Parameters

CICTTCO TICT T

Sheet size

TUTOEICT

1001 x 17

Attributes :

bl cavings_status

i8] employment

i8] nerzonal_status

b8) other parties

h8) hroperty_magnitude

Data wvisualization | Statis,

Feature selection | Regres

Spv learning | Meta-spv

ustrative|

Target Input

checking_status
duration
credit_history
purpose
amount
savings_status
employment

selected attributes

property_madanitude
other_payment_plans
haousing
existing_credits

$ Correlation scatterplot ]ﬁ"Scatterp

Clear selection

Export dataset
EScatterplot

‘u’iew dat
E_Z“u'iew mu

J_cance ]|

Nous insérons le composant A PRIORI MR (onglet ASSOCIATION) dans le diagramme. Pour obtenir un

premier résultat avec les parameétres par défaut, nous actionnons le menu contextuel VIEW.

EFile Diagram  Component  Window

Help

Ow H| 5

Default title:

Humber of rules 32

= Dataset (credit_assoc.xls)
=% Define status 1
LB A priori MR 1

RULES

Rules evaluation

e Antécedent
"other_parties=none” -
"credit_history=existing
paid”
"credit_history=existing
paid”

Conségquent n[A4] n[C] n[A~C] Support Confiz

"other_payment_plans=none"
- "existing_credits=one”

1000 472 522 370 0.3700 0.783¢

"other_payment_plans=none”
- "existing_credits=one"

1000 530 522 415 0.4150 0.783(

Components

Data visualization |
Feature selection |

Spv learning |

Statistics
Regression |

Meta-spv learning

| Monparametric statistics |

Factorial analysis |

| Spv learning assessment |

Instance selection Feature construction

Clustering

|
PLS |
Scoring | I Association

FEA prion
A priori MR
A priori PT

i Assoc Outlier
:E:Spv Aszoc Rule
lE Spv Assoc Tree
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Tanagra produit 32 regles énumérées dans la partie basse de la fenétre de visualisation. Elles sont triées
selon le LIFT décroissant.

3.3 Les parameétres de A PRIORI MR

Plusieurs informations importantes sont listées dans la partie PARAMETERS de la fenétre de visualisation :

t TANAGRA 1.4.30 - [A priori MR 1]

EFiIe Diagram Component  Window
L = I

Default title

=B Dataset {credit_assoc.xls)

E|f:i Define status 1 — )
; A-Priori parameters
E: A priori MR 1

Support min 0.33
Confidence min 0.75
Max rule length 4
Lift filkering 1.10
Learning set ratic 1.00

Repetition 1

4] |

Components

Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection

PLS

Clustering Spv learning Meta-spv learning

Spv learning assessment

Scoring I Azsociation

Feature construction | Feature selection | Regression | Factorial analysis

B A prior A priori PT B Spv Assoc Rule
B A priori MR lilAssoc Outlier ‘& Spv Assoc Tree

e SUPPORT MIN indique le support minimum des regles produites, en deca de ce seuil la régle n’est pas
acceptée ;

e CONFIDENCE MIN est la confiance minimum ;

e MAX RULE LENGTH est le nombre maximum d’items (de couples attribut = valeur) dans les regles ;

e LIFT FILTERING est le LIFT minimum.

Ces parametres permettent de limiter le nombre de régles. Les 3 premiéres permettent méme de controler
la durée des calculs et I'occupation mémoire. Le critére LIFT en revanche n’agit qu’a posteriori, pour filtrer

les regles déja produites.

e LEARNING SET RATIO indique la proportion des données utilisées pour construire les regles. En effet,
Tanagra sait scinder les données en 2 parties: la premiere, I'échantillon d’apprentissage, sert a
élaborer les regles; la seconde, I'échantillon test, sert a les évaluer. Cette idée, trés pratiquée en
apprentissage supervisé, est moins usuelle dans I’extraction des regles d’association. Elle permet
d’évaluer la stabilité des solutions proposées par I'algorithme. La valeur par défaut du parameétre est 1

c.-a-d. la totalité des observations sont dévolues a I'apprentissage.
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e REPETITION est le nombre de réplications utilisées lors du calcul de la VT-100 a I'aide de la procédure

de Monte-Carlo.

