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Les problemes de qualité des données stockées dans les bases ou les entrepbts de
données s’étendent a tous les domaines gouvernemental, commercial, industriel et
scientifique. La découverte de connaissances et la prise de décision a partir de
données de qualité médiocre (c’est-a-dire contenant des erreurs, des doublons, des
incohérences, des valeurs manquantes, etc.) ont des conséquences directes et
significatives pour les entreprises et pour tous leurs utilisateurs. Le théme de la
gualité¢ des données et des connaissances est pour cela devenu, depuis ces
derniéres années, un des sujets d'intérét émergeant a la fois dans le domaine de la
recherche et dans les entreprises.

Toutes les applications dédiées a I'analyse des données (telles que la fouille de
données textuelles par exemple) requierent différentes formes de préparation des
données avec de nombreuses techniques de traitement, afin que les données
passées en entrée aux algorithmes de fouille se conforment a des distributions
relativement « sympathiques », ne contenant pas d’incohérences, de doublons, de
valeurs manquantes ou incorrectes. Seulement, entre la réalité des données
disponibles et toute la machinerie permettant leur analyse, un assez vaste fossé
demeure.

In fine, I'évaluation des résultats issus du processus de traitement des données, est
généralement effectuée par un spécialiste (expert, analyste,...). Cette tache est
souvent tres lourde, et un moyen de la faciliter consiste a aider le spécialiste en lui
fournissant des critéres de décision sous la forme de mesures de qualité ou d'intérét
des résultats. Ces mesures de qualité des connaissances doivent étre congues afin
de combiner deux dimensions : une dimension objective liées a la qualité des
données, et une dimension subjective liées aux intéréts du spécialiste. L’atelier
Qualité des Données et des Connaissances - DKQ 2005 (Data and Knowledge
Quality) - associé a EGC'2005 concerne les méthodes, les techniques d’analyse et
de nettoyage, les méthodologies, les approches algorithmiques et les métriques de
qualité des données et des connaissances permettant de comprendre, d’explorer les
données, de détecter et corriger les problemes de qualité des données et de qualité
des connaissances extraites a partir des données.

Nous remercions tout particulierement les auteurs et les membres du comité
de relecture pour leur contribution au succeés de I'atelier DKQ2005.
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Abstract. Data freshness has been identified as one of th& mmportant data
quality attributes in information systems. This orance increases specially in the
context of systems that integrates data of a lsegj@f autonomous data sources. In
this paper we describe a quality evaluation frantkwbat allows evaluating the
freshness of the data delivered to the user intaidgegration system. Concretely,
we show the practical use of the framework in défe application scenarios and
we discuss possible improvement actions for tha mfeegration system in order to
fulfill user freshness expectations. In order tasirate the approach, we discuss
data freshness evaluation issues with several deamp

1 Introduction

Data freshness has been identified as one of thst important attributes of data quality for
data consumers (Shin 2003)(Wang et al. 1996). 8Sgalty, the increasing need to access to
information that is available in several data searintroduces the problem of choosing between
alternative data providers and of combining datéartadifferent freshness values (Naumann et
al. 1999). This paper deals with data freshnestuatian in the context of a Data Integration
System (DIS) that integrates data from differedielpendent data sources and provides the users
with a uniform access to the data.

Data freshness represents a family of quality factdVith regard to data freshness, two
factors have been proposed in the literata@rencythat describes howtale is data with
respect to the sources atighelinessthat describes howid is data. In (Bouzeghoub et al. 2004)
we analyze these factors and several metrics peojpgtosmeasure them.

In (Peralta et al. 2004), we proposed a frameworlahalyzing and evaluating data freshness
based on a calculation dag which abstracts a wawkif integration activities. After a brief
recall of this framework, this paper shows howftiaeework can practically be used in different
application scenarios and how the data integratystem can be improved in order to fulfill user
expectations in terms of data freshness.

The rest of the document is organized as follovestiSn 2 briefly describes the data quality
evaluation framework. Section 3 discusses how te thés framework through different
application scenarios. Section 4 focuses on thsilplesimprovement actions to put on the DIS
workflow to achieve user expectations. Finally,teec5 concludes with our general remarks.
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2 The Data Quality Evaluation Framework

In this section we briefly describe the framewaok data quality evaluation. The framework
models the DIS processes and properties and eealtla quality (particularly the freshness) of
the data returned to the user.

The framework consists of: (i) a set of availabladsources, (ii) a set of classes of user
queries, (iii) the DIS integration processes, é\9et of properties describing DIS features (costs,
delays, policies, strategies, constraints, etcd gunality measures, and (v) a set of quality
evaluation algorithms.

The DIS is modeled as a workflow in which the atité perform the different tasks that
extract, transform and convey data to end-usersh Berkflow activity takes data from sources
or other activities and produces result data thatle used as input for other activities. The data
produced by an activity can be materialized or ibien, data traverses a path from sources to
users where it is transformed and processed acaptdithe system logics.

The framework represents the DIS dataflow by medreslabeled calculation dag (LCDag)
that describes the involved activities, their impututputs and properties. Formally, a LCDag is a
dag G = <V, E, Ppropvalue- defined as follows: The nodes in V are of thrgees: source
nodes(with no input edges)arget nodegwith no output edges) arattivity nodegwith both
input and output edges), which represent sources, gueries and DIS activities respectively.
The edges in E represent that a node is calcufaded another (data flows in the sense of the
arrow). P is a set of properties describing DISUess and quality measures, gmmdpvalueis a
partial labeling function that assigns a proper®jue to a node or edge of the dag. Figure 1
shows the LCDag graphical representation (nodesegiggs are labeled witbroperty=value
pairs). The three LCDags of figure 1 are discussesction 3.2.
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FIG. 1 — Labeled calculation dags (éource, activity anery nodes are placed at the bottom,
middle and top of the dags, respectively)
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The quality evaluation is performed by evaluatitgoathms. The input information needed
by the evaluation algorithms is contained in theDa@. It consists of property values,
specifically, source quality values (labels of seunodes) and DIS property values (labels of
activity nodes and edges). The algorithms takenasitia LCDag, combine property values
calculating freshness values corresponding to #ta eturned by queries, and return the LCDag
with an additional property (corresponding to tla¢edreshness quality factor).

3 DataFreshness Evaluation

In this section we describe the general evaluaimproach. We firstly give an intuitive idea
of the freshness calculation strategy and we desai base evaluation algorithm. Then, we
discuss the instantiation of the base algorithuiifferent application scenarios.

3.1 General Approach

The freshness of the data delivered to the useertkp onsource data freshnes@he
freshness of source data at extraction time) aat ah theexecution delapf the DIS processes
(the amount of time from data extraction to dativdey). The execution delay is influenced not
only by the processing cost of each activity bisoaby the delays that can exist between the
executions of consecutive activities.

We briefly describe such properties as well as agpectations:

— Processing costlt is the amount of time, in the worst case, thatactivity needs for

reading input data, executing and building resatad

— Synchronization delaylt is the amount of time passed between the dbmwiof two

consecutive activities.

- Actual freshnesslt is a measure of the freshness of data in acepuvhich can be

provided by the source or can be estimated or bedibg the DIS.

— Expected Freshnesk is the desired data freshness specified byuttee. It measures the

extent to which the freshness of the data is apjatapfor the task on hand.

Our base algorithm takes into account such pragertt traverses the dag, from sources to
queries (the sense of the data flow), calculatirgfteshness of the data produced by each node.
The algorithm idea can be sketched as follows:

- For a source node A:

Freshness(A) = getActualFreshness(A)

- For a non-source node A, and the set of all itdgressors P:

Freshness(A) = combine {Freshness(B) +getSyncDBl|ay(/B O P} + getProcCost(A)

For source nodes, data freshness is the sourcal dotshness. For the other nodes, the
freshness of the data produced by a node is cédcubes the freshness of data at the moment of
reading it (the freshness of data produced by thdgzessor) plus the synchronization delay plus
the processing cost. When a node reads data freerasenput nodes, input freshness values
should be combined, for example, taking the maxinvatue.
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We have implemented a data freshness auditing thatl implements the framework and
allows evaluating the freshness of the data retutaghe user in different application scenarios
(Fajardo et al. 2004). Next section illustratesapproach with several examples.

3.2 lllustrating Examples

Consider three simple DIS that deal with informatédout cinemas and films:

O DIS;: A mediation system that answers queries abounsfitnd the cinemas where they
are in billboard. Typical queries are “Where casek a film?” or “Which films are in
billboard now?”

O DIS;: A web portal that caches information about cingraad the availability of places
for their performances. Typical queries are “Whare available places to see a film?” or
“How many places are available in a cinema?”

O DIS;: A data warehousing system that stores statistarmation about films, the number
of persons that watch each film and their opiniohgical questions are “Which films
have the best ranking this week?” or “Which filnostd | watch?”

Users of DI$ and DIS are concerned wittimelinessbut users of DIigevaluatecurrency

Figure 1 shows a simplified version of the thre&Ddccessing to a small number of sources.
DIS; extracts film information from AlloCiné (via wrapp A;)) and cinema information from
UGC and CinéCité (via wrappers, And A). Activity A, merges the information from both
cinema sites and activitysAoins film and cinema information. Di®xtracts place information
from UGC and CinéCité. Activity Bis the cache core, that receives user requestasitadthe
sources when the cache needs refreshment (invekiagpers B and B). DIS; extracts film
audience statistics from AlloCiné (via wrappe)) @nd spectator’s opinions from CineCritic (via
wrapper G). Activity C; reconciles data from both wrappers and activigsand G perform
aggregations and calculate statistic data.

In the LCDags of figure 1, source nodes are labeli¢éldl their actual freshnesgarget nodes
are labeled witlexpected freshnesactivity nodes are labeled wigltocessing costéP-Cost) and
edges are labeled witkynchronization delay$S-Delay). In next section we discuss how to
obtain such values. Values are expressed in day3I& and DIS but in minutes for DIS Note
that the “zeros” represent negligible values.

