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Regles d’association
Définition
» Découverte d’associations et de corréelations
entre les variables des observations. Exemple:
les articles achetés par les clients en

analysant le panier de la ménagere:

- |les clients achetent souvent en méme temps des
packs de biere et des couches.

- Y-a-t-il des liens de causalité entre I’achat d’un
produit P et d’un autre produit P’ ?

Lait, Oeufs, Sucre, Oeufs. Sucre
Pain Lait, Oeufs, Céréale, Lait ’

Client 3




Regles d’association
Avantages

» Intérét pour suggérer
> Disposition des produits dans le magasin
> Quels produits mettre en promotion,
> gestion de stock,

(o]

» Approche applicable dans d’autres domaines
- Cartes de crédit,

(0]

e—-commerce,

Services des compagnies de telecommunication
Services bancaires

Traitements médicaux,

o

(0]

o




Regles d’association
Repréesentation formelle

» Format de représentation de regle
d'association : A>B ou AnNB=J

1 ALORS achete biere.
1 2 3 4 dans 60% de cas.
dans 0.5% de la base"

= @‘® 00%) “SI achete couche,

1 Condition, partie gauche de la régle
2 Conséquence, partie droite de la régle

3 Support, fréquence ("partie gauche et droite sont
présentes ensemble dans la base")

4 Confiance ("si partie gauche de la regle est
vérifiée, probabilité que la partie droite de la
regle soit vérifiée")




Regles d’association
Repréesentation formelle

» SUPPORT : Un indicateur de « fiabilitée » de la
regle.
» CONFIANCE : Un indicateur de « précision »

de la regle.
« Support : % d'instances de la base vérifiant la regle.

support(A = B[ s, ¢ ]) = p(AetB) =support ({A.B})

 Confiance: % d'instances de la base vérifiant I'implication

confiance(A = B [s,¢]) = p(B|A) =p(AetB) / p(A) =

I support({A,B}) / support({A})




Regles d’association
Exempe : Support et confiance

Données
Caddie| p1| p2| p3| p4
1 1111110
Soit la régle d'association 2 11]0]1]0
3 1111110
R1: Siplalors p2 4 T1]o]1]o0
5 oOlJ]1]1 110
6 010|011

SUPPORT : Un indicateur de « fiabilité » de la régle
v en termes absolus

sup(R1) = 2 ou sup(R1) = 2/6 = 33%

L/ en termes relatifs

CONFIANCE : Un indicateur de « précision » de la regle
sup(R1)

sup(antécéndent R1)

_sup(pl—p2) 2

—=50%
sup(pl) -

conf(R1) =

I——> « Bonne » regle = régle avec un support et une confiance élevée




Regles d’association
Démarche

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

- L'idée est surtout de contrdler (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)




Regles d’association
Recherche des Itemsets

Ttemsets de card = 1
Ci=4 <«

2
C,=6 *—— TIiomsetsdecard=2

C=4
4 - Ttemsets de card = 3

Cas général : 27-1

»» Nombre de calculs énormes
»» Chaque calcul impose de revenir scanner la base

ci=1 i
r=15=2-1 e e N T
/ ) 2} "3} {4
Dﬁ Réduire l'exploration en éliminant d'emblée certaines pistes {Pl'PZ)@3'P4p
a 2ptp2p3} OplpZpd)  Clptp3pdt  (p2p3pdf
/ \ (p1p2p3pa)
Données 4 {p1} 3 {p2} 5{p3} 1fp4)
Caddie| p1| p2| p3| p4}
1 111]11]0 / / \
2 _[1]0]1]0 {p1p2} {p1p3} {plp4} (p2p3)
3 [1]1]11]0 2 4 0 3
4 [1]0[1]0 ‘
5 |0)1]1]0 \/Ce n'était pas prévisible ?
6 (00|01 sup{p4,..} < sup{p4}

o (PLp2,p3}

_

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

> sup{p4,.) <2

II faut le tester car {p1,p2}, {plp3} et {p2,p3} sont tous fréquents

10



Regles d’association
Recherche des Itemsets

Extraction des itemsets fréquents
Quelques définitions
) Sup.min = 2
A
{r1} {rp2} {p3}  {p4} Ttemset : un ensemble