3.4 Les résultats fournis par A PRIORI MR

La partie ITEMS des résultats indique le nombre d’itemsets fréquents (dont le support est supérieur au
SUPPORT MIN) regroupés par cardinalité. Le nombre total d’items (ATTRIBUT = VALEUR) est 66 dans ce

fichier, 19 sont fréquents. Pour les couples d’items, nous en avons 68, pour les triplets, 91, etc.

EFiIe Diagram Component Window Help

.
F TANAGRA 1.4.30 - [A priori MR 1 o o=

=

X

= B!
Detault title
[=-EE] Dataset (credit_assoc.xls) ITEMS
[—]ﬂ"i Define status 1 Transactions 1000
B A priori MR 1 Counting items N
Al items 66
Filtered items 19

card(itemset) =2 63

card(itemset) =3 ™

card(itemset) =4 36 y
Rules

Mumber of rules 32

|.m

Components

Data visualization Statistics

Feature constructon Feature selection Regresszion

PLS Clustering Spv learning

Monparametric statistics

Spv learning assessment Scoring | Aszociation

Instance selection
Factorial analysis

Meta-spv learning

LA prior
B A priori MR

:E: S5pv Assoc Rule
lE Spv Assoc Tree

HiA prion PT

1ilAssoc Outlier

Nous pouvons diminuer le nombre d’itemsets de 2 manieres: en augmentant le SUPPORT MIN ; en

diminuant le MAX RULE LENGTH, qui correspond ici au cardinal maximum des itemsets que nous explorons.

Dans un deuxiéme temps, Tanagra va tenter d’extraire des régles a partir des itemsets de cardinal supérieur

a 2. Le critere CONFIDENCE MIN joue a ce stade. Si nous I'augmentons, nous serons plus exigeant sur les

regles a produire. Nous en obtiendrons moins.

La section RULES décrit les régles extraites par I'algorithme. Nous avons I'antécédent de la régle (la partie

Sl...) et le conséquent (la partie ALORS...).

Suivent une série d’indicateurs qualifiant la crédibilité de la régle. Nous les décrivons de maniére détaillée

dans un document accessible en ligne (...). Les indicateurs usuels que I'on retrouve dans la majorité des

logiciels sont le SUPPORT, la CONFIANCE et le LIFT. La particularité de Tanagra est de proposer plusieurs

variantes de la mesure VALEUR TEST.
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8 TANAGRA 1430 - [A priori MR 1 =S
E File Diagram Component Window Help
(=t

Default title

RULES

== Dataset |credit_assoc.xls)
E|+':i Define status 1

B A priori MR 1 Rules evaluation
prion

M* Anteceédent Conséquent n n[A] n[C] n[A*C] Support Confiance Lift Levera

"other_parties=none” -

“other_payment_plans=none"
“credit_history=existing e PAMSEONE” [ on0 472 522 370 03700 07839 1.5017]0.1236
paid - "existing_credits=one”

"credit_history=existing "other_payment_plans=none"

1000 530 522 4415 0.4150 0.7830
paid” - "eadsting_credits=one”

"other_payment_plans=none" "credit_history=existing
1000 522 530 415 0.4150 0.7950
- "existing_credits=one” paid”

B rminn saneleme e ot

1| 1

Compeonents
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction

Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering

Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association

A prien =i Assoc Qutlier
H:A priori MR :E:Spv Assoc Rule
A priod PT = Spv Assoc Tree

4 Manipuler les parameétres de A PRIORI MR

4.1 Obtenir moins de régles
La profusion des régles est le principal défaut des algorithmes d’extraction des regles d’association. Pour en

limiter le nombre, nous pouvons agir sur plusieurs parametres.