The base evaluation algorithm adds fiteshnesgproperty to all the nodes. It first calculates
freshness for source nodes, as its source acestirfess (e.g. 1, 30 and 365 days for source
nodes of DIg). Then, the algorithm traverses the dag calcudattire freshness of a node adding
the predecessor freshness plus the synchronizaglay plus the processing cost. For example,
for activity B, freshness is 2 minutes (0 +0 +2 =2). When a nadeskveral predecessors, their
freshness values are combined. For example, fontgd€; freshness is the maximum between
(1 +0 +2 =3) and (14 +0 +2 =16), i.e. 16 days. Heaveusers of DISexpect to know how fresh
is film information, independently to when the cime data was last updated. BI&ssigns
priorities to the nodes and the combination functiakes the freshness value of the predecessor
with highest priority (e.g. the freshness gfis 1 day (1 +0 +0).
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3.3 Instantiating the Framewor k

Data freshness is evaluated based on the sourcel @ceshness, processing cost and
synchronization delay properties. But the relevaofcithese properties depends on the particular
scenario considered. A first remark is that its nitagle should not be considered in the absolute
but compared to freshness expectations. For exampées of DI$may tolerate data freshness
of “7 days” so, the processing costs and synchatioz delays (“some minutes”) are negligible;
however, users of DbSequire “extremely fresh” data, so, the processiosts of activities could
be relevant. In addition, in the scenarios whem fticus is data currency, the source actual
freshness is not relevant. For example, in ,DiS does not matter “how old is data in the
sources”; the focus is in retrieving the same tlahis stored in the sources.

Another aspect is how to calculate the source aéteshness, the processing delay and the
synchronization delay. Depending on the scenaifterdnt DIS properties may influence their
calculation. For example, in DJ$he processing cost of the wrappers is dominagetid cost of
communicating with the sources. In RI&d DIS the materialization/caching of data introduces
important synchronization delays, so the refreshnpaiticies and frequencies are important
properties to take into account. In virtual systere®IS, these properties have no sense.

We propose a method for instantiating the baserithgo for adapting to the specific
properties of a given scenario. The mechanism stmgn overloading the following abstract
functions: getProcCost getSyncDelayand getActualFreshnesswvhich calculate the respective
properties according to the specific scenario. &ample, for DI$ the processing costs and
synchronization delays are negligible so the repedunctions can return zero. However,
source actual freshness is relevant;gagActualFreshnedginction can estimate the values from
source update frequencies, for example. For; B8 relevant processing costs are due to the
reconciliation process (activitysf; which may require human interaction (to solvafticts or
errors) and can last two days. Costs can be estimaing cost models or statistics or can be
filled in by experts. DI$materializes the data produced hyadd G; the synchronization delays
with target nodes can be bounded by the refreshfrequiencies. Theombinefunction can also
be overloaded. For example, RI&kes the maximum of input nodes freshness whilg, D
combines input values considering node prioritesillustrated in previous section.

4 Data Freshness Enfor cement

The system should provide at the query level tha d@shness expected by the users. To
know if user freshness expectations can be achibyatie DIS, we can calculate the freshness
values for target nodes and compare them with tegpected by users. If freshness expectations
are not achieved, we have to improve the systengmés enforce freshness or negotiate with
source data providers or users to relax constrdimthis section we discuss these ideas.

4.1 Improving DISdesign

Observe that for each node, it can exist a patim fo source for which we add all
synchronization delays and processing costs tosthiece actual freshness and we obtain the
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freshness of the node. For example, the freshrfesstigity Cs can be calculated adding source
actual freshness, processing costs and synchrimmigadelays in the path [CineCritig,Cs,Cs).
This path is called theritical path and represents the bottleneck for the freshndsslaton.
The existence of the critical path depends on #fnition of thecombinefunction; taking the
maximum of predecessors’ freshness, the criticél plavays exists.

The freshness of the data delivered to the userbeaynproved optimizing the design and
implementation of the activities in order to redubeir processing cost, or synchronizing the
activities in order to reduce the delay betweemth&8ometimes the changes can be concentrated
in the critical path that slows the system. Otheres a complete reengineering of the whole
system is necessary, either changing the algorithha implement the activities, the
synchronization policies, the decisions of whicltad@ materialize or even the hardware. The
synchronization of some activities implies findithg most appropriate execution frequencies for
some activities respecting possible source acaamsstraints. The main difficulty resides in the
synchronization of activities having several inputth different refreshment policies.

The auditing tool allows identifying the criticahitn, changing property values in order to test
alternative configurations and re-executing thelwation algorithms to see the effects of the
changes. In this sense, the tool brings an aggregdtie to the auditing functionalities.

4.2 Selection between alter native implementations: bottom-up propagation

If the design of the DIS cannot be improved, arrakitive is negotiating with users to relax
freshness expectations. The freshness values atddulising the evaluation algorithm can help
users to know the freshness that the DIS can gtesdior the returned data.

Observe that the evaluation algorithm propagateshfress values from sources to queries,
i.e. a bottom-up propagation (following the dataflof the DIS).

A direct application of this bottom-up strategy ibe selection between alternative
implementations of the system. The DIS can offer tisers several alternative processes to
answer their queries and users can choose (orltBedh choose for them) the process with the
best quality. For example, even improving actigit@esign and synchronization, the freshness
expectations of th©pinionsquery cannot be achieved because of the actustifess of the
CineCritic source. Considering an alternative process thaiegiether sources can be a solution.

In this line, we have used the freshness evaluatiohwithin a system that automatically
generates mediation queries. The tool was usede¥atuating the quality of the generated
queries, both in virtual and materialized scenaiiio®rder to select the best one for answering a
given user query (Kostadinov et al. 2004).

4.3 Selection of alter native data sour ces. top-down propagation

Another alternative to enforce freshness is netiojawith source data providers to relax
source constraints. Sometimes the system hardvearebe powered to support more frequent
accesses to the sources. Other times, this alteznatplies demanding and eventually paying
for a better service, for example, receiving daith & lower actual freshness.
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Analogously to the bottom-up propagation, we caoppgate freshness expectations from
queries to sources (subtracting processing coddssgnchronization delays). The top-down
propagation algorithm is similar to the bottom-upepbut thecombinefunction must consider
nodes with several successors. The propagatecherestexpectations can help the DIS designer
to know the freshness that he must ask the sowosdder for.

A direct application of this top-down strategylie tselection between alternative data sources
to achieve freshness expectations. For examplpapgading down freshness expectations for the
Opinionsquery we obtain a bound (6 days) for the actuahfness of the source providing user’s
opinions. This avoids considering source€amCritic that have greater actual values.

5 Conclusion

In this paper we addressed the problem of evalgadia freshness in a data integration
system. We presented a quality evaluation framevemid its practical use for evaluating data
freshness in different application scenarios. Theméwork was implemented in a quality
auditing tool that can be instantiated for evah@tiata freshness in a concrete scenario. The tool
supports the top-down and bottom-up propagatiategies in order to help the user to improve
freshness.

We are now working in the development of a todf&itimplementing the instantiation in a
semi-automatic way. In the future, our goal isa@afeont the results with user quality profiles.
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Nettoyage des données XML : combien ¢a colte ?

Laure Berti-Equille

Université de Rennes 1

Résumé

L'objectif de cet article est de présenter un travail en cours qui consiste a proposer, implanter et
valider expérimentalement un modele pour estimer le colt d’un processus de nettoyage de documents
XML. Notre approche de calcul de co(t est basée sur une méthode par calibration selon une analyse
probabiliste. Pour cela, nous proposons de calculer des probabilités de pollution et au préalable de
détection des différents types de pollutions. Pour valider notre modele, nous avons choisi de polluer
artificiellement une collection de données XML avec I'ensemble des types d'erreurs possibles (erreurs
typographiques, ajout de doublons, de valeurs manquantes, tronquées, censurées, etc.) et d'estimer, grace
au modele proposé, le nombre et le colt des opérations nécessaires au nettoyage des données afin de
proposer des stratégies de réparation ciblées et économes. Les expérimentations en cours ne sont pas
rapportées dans cet article.

1. Introduction

Le nettoyage automatique des données se décompose classiqguement en trois étapes : 1)
examiner les données afin de détecter les incohérences, les données manquantes, les erreurs, les
doublons, etc. 2) choisir les transformations pour résoudre les problemes, 3) et enfin, appliquer
les transformations choisies au jeu de données. La plupart des outils utilisés pour le nettoyage
des données par Extraction-Transformation-Loading (ETL) permettent I'extraction
d'expressions réguliéres et structures (patterns) a partir des données, ainsi que leur
transformation et formatage par l'application de différentes fonctions (sélection, fusion,
clustering, etc.) dont généralement, on ignore a priori le codt.

Bien qu’il existe de nombreux travaux [2, 6, 12, 10], outils et prototypes (Telcordia [1],
AJAX [4], Potter’s Wheel [7], Arktos [9], IntelliClean [5], Tailor [3]) développés pour
« nettoyer » les données relationnelles, trés peu de travaux a I’exception des récents travaux de
Weiss et Naumann [11], ont jusqu’ici été menés pour le nettoyage de données XML et, a notre
connaissance, aucun n’a abordé I’estimation du co(t d’un nettoyage de données a fortiori pour
des données XML. C’est dans ce cadre qu’a débuté notre travail dont I’objectif est de proposer,
d'implanter et valider expérimentalement un modele de colt global permettant d’estimer
combien peut colter un processus de nettoyage sur un document XML artificiellement pollué
pour les besoins de nos expériences.

La suite de I’article s’organise de la fagon suivante : la section 2 propose notre démarche
illustrée par un exemple simple qui énumeére les différents types de pollution possibles dans un
document XML. La section 3 présente plus formellement notre modéle de colt avec ses
définitions préliminaires et ses parametres. Enfin, la section 4 conclut I’article et présente
briévement nos perspectives de travail.
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2. Problématique

2.1. Un typologie des problémes de non-qualité sur des données XML

Nous avons dressé, dans un premier temps, une typologie des erreurs pouvant étre introduites
«en extension » dans un document XML tout en préservant sa validité « en intension » par
rapport & un schéma XSD ou une DTD. Le tableau (1a) présente une synthése des différents
types de pollution pouvant étre introduites au niveau du contenu d’un nceud élément ou attribut.
En particulier, selon le type de contenu : textuel (#PCDATA), numérique ou composite, les
pollutions sur le contenu sont des erreurs typographiques (par ajout, suppression, inversion,
remplacement de (chaine de) caractéres), des ajouts de doublons, des suppressions de valeurs
(ou valeurs manquantes), des valeurs tronquées ou censurées.

Type Type de pollutions introduites
De contenu d’un noeud sur la valeur d’un noeud élément ou attribut
Texte Ajout/suppression/inversion/remplacement de

(chaines de) caractéres

L - Valeur manquante
Echange dans une liste énumérée

Valeur tronquée

Numérique Echange de valeur en conformité avec les bornes Valeur censurée
l'intervalle (ex. note entre 0 et 20) Valeur dupliquée
Valeur arrondie
Composite Remplacement de valeur conforme ou non a des

régles syntaxiques (ex. n° de SS ou de
téléphone) ou a des contraintes « métier »

Tableau la. Différents types de pollution pouvant étre introduites au niveau du contenu

Le tableau (1b) présente les types de pollutions (essentiellement par échange de contenus)
pouvant étre introduits au niveau d’un (ou plusieurs) nceud(s) attribut ou nceud(s) élément.