TS ditems
{Pl'Pz}\{P11P3 {p1.p4 {p2.p3}  {p2.p4}  {p3.p4}

Superset : B est un superset de
A si card(A) < card(B) et A c B

2(p1p2p3) Ofprpzpd)  Ofp1p3pd)  (p2,p3.paf > sup(B) < sup(A)
0
{p1.p2.,p3.p4}
Itemset fréquent : Itemset fréquent fermé : Itemset fréquent maximal :
itemset dont le support itemset fréquent dont itemset fréquent dont aucun
est > & sup.min D aucun de ses supersets n'a D de ses supersets n'est
s,un‘TemseTnesTpas un support identique (ex. fréquent (ex. {p1,p2,p3} est
i fréquent, tous ses supersets | {p1,p3} est fermé, {p1,p2} maximal)
! ne le seront pas non plus. i ne |'est pas)
On prend usuellement comme Prendre comme point de départ les Donne la représentation la plus
point de départ les itemsets itemsets fréquents fermés pour générer compacte possible de la liste des
fréquents pour générer toutes les les régles permet de réduire le nombre itemsets. EX. si on sait que {p1,p2,p3}
régles d'association. de régles redondantes est fréquent, on sait que {p1,p2},
Ex. (p1 = p2) et (p1->p2,p3) auront la {p1,p3} et {p2,p3} le sont également
méme confiance, la 1¢™ est redondante (mais on ne connait pas leur support)

par rapport a la 2nde.




Regles d’association
Recherche de regles

» Recherche des regles pour les Itemsets de card = 2

[7 Il faut tester toutes les combinaisons : 2 tests par itemset

0
. 1>p2 : conf. = 2/4 = 50% (refusé)
D 1,p2 P
Ca:gize;spz 53[pd {pLp2) { p2->pl: conf. = 2/3 = 67% (refuse)
T [1[1]1]0
2 [1]o[1[0 . _ - o .
pl>p3 : conf. = 4/4 = 100% (accepté)
3 : :) 1 8 {pLp3) { p3->pl: conf. = 4/5 = 80% (accepté)
5 [o]1[1]0
6 [0]o0[0]1

{ 2 3} p29p3 . Conf_ = 3/3 = 100% (GCCCP*é)
pc.p p3->p2 : conf. = 3/5 = 60% (refusé)

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



Regles d’association
Recherche de regles

» Recherche des regles pour les itemsets de card = 3 et plus

C —3 < Regles avec conséquent
de card = 1

Cs- =3 - Regles avec conséquent
de card = 2

[7 Réduire I'exploration en éliminant d'emblée certaines pistes

0
Sup {p1,p2p3} =2
p2.p3 > pl(2/3 : refusé) plp3 > p2(2/4: r‘efusé) pLp2 > p3 (2/2 : accepté)
N
—~—
Le support de l'antécédent ne peut que rester stable ou
augmenter, la confiance ne peut donc que rester stable
ou décroitre : la piste peut Etre stoppée (4 possibilités
Données sont éliminées d'office)
Caddie| p1| p2| p3| p4 pl > p2.p3 (2/4 : refusé) p2 > plp3 (2/3 : refusé)
1T [1]1]1]0
2 | 1]10[1f0
3 [ 1]1[1f0 o : :
2 111010 Que se passerait-il si nous avions conf. min. = 55 %
9 |0f1]1]0
6 |[0]0[0]1




Regles d’association
Indices de pertinence

» Sélection des "meilleures” regles.

> Pour faire valider les regles par un expert du
terrain, il faut sélectionner les "meilleures” regles

> On peut les classer par ordre décroissant de leur
intérét statistique.

- |l existe plusieurs indices pour évaluer la pertinence
des regles

- Un des plus connus et utilisés : le LIFT (Brin et al.,
1997)

14



Regles d’association
LIFT

conf(A—)C):M

sup(4)
La confiance en termes probabilistes =——> _P(40)
P(A4)
= P(C/ 4)
Le LIFT s=—"> ifia — )= 2D
P(C) Support du conséquent en termes relatifs

Rapport de probabilité

S'interpréte comme un odd-ratio (une cote)
S'interpréte comme une « vraisemblance » de la régle
Lift <1 - La régle ne sert absolument a rien...

In‘l'er'pr'é‘l'q‘l'ion : LIFT(fumer' > cancer') =3%/1%=3 En fumant, on a 3 fois plus de

chances d'avoir un cancer.

[7 Le LIFT ne peut &tre calculé qu'aprés coup pour filtrer les régles
(3 Nous ne pouvons pas l'utiliser pour guider I'apprentissage

15



Regles d’association
Logiciels

Régles d'association dans la distribution SIPINA

L'outil d'extraction de régle - Interaction avec Excel
Le logiciel peut
s'interfacer avec Excel

Sipina

Execute Sipina
Association Rule

Ded Select attributes
Selected altibutes Select examples

Regression

Start analysis...