Mettons que nous souhaitons obtenir des régles plus précises, avec une confiance supérieure a 90%. Nous
actionnons le menu contextuel PARAMETERS, nous augmentons la valeur de CONFIDENCE MIN a 0.90

(attention au point décimal, il dépend de la configuration de votre systeme).

Assoc rule MR parameters

Parameters
Support : 0.33

Confidence - D.QD-|

Max card itemsets : 4 @

Lift: 11
Learning set ratio 1

Repetition : 1 @

ok || cancel || Hep
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Nous validons ce choix. Nous cliquons de nouveau sur VIEW.

G TANAGRA 1.430 - [A priori MR 1] e

EFHE Diagram Component Window Help RS
B %

Drefault title Rules -
== Dataset (credit_assoc.xls) Mumber of rules 3 h
Lo "
-4 Define status 1
LFF A priori MR 1 RULES

Rules evaluation

M* Antécédent Conséquent n n[A] n[C] n[A~C] Support Confiance Lift Leverage Im

"other_payment_plans=none”
1 - "credit_history=existing “existing_credits=one® 1000 452 633 415 0.4150 0.9181 1.4505 0.1289 0.
paid”
"other_parties=none” -
"othe yment. e
2 r_payment_pansnone’ ._ . iing creditssone® 1000 403 633 370 03700 0.9181  1.4504 0.1149 0.
- "credit_history=existing
_ Dedbi =
£ ] LU 2
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selecton Feature constructon
Feature selecton Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association

kA prior i Assoc Outlier
H:A prior MR :E:Spv Aszoc Rule
HIA priod PT = Spv Assoc Tree

Nous obtenons maintenant 8 regles.

4.2 Explorer une base de régles
Filtrer les régles est une option intéressante. Encore faut-il savoir comment fixer les valeurs adéquates des

parametres. Procéder par tatonnement peut se révéler tres gourmand en temps de calcul.

Tanagra propose une fonctionnalité qui permet d’aller plus loin dans I’exploration des regles. Nous pouvons
copier les résultats dans un tableur, et ainsi bénéficier des fonctionnalités de ce dernier en matiére de
filtrage et de tri des listes. Nous actionnons le menu COMPONENT / UNFORMATTED COPY. Puis nous

langons le tableur EXCEL, nous y copions alors le tableau de résultats”.

A l'aide des outils du tableur, nous pouvons filtrer les regles en nous basant sur des combinaisons de
criteres. Nous pouvons également les trier. Dans la copie d’écran ci-dessous, les regles sont triées selon le

critere LEVERAGE décroissant.

* COMPONENT / UNFORMATTED COPY réalise une copie brute, sans formatage. Les valeurs sont simplement

positionnées dans les différentes cellules du tableur. C’'est I'outil a privilégier lorsque le nombre de regles est élevé.

COMPONENT / COPY RESULTS réalise également une copie, mais au format HTML. Nous pouvons coller les résultats

dans le tableur EXCEL, le formatage initial sera respecté (couleurs, mise en forme, etc.).
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Microsoft Excel - Classeurl

Eichier Edition  Affichage Insertion Format Outils Données Fenétre ! Sipina Tanagra AdobePDF Tapez unequestion - - 8 X
|CEEa8/8RY BB I[o- @z-BAE e @)%