Type de Type de pollution impliquant plusieurs nceuds éléments ou attributs
noeud
Attribut Echange de contenu entre deux attributs de méme nom appartenant a deux

éléments différents
Echange de contenu entre deux attributs de nom différent au sein du méme élément
Echange de contenu entre deux attributs de nom différent appartenant a deux
éléments différents
Violation de dépendances fonctionnelles ou de contraintes définies sur le contenu
d’'un attribut ou entre plusieurs attributs
Elément Echange de contenu entre deux éléments de méme nom a la méme profondeur
Echange de contenu entre deux éléments de nom différent a la méme profondeur
Echange de contenu entre deux éléments de méme nom (ou de nom différent) a une
profondeur différente

Tableau 1b. Différents types de pollution pouvant étre introduites au niveau des nceuds XML

Pour cette étude, nous ne considérons pas la notion d’hyper-document et les fichiers
manipulés sont pour ainsi dire « plats », c’est-a-dire sans lien hypertexte. Toutefois, a terme
nous envisageons d’étendre le modeéle de codt afin de prendre en compte de suivi de chemins
pour le nettoyage d’une collection d’hyper-documents.
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2.2. Un bref exemple illustratif

La Figure 1 illustre sur un exemple simple de document XML (clean.xml) quelques-uns des
types d’erreurs pouvant étre introduites artificiellement (dirty.xml) pour valider notre modéle.

o Opérations élémentaires
Fichier clean.xm | de pollution

<personne ID="1"age="21" >
<nom>Mahé</nom >
<prenom> Florent </prenom > ="
<tel> 0299847100 </tel>
<salaire> 2000 </salaire>
</personne>

<personne ID="2" age="23" > duplicating

<nom>Monroy</nom >

<personne ID="1" age="21" >
- <nom>Mahé</nom >
o >
<tel> 0299847100 </tel>
<salaire> 2000 </salaire>
</personne>
g<personne ID="2" age="23" >
<nom>Monroy</nom >
<prenom> Mickael </prenom >
1> 0683258977 </tel>
<sa re> 1900 </salaire>
nn
[<personne ID="2" age="23" >
<nom>Monroy</nom >
< enom> Mickael </prenom >
0683258977 </tel>
re> 1900 </salaire>

<pergonne ID="3" age="22" >
<nom > Mm&</nom>
<prenom> Salah </prenom >

\ <tel> 0299847100 </tel>
<salaire> 1900 </salaire>

|
i
J

)

<prenom> Mickael </prenom >
<tel> 0683258977 </tel>
<salaire> 1900 </salaire>
</personne>
<personne ID="3" age="22" > ]
<nom> Mostefaoui </nom >
<prenom> Salah </prenom >
<tel> 0299847100 </tel>
<salaire> 1900 </salaire>
</personne>
<personne ID="4" age="24" > L—
<nom> Nyitray </nom > /
<prenom> Ronan</prenom
<tel> 0299847100 </tel> [
<salaire> 4500 </salaire> — |
</personne>
<personne ID="5" age="25" >

<nom> Moriceau </nom > <p¥sonne ID="4" age="24" >

\ ersonne>
<prenom> Jean-Marie </prenoms——t—1 contentExchange §<nom>Nyma </nom>

<tel> 0299847100 </telx <prenom> R jan</prenom >
<salaire> 2000 </salaire> <tel> 0299847100 </tel>
</personne> _ <salaire> ] </salaire>

</personne>
1 1 1 M<personne ID="g&J" age="3" >
constraintViolation
<prenom > (YERIICENN </prenom >

\\ <tel> 84710 </tel>

i

<salaire> 2000 </salaire>
</personne>

N

Figure 1. Exemple de pollution d’un document XML

Tout document XML est un arbre qui peut étre ainsi, dés sa création, pollué par
certains types de pollution qui sont (ou non) par la suite détectés. Le document XML
peut étre éventuellement nettoyé comme I’illustre le diagramme d’état-transition UML
de la figure 2. Par la maitrise de la pollution artificielle d’un document XML, notre
approche est d’évaluer le colt probable d’un scénario de nettoyage.

MWL Tree

=tr elat
® Corred [clstect poliuted =trus)/ update rﬁlﬂnllmed

Delete

[detect polluted=trueliclean & update

[

update & detect

Figure 2. Diagramme d’état-transition d’un document XML au cours de son cycle de vie

2.3. Démarche

A partir d’une hypothese assez intuitive qui est que plus la durée de vie d’un document
XML est longue et ses mises a jour nombreuses, plus le risque d’introduire des erreurs a
chaque mise a jour est grand, nous avons défini un taux de pollution qui prend en
compte la probabilité qu’un arbre XML soit (ou non) pollué et préalablement détecté
(ou non) comme tel. Ce taux de pollution, défini formellement dans la section suivante,
peut étre utilisé a des fins de diagnostic par un classifieur pour estimer la probabilité que
le document soit correct ou bien pollué. Dans le cas d’un document détecté pollue, le
modele de colt que nous proposons permet d’estimer le codt global d’un scénario de
nettoyage selon le type de pollution.



Afin d’évaluer expérimentalement notre approche, nous avons pollué artificiellement
une collection de documents XML. Pour chaque nceud d’un arbre XML, nous calculons
la distance de similarité existante entre ce nceud et sa version artificiellement polluée et
I’identifions au taux de pollution du nceud considéré sous I’hypothese qu’il n’y a pas
d’erreur dans la classification (le nceud étant détecté pollué a juste titre). Ceci nous
permet d’avoir une estimation globale du colt d’un scénario de nettoyage qui est par la
suite raffiné selon le type de pollution et le colt des opérateurs de nettoyage nécessaires.

3. Modeéle de colt
3.1. Définitions préliminaires

Définition 1. [Document XML]

Un document XML est défini comme un arbre T = (N, E). L’ensemble des nceuds N = NE U NA U NV, ol
NE est I’ensemble des éléments, NA I’ensemble des attributs et NV est I’ensemble des valeurs d’éléments
et d’attributs de type texte ou numérique. E est I’ensemble des arcs reliant les noeuds, en particulier, I’arc
(u, v) € E si et seulement si v est une valeur ou un fils de u. Un élément u est un fils de I’élément v si (v,u)
€ E. Un élément u est le parent d’un noeud v si (u,v) € E. Un noeud u est un ancétre d’un noeud v s’il
existe une série d’arcs qui relientu a v.

Définition 2. [Processus de nettoyage de données XML]

Un processus de nettoyage de données XML, noté C, est un quadruplet {M, B, O, S}, tel que M est le
modele de données XML (basé sur une DTD ou un schéma XSD), B est l'unité de base d’information
(c’est-a-dire le contenu d’un nceud élément ou d'un nceud attribut), O est un ensemble d’opérateurs de
nettoyage qui agit sur les instances du modeéles de données. Chaque opérateur accepte en entrée une a
plusieurs collections d'unités de base B et produit une collection d'unités de base en sorti. S est un
ensemble possible de scénarii de nettoyage, c’est-d-dire un ensemble de listes d’opérateurs a utiliser pour
le nettoyage.

Définition 3. [Document XML pollué]

Soit N un ensemble fini de nceuds dont le type est donné par le modéle de données M, soit P un ensemble fini
d’estampilles de pollution. Un document XML pollué est un arbre Tp = (Np,Ep), p € P, ou (i) I’ensemble des
noeuds Np < N ; (ii) I’ensemble des arcs Ep < Np x Np x Np défini un arbre racine valide par rapport a M
(c’est-a-dire satisfaisant le schéma imposé par le modéle de données entre les différents types de nceuds), ayant
le quadruplet (parent, left, flag*(n,p), n) qui spécifie que le nceud n a le nceud ““parent’” pour parent et le nceud
“left”” pour nceud frére a gauche. Le prédicat flag*(n,p) est vrai si le noeud n contient directement ou
indirectement une (ou plusieurs) fonction(s) de pollution notée p.

Définition 4. [Fonction de pollution]

Une fonction de pollution notée p(T, nodeNumber,[minHeight, maxHeight, N, parameters]) a pour
paramétres I’arbre T, un nombre de nceuds a polluer (qui peut étre un entier ou exprimé en pourcentage),
et de facon optionnelle les profondeurs minimale ou maximale localisant la région ou est appliquée la
pollution dans I’arbre T ou encore I’ensemble des noms des nceuds ciblés (étiquettes) et un ensemble de
parametres plus spécifiques selon le type de pollution :

Définition 5. [Scénario de nettoyage] Un scénario de nettoyage Sp consiste a appliquer un ensemble
d’opérations a un ensemble de nceud pollués selon un type de pollution p afin d’obtenir un ensemble de nceuds
majoritairement non pollués.

Notre modele de colt se base sur le calcul d’une distance de similarité entre les nceuds du
document XML sain et ceux de son correspondant artificiellement pollué. Cette distance est
basée sur la distance g-gram entre les chaines de caracteres et elle est définie comme la norme

L, de Gq(x)[v]_Gq(y)[V] telle D,(X,y) = ngzq Gq(x)[v]_(;q(y)[\,], avec le g-gram

V=2a,a,...8, € zq étant une chaine de caractéres dans I’alphabet fini Z de longueur q
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et x, y deux chaines de caractéres quelconques dans I’alphabet Z :

G, (x)[v] (resp. G . (y)|[v]) représente le nombre d’occurrences du g-gram v dans x (resp.

y). La distance g-gram consiste donc a mesurer le nombre de caractéres non communs entre les
deux chaines de caracteres en prenant une fenétre d’observation de longueur g.

Par exemple, prenons g=2, et x = "clean" et y="clue", les 2-grams de x et y sont les
suivants : (cl,le,ea,an) et (cllu,ue), on obtient pour X, G,(x)[cl]=1, G,(x)[le]=1,
G,(X)[ea]=1, G,(x)[an]=1 et G, (x)[v]= 0 pour les autres 2-grams de x. En listant les 2-

grams commencant par cl,le,ea,an,lu,ue dans cet ordre. On obtient un profil pour x tel que
(1,1,1,1,0,0,...) et pour y tel que (1,0,0,0,1,1,0,...) et ladistance D, (x,y) =5.