1]
2 3 .00 Hair_Condiioner
4 0.00 emons
3 5 Standard_caifee
a Fiozen_Chicken_wings
6 bt o Frae Hambuner <
5
6 -
7 Analysis Rule management Window Help
8 [y = |
> Y
10 1d_| Antecedent [ Consequent | Length | Support | Confi.. | Recal
1 1 AA_Cell Batteries & Eggs 2pct_Milk 3 00169 08519 01544
12 2 Apple_Jelly & Wheat_Bread 2pet_Milk 3 00176 03231 01611
3 Apples & Onions 2pet_Milk 2 00191 08667 01745
4 Apples & Potato_Chips 2pet_Milk 3 00228 08611 0.2081
5 Bananas & Onions 2pct_Milk 3 0.0206 08750 01879
6 Bananas & Wheat_Bread 2pct_Milk 3 08571 02013
7 Cantaloupe & Pepperoni_Pizza_-_Frozen 2pct_Milk 3 08513 01544
- - il
/|
M: Accueil  Insertion  Miseenpage  Formules | Données | Révision  Affichage Complé © - = x E
in o |
Max B =y |3l connexions A K Effacer |4 validation des données ~ & Grouper ~ i
= | _@ 21 2% S5 E‘
Max df . AF Propriétés G Réappliquer  ——-] [Fa Consolider & Dissocier -
Données  Actualiser Z] Trer ||Fittrer | Convertir  Supprimer .
L \ I 1_ externes ~|| tout~ =2 Modifier les liens d'acces ‘ % Avance les doublons =2 Analyse de scénarios ~ 4 sous-total
es regles peuven Coanesios e ot de donnies =
A . 5 . .
B3 > & Jx | Ssugar_Cookies & Sweet_Relish & White_Bread
étre facilement € ‘
A ] B | > D E F G | H
4 7 7 d 1 1d[v]Antecedent | v | Consequent. [~ Length [~ support v | Confidence [~ Recall [ ¥ | F-measure [ Lift
r‘ecu per‘ees ans 2 291 2pct_Milk & Onions & Ramen_Noodles ‘Wheat_Bread 4 0.0176 0.8889 0.2286 0.3636 11
A 3 290[Sugar_Cookies & Sweet Relish & White Bread [Toothpaste 4 oo154 0913 01944 03206 11506 7.6669
Ex C el p our 61- re 4 | 286 Groham_Crackers & Potato_Chips Toothpaste 3 oo154 0875 0.1944 03182 110266 5.9802
, 5 | 287 2pct Milk & Orange_Juice & Potato_Chips Toothpaste 4 oo154 0875 01944 03182 110266 5.9802
os 1- _1- ra i 1- ees 6 288 2pct_Milk & Ravioli & Sweet_Relish Toothpaste 4 0.0154 0875 01944 03182 110266 5.9802
p 7 | 289 Plums & Sweet_Relish & White_Bread Toothpaste 4 00154 0875 01944 03182 110266 5.9802
N N 8 285 Apples & Hot_Dogs Toothpaste 3 0.0176 0.8571 02222 0.3529 10.8016 5.5202
(fl H’r‘er‘, fr‘ler‘ Selon 9 | 283 Hot_Dog_Buns & Hot_Does & Potatoes Sweet_Relish 4 ooisa 0913 0181 03022 107125 7618
10 284 Hot_Dogs & Potatoes & Toothpaste Sweet_Relish 4 0.0169 0.8846 0.1983 0.3239 10379 6.3991
Ies mesur‘es ) 11 280 Bologna & Eges & Sweet_Relish Potatoes 4 00169 08846 01949 03194 102031 63888
12 281 Chicken_Soup & Eggs Sweet_Relish s 00176 08571 02069 0.3333 100567
13| 282 2pct_Milk & Cream_Cheese & Potatoes Sweet_Relish 4 00169 08519 01983 03217
M < » v dataset | Feuill <¥J 0 —

Tutoriel Tanagra, « Associations dans la distribution SIPINA », avril 2013.