Arial -0 - 67 3 EEEEFERmMS EE LA

H3 - #
A B C D E F G H | J K L M N 0T

1 |A-Priori parameters -
2 |Suppor 0.33

3 |Confide 09 I .I

4 |Max rul 4

5 |Lift filte 1.1

6 |Learnin 1

7 |Repetit 1

8 |Sample Samples size

9 | Training 1000

10 |Test 0

11 |Mumbe 8

12 |Rules evaluation

13 |N*® Antécédent Conséguent n n[A] n[C] n[A*C]  Support Confiance Lift Leverag:Importanc Convictiol Surprise VT-Hyj
14 6 credit_history existing_cred 1000 530 633 478 0478 09019 14245 g 01425 1.006 3.74086 0.673 574
15 8 foreign_worke existing_cred 1000 510 633 459 0459 0.9 14218 | 0.1362 0.93 367 06445 551
16 1 other_paymei existing_cred 1000 452 633 415 0415 09181 14505 § 01289 0.8364 44834 05972 522
7 5 other_parties: existing_cred 1000 472 633 427 0427 09047 14292 § 01282 0841 38494 06035 513
18 T foreign_worke existing_cred 1000 458 633 413 0413 09017 14246 § 01231 0.7982 3.7352 0.5814 499
19 3 foreign_worke existing_cred 1000 432 633 396 039 09167 1.4481 J01225 0787 4404 05687 497
20 2 other_parties: existing_cred 1000 403 633 370 037 09181 1.4504 1149 07343 44818 05324 482
21 4 class=good - existing_cred 1000 361 633 330 033 09147 1.4441 V01015 06564 42738 04724 436

..
M 4+ W]\ Feuill  Feuil2 / Feuid / ai
Dessin ~ % Formes automatiques= ™, a [] O 4[ o2 (B

Prét NUM

4.3 Partitionner les données en échantillons d’apprentissage et de test
Tanagra propose une option originale s’agissant de I'exploration des régles d’association. Nous pouvons
subdiviser la base de données en 2 parties pour la construction et |'évaluation des regles. L'idée est de
pouvoir éprouver la crédibilité de la regle en la confrontant a un échantillon n’ayant pas servi a son

élaboration.

Revenons sur le menu contextuel PARAMETERS, nous passons le LEARNING SET RATIO a 0.66 (attention
toujours au point décimal, il dépend de votre systéme) : 660 observations seront dédiées a la construction

des regles, les 340 autres seront uniquement utilisés pour calculer les indicateurs de qualité.

Assoc rule MR parameters :
Parameters
Support 0.33

Confidence : 0.9
Max card itemsets . 4 IZ

Lift - 11
Learning set ratio : D.Sdh
Repetition : 1 @

[ ok ][ cancel |[ el

Nous validons et nous cliquons sur VIEW.
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i TANAGRA 1.4.30 - [A priori MR 1]

EF”E Diagrarn Compeonent  Window  Help

Do M| %

Drefault title

=-FE] Dataset {credit_assoc.xls)
= Define status 1
- A priori MR 1

Sample characteristics

Samples size
Training 660
Test 340

ITEMS

Transactions 660
Counting items
Al items 66
Filtered items 19
 Counting itemsets
card(itemset) =2 66
card(itemset) =3 86
card(itemset) =4 34
Rules
Humber of rules 7

L T —

Components

Data visualization

Feature construction

Spv learning assessment

Statistics
Feature selection

|
|

PLS | Clustering
|

Regression

Monparametric statistics

|
| Spv learning
Scoring |

I Aszociation

Instance selection
Factorial analysis

Meta-spv learning

F A prior A prior PT
H A priori MR SiiAssoc Outlier

:E]:Sp\.r Azzoc Rule
= Spv Assoc Tree

7 régles sont produites. Dans le tableau énumérant les regles, la colonne TEST (en rouge) sépare les valeurs

obtenues en apprentissage et en test. Si I'on souhaite étudier finement la stabilité d’une regle, on pourra

comparer les valeurs obtenues en apprentissage et en test.

5 Conclusion

La composant A PRIORI MR de Tanagra extrait des regles d’association en se basant sur I'algorithme A

PRIORI. Il se démarque des autres logiciels libres en proposant des outils supplémentaires

(plusieurs

mesures d’évaluation des régles entre autres) qui nous offrent la possibilité d’étudier finement les

résultats.
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