Définition 6 [Distance entre contenu de deux noeuds XML] La distance entre le contenu de deux nceuds n;
et n, est définie telle que :

min( infoSize(n,) + infoSize(n,)

5 ,qdist(text(nl),text(nz))) pour ny et n, des

nceuds de type texte

contentDistance(n,, n,) = 1 sametag(n,, n,) + Z min(qdist(val (n,,a),val(n,,a)), attrlnfo(a))+ c,D pourn;etn, des
¢ nceuds de type

élément
1 pour lesautrescas

Les fonctions infoSize et attrinfo renvoient respectivement la longueur arrondie du contenu et
des valeurs d’attribut d’un nceud et sont définies de la fagon suivante :

max( [text (n)|—c,,1), avec n,un noeud de type texte
info Size (n) = 1¢ > (c. + max( |val (n,a)| - c,.,1)) avec n,un noeud de type élément

attr (n,i)

attrinfo (a) = min(|val (n,,a)|-c, 1) + min( jval (n,,a)|-c, 1)

C; et ¢, sont des constantes seuils permettant de diminuer la contribution de la similarité des textes
courts et des valeurs d’attributs par rapport aux autres. Par exemple, une valeur d’attribut de plus
courte longueur que c, sera traitée comme ayant une longueur de 1. c,, et ¢, sont respectivement le
contenu d’information correspondant au nom de I’attribut, ou au nom de I’élément. C est I’ensemble
de tous les attributs de n, et n,. D est le nombre d’attributs de n; et n, non présents a la fois dans les
deux nceuds. sametag(.,.) est une fonction qui retourne c. dans le cas ou les noms d’éléments sont
égaux et 0 sinon. val(n,a) retourne la valeur de I’attribut a du nceud n, et text(n) retourne le contenu
textuel du nceud n.

3.2. Parametres du modeéle de colt pour I’estimation globale

Suite a ces définitions, nous avons établi plusieurs paramétres permettant de modéliser, dans un
premier temps, le codt global d’un nettoyage.

Soient Py(n) représentant la probabilité qu’un nceud soit détecté pollué, P(n) representant la
probabilité qu’un nceud soit détecté correct, Pgp(n) représentant la probabilité qu’un nceud soit
détecté pollue alors qu’il est correct, Ppqc(n) representant la probabilité qu’un nceud soit détecté
correct alors qu’il est pollué, on a I’égalité suivante illustrée par la figure 3 :

15



Pc(n) NPp(n) = (Pegp(n) M Pp(n)) U (Ppac(n) M Pe(n))
Pedp(n)

Ppdc(n)

v

V' N

Figure 3. Partition des probabilités de détection d’un noeud XML correct ou pollué

La figure 3 représente la nature du probleme dans le cas univarié. Idéalement, les aires
associées au nceud n seront choisies telles que les distributions qu’elles représentent se ne
recouvrent pas afin de ne pas étre en présence d’une mauvaise classification. Mais dans le cas
géneral comme le représente la figure 3, les distributions se chevauchent et le mécanisme de
détection d’erreurs identifie les nceuds corrects comme des nceuds pollués et vice versa. On peut
formuler alors le taux de pollution de type p pour le nceud n tel que :

Pollution (p,n) = E{min(Cozo(:iz,'\;?;)st (M ))}dec -.‘Nclean P, (n)dn (1a)
[ min(Cost (U) + Cost (S ,), Cost (M))
+ E_ Cost (M) }dec [1— [ Pp(n)dn] (1b)
[ min( Cost (U ), Cost (M ))
+E Cost (V) }Pwp [1- I\ Pc(n)dnJ (1c)
[ min( Cost (U) + Cost (D), Cost (M ))
il Cost (M) }P Jy P (myen (1d)

Le terme (1a) définit les nceuds pollués qui sont malencontreusement détectés corrects et
nous nous intéressons a la probabilité qu’un nceud soit classifié pollué (Pp) lorsque les nceuds
ont toutes les caractéristiques de noeuds corrects (Nclean), d’ou I’intégration sur cette surface.
Le terme est pondéré par la probabilité qu’un nceud est détecté correct alors qu’il est en fait
pollué (Ppdc) et par le temps de son traitement (représentant par un écart-type sur les temps de
mise a jour et de maintenance). Généralement les temps de mise a jour (U), de détection (D) et
de nettoyage de la pollution p (Sp) sont plus courts que la durée de vie totale du fichier et donc
gue le temps de sa maintenance (M). Le terme (1b) prend en compte les nceuds restant classifiés
pollués, pondéré par la probabilité que le nceud soit détecté correct alors qu’il est pollué et par le
temps de traitement (écart-type sur les temps de mise a jour, de nettoyage et de maintenance).
Les termes (1c) et (1d) sont similaires. Le terme (1d) définit les nceuds corrects qui sont
malencontreusement détectés pollués, pondéré par la probabilité qu’un nceud est détecté pollué
alors qu’il est en fait correct (Pcdp) et par le temps de son traitement (écart-type sur les temps
de mise a jour et de maintenance). Le terme (1d) prend en compte les nceuds restants classifiés
corrects pondeéré par la probabilité que le nceud soit détecté pollué alors qu’il est correct et par le
temps de traitement incluant la mise a jour, la détection et la maintenance.

Le taux de pollution peut étre réécrit de la fagon suivante :
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Pollution (p,n)= AP, [ P, (n)dn +B.P,, ij P, (n)dn

[min( Cost (U) + Cost (S ), Cost (M ))}
E Pode

Cost (M)
s E{min(Cost (U), Cost (M ))}Pcd
Cost (M) P
A_E min( Cost (U), Cost (M)) | £ min( Cost (U ) + Cost (S ), Cost (M ))
- Cost (M) Cost (M)
avec B_E min( Cost (U ) + Cost (D), Cost (M)) | £ min( Cost (U ), Cost (M ))
- Cost (M) Cost (M)

Traditionnellement, dans la théorie de la classification statistique, les variables A et B
représentent les codts d’une mauvaise classification. Dans notre formule, ces quantités
représentent des pourcentages de temps pendant lequel un nceud est classifié correct ou pollué.
Ainsi, le taux de pollution peut étre défini comme le pourcentage de temps d’une mauvaise
classification avec des temps de traitement additionnels pour résoudre cette mauvaise
classification.

Pour minimiser le taux de pollution Pollution(p,n), le mécanisme de détection doit classifier
le noeud n soit correct soit pollué selon la regle de décision suivante :

Pp (n)'dec (n) > B

nest pollué¢ par une pollution de type psi >—
Pc (n)'Pcdp (n) A

. Pp (n)'dec (n) B
nest correct S ——MMMM < —
PC (n)'Pcdp (n) A
Dans nos expériences, connaissant Cost(U), Cost(M) et la distance entre un nceud n et sa
version artificiellement polluée np est identifiée a la probabilité de pollution du nceud, et nous
évaluons A et B et déterminons Cost(Sp) et Cost(D) de fagon a ce que soit vérifiée I’inégalité
suivante :

E{min(Cost(U ) + Cost (D), Cost (M ))}_ E{min(Cost(U ), Cost(M ))}
Cost(M) Cost(M)
{min(Cost (U),Cost (M ))} ~ E[min(Cost(U )+Cost(S,),Cost(M ))}
Cost(M) Cost(M)

contentDi stance (n,np) >

4. Conclusion

Cet article présente succinctement un travail en cours d’expérimentation qui consiste a proposer,
implanter et valider un modeéle permettant d’estimer globalement le colt probable d’un processus de
nettoyage de documents XML. Pour cela, nous proposons de calculer des probabilités de pollution et de
détection sur les différents types d'erreurs possibles sur les données (erreurs typographiques, ajout de
doublons, de valeurs manquantes, etc.) qui préservent la validité structurelle des documents XML par
rapport a leur modele de données (DTD ou XSD). Selon les résultats des expériences de
pollution artificielle en cours qui permettent de corroborer notre modéle global, nous
envisageons de raffiner notre approche au niveau du co(t de chaque type d’opérateur de
nettoyage, notamment en utilisant les historiques des scénarii de nettoyage sur des documents
XML.
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Résumé. En relation avec des approches classiques de I’incertain de Zadeh et
autres auteurs, I’analyse statistiqgue implicative (A.S.l.) peut apparaitre
innovante, particulierement pour I’opérateur d’implication. L article montre en
effet que la notion de variables a valeurs intervalles et celle de variables-
intervalles sont efficaces dans la détermination de la distribution des variables
et dans la recherche de regles entre variables floues. De plus, elles apportent de
riches informations sur la qualité de ces régles, tout en permettant d’étudier le
role des variables supplémentaires dans I’existence de ces réegles. Cette
nouvelle perspective épistémologique de I’incertain ouvre d’intéressantes
perspectives d'application.

Mots-clés. Régles, hiérarchies orientées, analyse statistique implicative.

Introduction

Partant du cadre défini et formalisé par [ZADEH 79, 01], par [DUBOIS et PRADE 87],
ce texte vise a étudier les proximités formelle et sémantique des cadres de I’incertain et de
I’analyse statistique implicative (A.S.l.) entre variables a valeurs intervalles et variables-
intervalles [GRAS 01b]. On ne rappellera pas les formalisations classiques des notions
premiéres et de chaque opérateur de la logique floue. On s’intéressera plus particuliérement a
I’opérateur « implication » a I’aide duquel on extrait des régles d’association.

Le texte présent s’inscrit dans le cadre des travaux initiés par R.Gras [GRAS 79] sur la
méthode d’analyse de données, analyse statistique implicative (A.S.l.) qui vise a extraire et
représenter, de bases de données, des regles d’association entre variables ou conjonctions de
variables, du type a=>b. Nous considérons celles qui croisent des sujets (ou des objets) et
des variables, présentant des modalités nettes ou floues. Une regle entre deux variables ou
entre conjonctions de variables est établie sur la base de la rareté statistique du nombre de ses
contre-exemples, dans I’hypothése de I’indépendance a priori des variables en jeu [GRAS
79], [LERMAN 81]. La qualité de la régle sera évidemment d’autant plus grande que ce
nombre de contre-exemples sera invraisemblablement petit sous cette hypothéese, eu égard
aux occurrences des variables et des instances totales.

Dans ce premier paragraphe, nous présentons la problématique. Puis, nous construisons,
de facon peu classique, une distribution floue a partir de données objectives. Dans le § 3.1,
nous abordons la recherche de régles d’association dans une situation « floue » en nous
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appuyant auparavant sur la notion de variables modales. Enfin, dans le § 3.2, nous revenons
sur la construction des régles en ramenant les variables floues a des variables-intervalles.