Regles d’association
Logiciels

Regles d'association avec TANAGRA (I) Plusieurs mesures sont
Interaction avec Excel disponibles, un tutoriel
\ spécifique y est consacré

Accueil Il‘smion Mise en page Formules Données Révision g Dé C é ‘ @ -8 X

Sipina ~

! File Diagram Component Window Help
B = /
Analysis 1 ~
B [ Dataset (tanC6.txt) R : v
g ules evaluation
| 1 [TYPELAIT  FRITURESI -8 Define status 1
2 |12%MILK non B A priori MR 1
3 |WHOLEMILK moderemen Lol N* Antécédent Conséquent n n[A] n[C] n[A"C] Support Confiance Lift Leverage Importance Conviction Surprise
4 |WHOLEMILK non g
| 5 |SKIM moderemen 1 B W"‘q"ﬂ""v" 'uww- 360 132 174 119  0.33056 0.90152  1.86520 0.15333 1.31833  5.24615  0.60920
6 |WHOLEMILK moderemen
7 [2%MILK moderemen 2 DEURRESFREQUENTLY- . o infeqied 360 132 183 124  0.34444 0.93939  1.84799 0.15806 1.28929  8.11250  0.63388
8 [2%MILK non
9 [2%MILK non “AGNEAUSD=non" -
10 2%MILK  non 3 "BEURRE=FREQUENTLY"- “taile=infeqMed” 360 127 183 119  0.3305 0.93701  1.84329 0.15123 1.22709  7.80521  0.60656
11 [WHOLEMILK moderemen [SEXEFEMALE
12 |WHOLEMILK souvent “"BEURRE=FREQUENTLY" -  "AGNEAUSD=non" -
L 4 - 360 152 153 119 0.33056 0.78289  1.84211 0.15111  1.56642 2.64848 0.56209
13 INOMILK non “taille=infeghed” “SEXE=FEMALE"
14 [2%MILK non “AGNEAUSD=non" - “BEURRE=FREQUENTLY" -
—" <] data 4%0 5 “SEXEFEMALE" “taile=i 360 153 152 119 0.33056 0.77778  1.84211 0.15111  1.58490 2.60000 0.55921 .
prét | 73 < >
Components
Data visualization Statistics [ Nonparametric statistics ‘ Instance selection Feature construction Feature selection
Regression ‘ Factorial analysis [ PLS ‘ Clustering ‘ Spv learning Meta-spv learning
Spv learning assessment ‘ Scoring ‘ Association ‘
:E:A priori Iﬂ:Apn’ori MR :H:A priori PT 135 Assoc Outlier £ Frequent Itemsets ESvassoc Rule ‘E Spv Assoc Tree

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

. « Régles d'association - Orange, Tanagra et Weka », avril 2008.
T@]‘i}’@[ﬁ[j@ﬂg « Régles d'association - Comparaison de logiciels », novembre 2008.
« Régles d'association avec APRTIORI PT », avril 2008.
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Regles d’association
Logiciels

Regles d'association avec R
Le package « grules » g

1 #clear the memory -~
2 rm(list=1s())
3 #importing the dataset
4 library(xlsReadWrite)
5 dataset <- read.xls(file="itemset mi x1s",colNames=T, sheet=1)
6 print (dataset) B
. 7 #loading arule library
EXTrGCTlon de 8 library(arules)
N 4 9 $extracting the frequent itemsets
dlffer‘en.rs Wpes 10 :arams <- 3lsc(suppq= 0.2, minlen = 2, maxlen = 4, target="frequent itemsets")
d'l'l'emse'l's 11 result <- apriori(as.matrix(dataset), parameter = params)
’ 12 inspect (result)
fr'equen'rs i3 #extracting the closed itemsets
14 params <- list(supp = 0.2, minlen = 2, maxlen = 4, target="closed frequent itemsets")
i5 result <- apriori(as.matrix(dataset), parameter = params)
16 inspect (result)
17 $extracting the maximally itemsets
i8 params <- list(supp = 0.2, minlen = 2, maxlen = 4, target="maximally frequent itemsets")
19 result <- apriori(as.matrix(dataset), parameter = params)
20 inspect (result) v
:
|=] assoc rule on german r ml
1 #charger le package A
2 library(arules)
3 #charger le fichier de données
G german <- read.table(file="credit-german.txt”, header=T,dec=".",sep=""1t")
5 summary (german)
6 #transformer les données attributs-variables
. 7 #en données transactionnelles
Exfr‘ac'hon eT 8 german.trans <- as(german,"transactions")
ViSUG“SGTiOh des = summary (german.trans)
N 10 #extraction des régles
r‘egles 11 german.regles <- apriori(german.trans,parameter=
12 list(supp=0.25,conf=0.75, minlen=2 ,maxlen=10, target="rule="))
13 summary (german.regles)
14 $afficher les 10 premiéres régles trouvées
15 inspect (german.regles[1:10])
16 $afficher les 5 régles avec le 1lift le + élevé
17 regles.triees <- sort(german.regles,by="1ift")
RiCCO Rakotoma|a|a is8 inspect (regles.triees[1:5]) v i

Tutoriels Tanagra - httg://tutoriels-daté-mining.blogspot.fr/