1 Problématique

Bien que les applications de la logique floue soient nombreuses en intelligence artificielle
(par exemple en matiere de diagnostic médical ou de reconnaissance des formes), plusieurs
questions restent bien souvent latentes : comment obtient-on des distributions des degrés
d’appartenance dans le cas de variables numériques ? Sur quelles connaissances sont-elles
établies ? Sont-elles données a priori et mises a I’épreuve de la réalité ou bien sont-elles des
construits ?S’il s’agit de ce dernier cas, quel processus d’extraction de connaissances a partir
de données peut y conduire et quel type de régle peut-on alors extraire dans ce cadre ? Quelle
signification peut-on donner a une régle associant deux sous-ensembles ou deux attributs
flous ? On rejoint alors une des problématiques du data mining et de la qualité des regles.

2 Deux méthodes de construction de distributions floues
par extraction de connaissances

Dans le cadre que nous retenons, les distributions des degrés d’appartenance seront le
fruit de I’interaction de connaissances objectives (une vraie valeur de la variable, un attribut
net ou modificateur linguistique consensuel) et de connaissances subjectives. Dans la
littérature, les degrés sont des données. D’ou proviennent-elles ?

Par ex., un échantillon d’individus étant donné on disposera effectivement de leur taille s
(un nombre) ou des caractéres ou attributs nets : « petit », « moyen » et « grand » au vu
d’une décision consensuelle du type : les caractéres « petit », « moyen » et « grand » seront
attribués objectivement au regard de leur taille mesurée. Face a ces données, on pourra
comparer le point de vue subjectif portant sur les mémes individus qui énoncera qu’un sujet
de 179 cm n’est pas petit, mais peut étre considéré de taille grande ou moyenne,
noncontradictoirement. Différentes méthodes pour définir la distribution des attributs visent a
effectuer un processus de « fuzzification » [BERNADET, 04] : définition des classes floues
pour chaque attribut, puis mise en correspondance de chaque attribut avec un degré
d’appartenance a une classe floue, comme nous le voyons dans I’exemple introductif. Par
ex., dans [ZADEH, 97], une méthode de discrétisation optimale est donnée. Ici, nous
procederons autrement.

2.1 Relation entre intervalles nets et attributs flous

Notre objectif, dans ce paragraphe, est de «fuzzifier» en quantifiant le degré
d’appartenance d’un sujet a un intervalle numérique donné. Pour ce faire, la méthode de type
« clustering » que nous proposons consiste tout d’abord, a partir du choix d’un indice de
similarité, ici celui de la vraisemblance du lien de I.C. Lerman [LERMAN 81], d’extraire,
tout d’abord, la proximité entre les attributs nets et les attributs flous.

Auparavant, selon le procédé défini dans [GRAS 01], nous choisissons de transformer
I’ensemble des valeurs observées sur les sujets en sous-intervalles disjoints de variance inter-
classe maximale afin de pouvoir attribuer a chaque sous-intervalles un attribut net de méme
désignation que celle attribuée aux attributs flous. Cette partition nette est établie par la
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méthode des nuées dynamiques de [DIDAY 72]. Enfin, pour chaque classe de similarité
entre attribut net et attribut flou, nous déterminons le degré d’appartenance des sujets a une
classe floue a partir de la mesure normalisée de typicalité associée a chaque individu. En
effet, cette typicalité, définie dans [GRAS et al. 01a], rend compte d’un degré de responsa-
bilité dans la proximité d’attributs, soulignant I’accord entre net et flou. Ainsi, nous dispo-
serons d’une mesure vérifiant les axiomes de Zadeh relatifs au concept de « possibilité ».
Mais, son avantage par rapport a la détermination subjective classique est qu’elle est établie a
I’épreuve statistique de la réalité et qu’elle varie avec la dilatation de I’ensemble des sujets.

En résumé, les données initiales sont de deux ordres :

- d’une part, des variables objectives, consensuelles aux valeurs numériques

réparties sur des intervalles auxquels on associe respectivement un attribut net ,

- d’autre part, un attribut flou attribué subjectivement a chaque sujet.
Exemple : Les données portent sur 60 sujets. Leurs tailles T vraies varient de 168 et 198 cm.
Appliquant I’algorithme de la variance inter-classes maximale, nous obtenons une hiérarchie
entre les intervalles déterminés par I’algorithme : « Tpeti » de 168 & 174, « Tmoy » de 175 a
183, Tgran de 184 a 198. Les attributs flous sont notés respectivement TP, TM et TG.

- =
<= «i&e & 4""&' <5 <F
L | FiG. 1 — Hiérarchie des similarités

entre les intervalles

On note que les attributs nets s’associent aux intervalles flous correspondants, ce que
raisonnablement on pouvait attendre. Un sujet pourra donc posséder TM et TG suivant le
point de vue du juge si sa taille n’est pas manifestement grande. Le logiciel CHIC [Couturier
2000], présenté en démonstration, restitue les mesures de typicalité des sujets selon les 3
classes de similarité. Rappelons qu’un individu est d’autant plus typique d’une classe qu’il a
une attitude conforme a la constitution de la classe par la population de sujejets..

On observe alors en consultant les calculs donnés par CHIC que, par ex., le sujet i06 a
une typicalité de O sur les tailles petites, 0.056 sur les tailles moyennes et 0.95 sur les tailles
grandes. On peut faire de méme pour les autres sujets de | “échantillon. Ce sont ces valeurs
gue nous retenons comme degrés d’appartenance respectifs par rapport aux attributs flous.

Pour itérer le procédé dans le but d’affiner les distributions, il suffit, par ex, de remplacer
une des modalités d’attribut ou chacune d’entre elles par 2 modalités. Ainsi, « grand » sera
subdivisé en « trés grand » et « assez grand », « moyen » en « pas trés grand » et « pas tres
petit », etc. La partition de I’intervalle des tailles se fera sur la base de 6 intervalles.

« Attribuer des degrés d’appartenance a partir des contributions aux associations sur un
échantillon » nous parait atténuer I’arbitraire habituel des affectations de ces degrés.

2.2 Construction de I’histogramme d’une variable-intervalle a partir

des données floues des sujets
Cette fois, on dispose de la distribution des valeurs floues prises par chaque sujet d’une
population sur un intervalle. On cherche a en déduire une distribution des degrés
d’appartenance sur cet intervalle. L’objectif final est de définir une variable symbolique, dite
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aussi variable-intervalle, qui soit I’histogramme d’un intervalle sur lequel on pourra
déterminer des sous-intervalles optimaux selon le critére de la variance.

Soit f, f,, ...,f, les fonctions d’appartenance respectives des n sujets a un intervalle A.
On suppose, par analogie avec les densités, que ces fonctions sont normalisées sur A. Dans la
majorité des cas, chaque sujet contribue de la méme facon a la densité, sinon une pondération
adaptée ramene a un probléme analogue. Alors la fonction f=(f;+f,+ ....+f;)/n intégre en un
histogramme sur A la distribution des fonctions d’appartenance. Il suffit ensuite de
discrétiser A en une suite de points pondérés selon f ; enfin, d’appliquer sur A I’algorithme
de la variance selon la méthode des nuées dynamiques pour obtenir une variable-intervalle a
dont on pourra étudier les relations implicatives avec les autres variables du méme type.

Par ex., on donne les valeurs floues de notes obtenues sur [0 ; 20] par 3 étudiants iy, iy, i3 :
une correction multiple affecte a iy, i,etizresp . desnotes:5a9,6a1let8a 15 (FIG. 2).

15

11

el 5 9

Supposant la distribution uniforme des valeurs floues, normalisées sur [0; 20], selon
chacun des intervalles, on obtient le tableau 1 des fonctions d’appartenance : par ex. sur
[0,3; 0,55], correspondant a I’intervalle de notes [6 ;10], f,=1/5 sur chacun des 5 intervalles
d’amplitude 0.05 et f,= 0 ailleurs.

Individus Modalités de a
) [0.25; 0.30] | [0.30 0.40]. [0.40; 0.45] [0.45; 0.55] | [0.55; 0.75]
il 1/4 2/4 1/4 0 0
i2 0 2/5 1/5 2/5 0
i3 0 0 1/7 2/7 417

TAB 1 — Valeurs prises par les modalités sur les 3 sujets
L’histogramme associé est FIG 3 ; par ex. A est discrétisable en 420(ppcm de 3,4,5,7) points

[ |

5 6 8 9 11 15

3 Regles d’association pour des variables numériques

On suppose dorénavant que les distributions des variables floues sont connues selon 2
variables observées sur les mémes sujets : taille et poids. On veut étudier, maintenant,
comme en ASI, les regles de déduction entre le prédicat taille et le prédicat poids, présentant
des modalités, I’un Taille = {petit, moyen, grand}, I’autre Poids = {léger, moyen, lourd}. On
dispose de données sous forme d’un tableau numérique des degrés d’appartenance aux
modalités d’attributs flous, valeurs relatives a un échantillon de 20 sujets. Les 3 premiers
constituent le tableau 2. L’un d’entre eux, i;, n’est donc pas trés grand et pas trés lourd,
I’autre i, assez grand et assez lourd, le dernier iz plutdt grand et plutdt lourd.
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taille poids
petit T, | moyen T, |grand Tz|léger P, | moyen P, |lourd Ps
i, |8/15 5/15 2/15 714 4114 3/14
i, |1/14 6/14 7/14 2/15 5/15 8/15
is |0 7/16 9/16 1/16 6/16 /16

TAB 2 — Valeurs prises par les modalités sur les 3 sujets

3.1 Un premier traitement de variables numériques

On propose ici un traitement implicatif, selon I’A.S.I., en considérant les 6 variables
tailles-poids comme des variables numériques. On obtient le graphe implicatif en utilisant
I’indice de [LAGRANGE 98], réactualisé par [REGNIER et al. 04]. a partir des 20 sujets.
Ainsi, les implications T3= P3 et P1 = T1 sont valides au seuil 0.90 et signifient que les
propositions grand = lourd et léger = petit, régle qui est sémantiquement contraposée de la
premiére, sont acceptables. Une autre implication & un seuil >0.6 apparait : P,= T;.

F)
FIG. 4 — Graphe implicatif taille x poids

Ces résultats ne s’opposent pas, bien entendu, au bon sens. Les autres régles d’association
confirment une meilleure adéquation a la sémantique de I’implication qu’avec les approches
de Reichenbach et Lukasiewicz. On ne retrouve pas, par ex. : léger = grand.

Mais, I’approche proposée ici présente I’inconvénient de considérer que les 6 modalités
des variables « taille » et « poids » sont actives dans le traitement et ne restituent pas, ainsi,
les nuances de leur structure. Il semble donc intéressant, sémantiquement parlant, de revenir

a la considération de modalités de variables de type intervalles ot les modalités apparaissent
comme sous-intervalles d’une variable-intervalle principale.

3.2 Second traitement par des variables a valeurs intervalles

Ce second traitement (cf. [GRAS et al. 01b]) va permettre de prendre en compte de facon
plus fine les nuances des observations prises selon des sous-ensembles flous et de répartir
leurs valeurs de facon optimale sur un intervalle numérique [0 ;1], selon une partition dont
I’utilisateur définit le nombre de classes. » pour chacun de 20 sujets.

Nous disposons d’un nouveau tableau 3 donnant les distributions des 6 modalités des 2
attributs « taille » et « poids » relativement a chacun des individus et les valeurs binaires
prises par 2 variables supplémentaire »Femme », « Homme ». En voici les 2 premiéres lignes
Taille Taille | Taille | Var Var. Poids | Poids | Poids
petite | moyen. | grande | supplé. | supplé. | léger | moy. | gran.

t m T Femme |Homme L 0 P
il 0,7 0,4 0,3 1 0 0,8 0,3 0,1
i2 0,2 0,5 0,8 0 1 0,1 0,4 0,9

TAB 3 — Distributions des attributs flous « taille » et « poids »
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Par ex., le sujet i; admet un degré d’appartenance 0.7 a la classe des sujets petits, 0.4 a
celle des sujets de taille moyenne et 0.3 a la classe des sujets de grande taille. De plus
(variable supplémentaire) ce sujet est une femme et la distribution de ses degrés
d’appartenance aux 3 classes de poids, sont resp. 0.8, 0.3 et 0.1. Le traitement va emprunter
cette fois la méthode des variables a valeurs intervalles. Comme dans le § 2, chaque modalité
conduira a la construction de sous-intervalles optimaux, c’est-a-dire la détermination de
sous-intervalles optimisant, du moins localement sinon globalement, I’inertie inter-classe.
Utilisant ensuite CHIC de traitement de ce type de variable, on établit les régles telles que :
si un sujet reléve de I’intervalle t; de la modalité t de I"attribut « taille » alors généralement il
releve de I’intervalle p; de la modalité p de I’attribut « poids ». Ainsi, si par ex., il a tendance
a étre plutdt petit, alors il a généralement tendance a étre plutét léger.

Les partitions en 3 sous-intervalles calculées par CHIC sont données dans tableau 3.

tailles petites: tailles moyennes : grandes tailles :
t1de0a0.1 m1de0.140.3 Tlde0a0.1
t2de0.2a0.5 m2de 0.4a0.6 T2de0.2a05
t3de0.6a1l m3de0.840.8 T3de0.840.9
poids légers : poids moyens : poids lourds :
L1de0.140.3 01de0.2a0.3 P1de0a0.1
L2de05a0.6 02de0.42a0.5 P2de0.2a0.4
L3de0.8al 03de0.620.7 P3de0.720.9

TAB 3 — Partitions optimales calculées par CHIC
Le graphe implicatif au niveau de confiance 0.90 est également donné par CHIC :

=] (=3 (=)

Fi1G. 5 — Graphe implicatif  taille x poids
On voit par exemple que :

- I’individu de grande taille (T3) admet généralement un poids important (P3) et donc
n’est pas considéré comme léger(L1). Ce sont les hommes qui apportent, et de trés loin
(risque de se tromper = 0.07), la plus importante contribution ;

- I’individu de poids plut6t léger (L3) est généralement de petite taille (t3) ;dans ce cas,
ils ne sont que trés rarement considérés lourds (P1). Ce sont les femmes qui sont les plus
contributives a ce chemin (risque = 0.25) ;

- les deux variables t1 et L1, liées par la régle t1= L1, correspondent & des
fréquences rares. Si donc, on rencontre un sujet petit alors il est généralement léger. Le sexe
Homme contribue a la formation de cette régle.

4 Conclusion
A I’aide de I’A.S.1., nous avons cherché a objectiver la notion de degré d’appartenance.
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Situant le modéle d’implication entre attributs par rapport a des modéles classiques, nous
avons mis en évidence par un graphe, les relations implicatives entre des modalités de
variables numériques. Nous avons, semble-t-il, amélioré la formalisation de la sémantique en
faisant référence a des variables-intervalles. Les regles les plus consistantes ont pu étre
extraites selon leur qualité. Enfin, la relation entre des variables extrinséques et ces régles ont
permis d’enrichir notre connaissance sur ces regles. Des applications a des situations réelles
tenteront de valider cette nouvelle approche de I’incertain.

Remerciements a Maurice Bernadet pour sa lecture du texte et ses précieux conseils
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Résumé. La mesure de la qualité des connaissances est une étape clef
d’un processus de découverte de régles d’association. Dans cet article,
nous présentons un nouvel indice de qualité de régle nommé IPFEFE. 11 a la
particularité unique d’associer les deux caractéristiques suivantes : d’'une
part, il est fondé sur un modéle probabiliste, et d’autre part, il mesure un
écart a 'équilibre (équirépartition des exemples et des contre-exemples).
Nous étudions les propriétés de ce nouvel indice et montrons dans quelles
situations il s’avére plus utile qu’un indice d’écart & I'indépendance.

1 Introduction

Parmi les modéles de connaissances utilisés en Extraction de Connaissances dans
les Données (ECD), les régles d’association [AGRAWAL et al. 1993 sont devenues un
concept majeur qui a donné lieu & de nombreux travaux de recherche. Ces régles sont
des tendances implicatives @ — b o a et b sont des conjonctions d’items (variables
booléennes de la forme attribut = valeur). Une telle régle signifie que la plupart des
enregistrements qui vérifient la prémisse a dans la base de données vérifient aussi la
conclusion b.

Une étape cruciale dans un processus de découverte de régles d’association est la
validation des régles apreés leur extraction. En effet, de par leur nature non supervisée,
les algorithmes de data mining peuvent produire des régles en trés grande quantité et
dont beaucoup sont sans intérét. Pour aider le décideur (expert des données étudiées) a
trouver des connaissances pertinentes parmi ces résultats, 'une des principales solutions
consiste & évaluer et ordonner les régles par des mesures de qualité. Il en existe deux
catégories : les subjectives (orientées décideur) et les objectives (orientées données).
Les mesures subjectives prennent en compte les objectifs du décideur et ses connais-
sances a priori sur les données [LIU et al. 2000] [PADMANABHAN & TUZHILIN 1999
[SILBERSCHATZ & TUZHILIN 1996]. En revanche, seuls les cardinaux liés a la contin-
gence des données interviennent dans le calcul des mesures objectives [TAN et al. 2004]
[GUILLET 2004] [LALLICH & TEYTAUD 2004] [LENCA et al. 2004]. Dans cet article, nous
nous intéressons aux mesures objectives.

Nous avons montré dans [BLANCHARD et al. 2004] qu’il existe deux aspects diffé-
rents mais complémentaires de la qualité des régles : I’écart a 'indépendance et 1’écart
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Indice Probabiliste d’Ecart a I'Equilibre

Indice d’écart a 1’équilibre Indice d’écart a I’indépendance
— confiance, — coefficient de corrélation,
— indice de Sebag et Schoenauer, — indice de Loevinger,
. — taux des exemples et contre- — lift,
Indice s
descriptif exemples, — conviction,
— indice de Ganascia, - TIC,
— moindre-contradiction, — rapport de cote,
indice d’inclusion... multiplicateur de cote...
— intensité d’implication,
—1i i 1 i i
Indice }nd}ce d 1mpl}cat10n, )
. s — indice de vraisemblance du lien,
statistique . . . . 2
— contribution orientée au x~,
— rule-interest...

TAB. 1 — Classification des mesures objectives de qualité de régle

a ’équilibre. Ainsi, les mesures objectives de qualité se répartissent en deux groupes :

— les indices d’écart & l'indépendance, qui prennent une valeur fixe quand les va-
riables a et b sont indépendantes (n.n4, = ngnp)’;

— les indices d’écart a 1’équilibre, qui prennent une valeur fixe quand les nombres
d’exemples et de contre-exemples sont égaux (nq, = n,; = %na)

Les mesures objectives peuvent également étre classées selon leur nature descriptive ou
statistique [LALLICH & TEYTAUD 2004| [GRAS et al. 2004] :

— Les indices descriptifs (ou fréquentiels) sont ceux qui ne varient pas avec la dilata-
tion des effectifs (quand tous les effectifs des données sont augmentés ou diminués
selon la méme proportion).

— Les indices statistiques sont ceux qui varient avec la dilatation des effectifs. Parmi
eux, on trouve en particulier les mesures probabilistes, qui comparent la dis-
tribution observée des données & une distribution théorique, comme l'intensité
d’implication [GRAS 1996] ou I'indice de vraisemblance du lien [LERMAN 1981].

A Taide de ces deux critéres, nous classifions les mesures objectives de qualité de régle
en quatre catégories. Comme le montre le tableau 1 (voir [GUILLET 2004] pour les
références bibliographiques), il n’existe aucun indice statistique qui mesure ’écart a
I’équilibre. Pourtant, les indices statistiques ont l'avantage de prendre en compte la
taille des phénoménes étudiés. Statistiquement, une régle est en effet d’autant plus
fiable qu’elle est évaluée sur un grand volume de données. De plus, un indice statistique,
lorsqu’il est fondé sur un modéle probabiliste, fait référence & une échelle de valeurs
intelligible (échelle de probabilités), ce qui n’est pas le cas de beaucoup d’indices de
régle. Un tel indice facilite également la fixation d’un seuil pour le filtrage des régles,
puisque le complément & 1 du seulil a le sens du risque d’erreur de premiére espéce d’un
test d’hypothése (on choisit o € {0.1%, 1%, 5%} généralement dans un test).

Dans cet article, nous proposons un nouvel indice de qualité de régle qui mesure
I’écart & I’équilibre tout en étant de nature statistique. Plus précisément, cet indice
est fondé sur un modéle probabiliste et évalue la significativité statistique de 1’écart
a léquilibre (1a ou l'intensité d’implication ou 'indice de vraisemblance du lien par
exemple évaluent la significativité statistique de l’écart a 'indépendance). Dans la
partie suivante nous présentons I'indice probabiliste d’écart a I’équilibre (IPEE), puis

ILes notations sont définies en partie 2.
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=

contre-exemples

Fi1G. 1 — Tirage aléatoire d’'un ensemble X sous hypothése d’équiprobabilité entre les
exemples et les contre-exemples

étudions en partie 3 ses propriétés. La partie 4 est consacrée & la comparaison des
mesures d’écart a I’équilibre et d’écart a 'indépendance.

2 DMesure de la significativité statistique de I’écart a
I’équilibre

Nous considérons un ensemble E de n objets décrits par des variables booléennes.
Dans le vocabulaire des régles d’association, les objets sont des transactions enregistrées
dans une base de données, les variables sont appelées des items, et les conjonctions
de variables des itemsets. Etant donné un itemset a, nous notons A I’ensemble des
transactions qui vérifient a, et n, le cardinal de A. Le complémentaire de A dans F
est ensemble A de cardinal ng. Une régle d’association est un couple (a, b) noté a — b
ol a et b sont deux itemsets qui ne possédent pas d’item en commun. Les exemples de
la régle sont les objets qui vérifient la prémisse a et la conclusion b (objets de AN B),
tandis que les contre-exemples sont les objets qui vérifient a mais pas b (objets de
AN B). Dans la suite, nous appelons "variables" les itemsets.

2.1 Modéle aléatoire

Etant donnée une régle a — b, nous cherchons & mesurer la significativité statistique
de I'écart a I’équilibre de la régle. La configuration d’équilibre étant définie par 1’équi-
répartition dans A des exemples A N B et des contre-exemples A N B, ’hypothése de
référence est I’hypothése Hy d’équiprobabilité entre les exemples et les contre-exemples.
Associons donc a I’ensemble A un ensemble aléatoire X de cardinal n, tiré dans E sous
cette hypothése : P(X N B) = P(X N B) (voir figure 1). Le nombre de contre-exemples
attendu sous Hy est le cardinal de X N B, noté |X N §|. Il s’agit d’une variable aléa-
toire dont n_; est une valeur observée. La régle a — b est d’autant meilleure que la
probabilité que le hasard produise plus de contre-exemples que les données est grande.
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Définition 1 L’indice probabiliste d’écart a ’équilibre (IPEFE) d’une régle a —
b est défini par : o
IPEE(a—b) =P(|XNB|>n |Hy)

Une régle a — b est dite admissible au seuil de confiance 1 —a si IPEE(a — b) > 1—a..

IPEF quantifie donc I'invraisemblance de la petitesse du nombre de contre-exemples
n,; eu égard a 'hypothése Ho. En particulier, si IPEE(a — b) est proche de 1 alors
il est invraisemblable que les caractéres (a et b) et (a et b) soient équiprobables. Ce
nouvel indice peut étre interprété comme le complément a 1 de la probabilité critique
(p-value) d’un test d’hypotheése (et o comme le risque de premiére espéce de ce test).
Toutefois, & I'instar de I'intensité d’implication et de I'indice de vraisemblance du lien
(ott Hy est 'hypothése d’indépendance entre a et b), il ne s’agit pas ici de tester une
hypothése mais bien de I'utiliser comme référence pour évaluer et ordonner les régles.

2.2 Expression analytique

Dans le cadre d’un tirage avec remise, | X N E‘ suit une loi binomiale de paramétres
% (autant de chances de tirer un exemple que de tirer un contre-exemple) et n,. IPEE
s’écrit donc :
1 et
k
IPEE(a—1b)=1- > ocE
k=0

IPEFE ne dépend ni de ny, ni de n puisque I’hypothése d’équilibre Hg ne se définit pas
a laide de ny, et de n (contrairement a I’hypothése d’indépendance). Il est a noter que
la significativité statistique de I'écart a I’équilibre pourrait aussi étre mesurée en com-
parant non pas les contre-exemples mais les exemples : IPEE(a — b) = P(|X N B| <
nap | Ho). Cependant, les distributions binomiales de paramétre % étant symétriques,
les deux indices sont identiques :

1 & 1 & —
IPEE(a — b) = 15 KZ Cra—K — 1= KZ CK =IPEFE(a —b) ot K =n,—k
=Ngb =Nabdb

Quand n, > 20, la loi binomiale peut étre approximée par la loi normale de moyenne
Lo et d’écart-type /T, L'effectif centré réduit 72,5 des contre-exemples peut étre étre
interprété comme la contribution orientée au x? d’adéquation entre la distribution ob-
servée exemples/contre-exemples et la distribution uniforme : y? = (= % Ceci consti-
tue une analogie forte avec I'intensité d’implication et 'indice de vraisemblance du lien,
puisque dans la modélisation poissonnienne associée & ces indices, les valeurs centrées
réduites de n,; et nq, peuvent étre interprétées comme des contributions orientées au
x? d’indépendance entre a et de b [LERMAN 1981].

3 Propriétés de la mesure IPEFE
Le tableau 2 présente les propriétés de la mesure IPEFE. La mesure est également
représentée en fonction du nombre de contre-exemples dans la figure 2. Nous pouvons

voir que :
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Domaine de variation [0;1]
Valeur pour les régles logiques 1-— 2%&
Valeur pour les régles a I’équilibre 0.5
Variation avec n_3; pour n, constant AW
Variation avec n, pour n,z constant a

TAB. 2 — Propriétés de la mesure IPEE

— IPEF réagit faiblement aux premiers contre-exemples (décroissance lente). Ce
comportement est intuitivement satisfaisant puisqu’un faible nombre de contre-
exemples ne saurait remettre en cause la régle [GRAS et al. 2004].

— Le rejet des régles s’accélére dans une zone d’incertitude autour de 1’équilibre
n,; = ‘5 (décroissance rapide).

Comme le montrent les figures 3.(a) et (b), & proportion exemples/contre-exemples
constante, les valeurs prises par IPEE sont d’autant plus extrémes (proches de 0 ou
1) que n, est grand?. En effet, de par sa nature statistique, I'indice prend en compte
la taille des phénoménes étudiés : plus n, est grand, plus on peut avoir confiance
dans le déséquilibre exemples/contre-exemples observé dans les données, et plus on
peut confirmer la bonne ou la mauvaise qualité de ’écart a ’équilibre de la régle. En
particulier, pour IPEFE, la qualité d’une régle logique (régle qui ne posséde pas de contre-
exemples, c’est-a-dire n,; = 0) dépend de n, (voir tableau 2). Ainsi, contrairement
aux autres mesures d’écart a l’équilibre (voir tableau 1), IPEE a lavantage de ne
pas attribuer systématiquement la méme valeur aux régles logiques . Ceci permet de
différencier et hiérarchiser les régles logiques.

14
IPEE

0s

3
F1G. 2 — Variations de /PEE en fonction du nombre de contre-exemples n ;

En ce qui concerne les symétries, il est a noter que IPEFE n’en posséde aucune :
il n’associe pas la méme valeur a une régle a — b et a sa réciproque b — a, a sa
contraposée b — @, ou a sa régle contraire a — b. On a toutefois la relation suivante :

Nab

IPEFE(a —b) =1—IPEE(a — b) — 2:;0,

(le dernier terme est négligeable quand n,, est grand)

2Quand la modélisation retenue est gaussienne, ce comportement est visible directement sur np:
N5 = v/Na(2 X confiance — 1) ot confiance est I'indice bien connu ";—ab [AGRAWAL et al. 1993].

a
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14
IPEE IPEE

09

024

0.8

0.1

0.7

T 50 0 50

25 gamima B gamma

(a) ng =200 x vy et ny =97 x v (b) nq =200 x v et n_; = 103 x v

F1G. 3 — Variations de IPEFE avec la dilatation des effectifs

Si la prise en compte de la taille des phénoménes étudiés fait la force des me-
sures de significativité statistique, ceci constitue aussi leur principale limite : elles
sont peu discriminantes quand la taille des phénoménes est grande (de Pordre de 10%)
[ELDER & PREGIBON 1996]. En effet, au regard d’effectifs importants, méme des écarts
triviaux peuvent s’avérer statistiquement significatifs. IPEE ne déroge pas a la régle :
quand n, est grand, 'indice tend & évaluer que les régles sont soit trés bonnes (valeurs
proches de 1), soit trés mauvaises (valeurs proches de 0). Dans ce cas, pour affiner le
filtrage des meilleures régles, il faut utiliser en supplément de IPEE une mesure des-
criptive, comme l'indice d’inclusion [GRAS et al. 2004] (voir tableau 1). En revanche,
contrairement & l'intensité d’implication ou & l'indice de vraisemblance de lien, IPEFE
ne dépend pas de n. L’indice est donc autant sensible aux régles spécifiques ("pépites
de connaissances") qu’aux régles générales, et a 'avantage d’étre adapté a I’étude des
petites bases de données comme des grandes.

4 Mesures d’écarts a I’équilibre et a I’indépendance :
une comparaison

indépendance équilibre équilibre indépendance
Il J Il J
T T T T
Ma"b Na Nab Ma "a" Nab
n 2 2 n
n n
(a) np > 5§ (b) np < 3

Fi1G. 4 — Deux cas de figure possibles pour 1’équilibre et I'indépendance

Considérons une régle dont les cardinaux associés sont n_;, ng, 7, n. En faisant
varier n_; avec ng, ngy, et n fixes, on peut distinguer deux cas de figure différents pour
la régle [BLANCHARD et al. 2004] :

~ Siny > % (cas 1), alors % < %, et donc la régle passe a I'indépendance avant

de passer a I’équilibre quand n_; augmente (figure 4.(a)).
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+ indice de Loevinger
—indice de Ganascia

+indice de Loevinger
-indice de Ganascia

n(a.non b

(a) cas 1 (np > %) (b) cas 2 (ny < %)
Fi1G. 5 — Comparaison des indices de Ganascia et Loevinger

(E : équilibre, I : indépendance)

14 —_—
.
%

Al
- IPEE % - IPEE

.
+

059 *
N
+

} 1 S
nfa,non b) E I n{a,non b)

(a) cas 1 (np > %) (b) cas 2 (np < 3)

F1a. 6 — Comparaison des indices IPEE et intensité d’implication (IT)

~ Siny < § (cas 2), alors n‘;—fg > 7, et donc la régle passe & I'équilibre avant de
passer a l'indépendance quand n_; augmente (figure 4.(b)).

Comparons maintenant dans ces deux cas de figure un indice d’écart & I'équilibre I.q
et un indice d’écart a I'indépendance I;4,. Afin que la comparaison soit équitable, nous
supposons que les deux indices ont des comportements similaires :

— méme valeur pour une régle logique,

— méme valeur & I’équilibre/indépendance,

— méme vitesse de décroissance en fonction des contre-exemples.
Par exemple, I.q et I;q, peuvent étre I'indice de Ganascia et 'indice de Loevinger, ou
bien IPEE et 'intensité d’implication. Comme le montrent les figures 5 et 6, ;g est
plus filtrant que I, dans le cas 1, tandis que I.q est plus filtrant que I;q, dans le
cas 2. En d’autres termes, dans le cas 1 c’est I;4, qui contribue a rejeter les mauvaises
régles, tandis que dans le cas 2 c’est I.q;. Ceci confirme qu’il faut considérer les mesures
d’écart & I’équilibre et d’écart & 'indépendance comme complémentaires, les secondes
n’étant pas systématiquement "meilleures" que les premiéres. En particulier, il ne faut
pas négliger les indices d’écart a 1’équilibre quand les réalisations des variables étudiées
sont rares. Dans cette situation, en effet, pour peu que le décideur ne s’intéresse pas
aux régles portant sur les non-réalisations (ce qui en général se vérifie dans la pratique),
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le cas 2 est plus fréquent que le cas 1.
5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un nouvel indice de qualité de régle qui mesure
Pécart a I'équilibre au regard d’un modéle probabiliste. De par sa nature statistique,
cet indice a ’avantage de prendre en compte la taille des phénoménes étudiés, contrai-
rement aux autres mesures d’écart & I’équilibre. De plus, il fait référence a une échelle
de valeurs intelligible (échelle de probabilités). Notre étude montre que IPEE est effi-
cace pour évaluer des régles logiques, et bien adapté a la recherche de régles spécifiques
("pépites de connaissance").

IPEE peut étre vu comme l’analogue de lintensité d’implication pour 'écart a
I’équilibre. Utilisées conjointement, ces deux mesures permettent une évaluation statis-
tique compléte des régles. La suite de ce travail de recherche consistera principalement a
intégrer IPEE a notre plate-forme de validation de régles ARVis [BLANCHARD et al. 2003]
afin d’expérimenter le couple (IPEF, intensité d’implication) sur des données réelles.
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Résumé. De nombreux travaux ont porté sur I'extraction de regles d’as-
sociation. Cependant, cette tache continue a intéresser les chercheurs en
fouille de données car elle souleve encore plusieurs défis. En particulier,
son utilisation en pratique reste difficile: d’une part, le nombre de regles
apprises est souvent tres grand et décourageant pour 'expert qui souhaite
les exploiter, d’autre part, le traitement des valeurs numériques dans cette
tache est loin d’étre maitrisé, ce qui restreint sérieusement son applicabi-
lité aux données réelles.

Nous nous intéressons dans cet article au role que peut jouer 'utilisateur
pour pallier ces difficultés et extraire des regles de qualité. Il s’agit d’im-
pliquer 'utilisateur dans le processus de recherche de regles d’association
qui est dans ce cas interactif et guidé par des schémas de regles qu’il aurait
choisis. Nous illustrons notre propos avec QUANTMINER qui est un outil
convivial et interactif que nous avons développé. La présence de 'expert
reste indispensable durant tout le processus d’extraction de regles, pour
aller & I'essentiel et visualiser les régles au plus fort potentiel.

Mots clé: Fouille de Données Interactive, Regle d’Association Quantita-
tive, Optimisation.

1 Introduction

L’extraction de regles d’association est devenue aujourd’hui une tache populaire
en fouille de données. Elle a pour but de dégager des relations intelligibles entre des
attributs dans une base de données. Une régle d’association (Agrawal et al. 1993) est
une implication C; = Cs, ou C; et Cy expriment des conditions sur les attributs de
la base de données. La qualité d’une regle est classiquement évaluée par un couple de
mesures support et confiance, définis comme suit :

e Support(C), ot C exprime des conditions sur les attributs, est le nombre de n-

uplets (lignes de la base de données) qui satisfont C.

e Support(C; = C3) = Support(Cy A Cs)

e Confiance(C; = C2) = Support(C; A Cz)/Support(Cy)
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Une regle d’association est dite solide, si son support et sa confiance dépassent deux
seuils fixés a priori, MinSupp et MinConf respectivement.

De nombreux travaux se sont intéressés au probleme crucial de performance que
pose cette tiche (par ex. (Brin et al. 1997, Bayardo 1998, Zaki 2000, Salleb et al. 2002))
et des algorithmes de plus en plus performants sont proposés. Cependant d’autres
problemes persistent dont les deux suivants:

e Probléme 1: le nombre de regles apprises est souvent trés grand et décourageant
pour l'expert qui voudrait les exploiter. Il est donc souhaitable de privilégier la qualité
des regles apprises, leur intérét pour 'expert a la quantité de regles extraites.

e Probleme 2: les travaux existant ne gerent pas bien, voire pas du tout, les valeurs
numériques. Une pré-discrétisation (découpage du domaine de 'attribut numérique en
intervalles) est souvent effectuée mais reste non satisfaisante. Ceci restreint sérieusement
I’applicabilité de cette tache aux données réelles qui renferment des valeurs catégoriques
et numériques.

Nous montrons dans cet article qu’il est possible de répondre a ces deux problemes
en impliquant 'utilisateur durant le processus de fouille de données. Celui-ci choisit des
schémas de regles d’association qui l'intéressent (certains travaux ont montré l'intérét
de restreindre la forme des réegles (Srikant et al. 1997)). Un algorithme génétique per-
mettant de découvrir de fagon dynamique les intervalles des variables numériques qui
optimisent le support et la confiance de chaque schéma est ensuite employé.

QUANTMINER! est un outil interactif et convivial (Nortet et al. 2005) fondé sur
cette approche du probleme. Il a été utilisé sur deux applications, I'une concerne la
recherche de regles d’association dans un Systéme d’Information Géographique (SIG)
développé par le BRGM, la seconde concerne des données médicales relatives a la mala-
die de I'athérosclérose. Nous illustrons le processus d’extraction de regles d’association
dans QUANTMINER a travers cette seconde application.

2  QuantMiner

L’idée de QUANTMINER (Nortet et al. 2005) est de considérer des schémas de
regles. Un schéma de regle est une regle présentant dans ses membres gauche et droit
des items catégoriques aux valeurs fixées ou non et des items numériques dont les
intervalles correspondant ne sont pas encore instanciés. Puis par optimisation nous
cherchons les bornes les plus adaptées pour chacun de ses intervalles, en prenant en
compte la mesure du Gain (Fukuda et al. 1996) donnée par:

Gain(A = B) = Supp(AB) — MinConf * Supp(A)
Seuls les regles aux meilleurs Gains sont gardées. Dans QUANTMINER, le processus
de fouille de données est interactif; I'utilisateur est dans ce cas tout preés des regles,
précisant celles qui I'intéressent. Le processus est aussi itératif dans la mesure ou 1'uti-
lisateur peut sauvegarder son contexte d’extraction (schémas, méthode et parametres)
et recommencer le processus ultérieurement. Le systéme prend la forme d’un assis-
tant (wizard), limité & 5 étapes. Nous illustrons les étapes de QUANTMINER & travers

IDéveloppé en collaboration avec le BRGM, Bureau de Recherches Géologiques et Miniéres (service
REM/VADO)
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une application réelle portant sur la maladie de l'athérosclérose (Salleb et al. 2004,
Nortet et al. 2005).

L’athérosclérose est une maladie répandue et grave des arteres dont les parois se
durcissent provoquant une géne considérable a la circulation du sang. Le projet STU-
LONG?2 porte sur une étude médicale effectuée pendant 20 ans sur les facteurs de risque
de cette maladie et concerne une population de patients composée de plus de 1 400
hommes adultes qui ont été classés en trois groupes: le groupe des patients normaux N,
le groupe des patients a risque R et enfin le groupe P des patients présentant la patho-
logie. Nous nous sommes intéressés a l'extraction de regles d’association dans un but
descriptif comme par exemple, décrire les patients décédés et les patients non décédés.
Pour cela, nous avons construit une table Entry_Dead décrivant des patients a partir
d’une table préparée par (Lucas et al. 2002)) ainsi que les tables de STULONG. Chaque
patient est décrit par son poids, sa taille, son age, ses activités physiques ainsi que sa
consommation de tabac et d’alcool. On retrouve aussi d’autres informations liées aux
examens cliniques effectués tels que son taux de cholestérol, ses pressions artérielles,
etc. Au total 27 attributs catégoriques et 17 numériques décrivent les patients.

2.1 Etape 1: Choix des attributs

BN GuantMiner - o X
Fichier Profils Outils Aide
% Choix des attributs d charger depuis la Base de Données & ‘
Base de données Entry_Dead.dbf, 1417 enregistrements.
Attribut BD Type Prendre en compte 7 | |

ACTIV_AFT Quantitatif ~ |

ACTIV_JOB Quantitatif - [ ]

AGE Quantitatif ~ ]
ALCO_CONS Quantitatit -~ ™
BIRTH_YEAR Quantitatif ~ O

BMI Quantitatif ~ ]

BOLHR Quantitatif - |

CHLST Quantitatif - 7]

DEATH? Qualitatif ~ v
DEATH_CAUS Qualitatif - (]
DEATH_DELT Qualitatif - ]
DEATH_YEAR Qualitatif ~ ]

DIABD_ Quantitatif - (]

DIAB_ Quantitatif -~ ]

DIAST Quantitatif ~ ]

EDUCATION Quantitatif ~ ]
ENTRY_YEAR Quantitatif ~ |

GROUP Quantitatif ~ ]

HEIGHT Qualitatif - (]

HTL_ Quantitatif ~ O

HT_ a < = |

Suivant...

Le logiciel prend en charge des fichiers de données au format DBF (DataBase File,

2« The study (STULONG) was realized at the 2nd Department of Medicine, 1st Faculty of Medicine
of Charles University and Charles University Hospital, U nemocnice 2, Prague 2 (head. Prof. M. Ascher-
mann, MD, SDr, FESC), under the supervision of Prof. F. Boudik, MD, ScD, with collaboration of M.
Tomeckova, MD, PhD and Ass. Prof. J. Bultas, MD, PhD. The data were transferred to the electronic
form by the European Centre of Medical Informatics, Statistics and Epidemiology of Charles University
and Academy of Sciences (head. Prof. RNDr. J. Zvarova, DrSc). The data resource is on the web pages
http://euromise.vse.cz/STULONG. At present time the data analysis is supported by the grant of the Mi-
nistry of Education CR Nr LN 00B 107. »
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un standard dBase). Cette étape sert a sélectionner des attributs et & définir leurs
types. Pour des raisons de performances lors du chargement des données en mémoire,
il convient de rester raisonnable pour ne pas surcharger le systeme avec des attributs
qu’on ne souhaite pas voir apparaitre dans les régles (par exemple I'identifiant et la date
de naissance). Le type de chaque attribut est détecté automatiquement, néanmoins le
choix est laissé a l'utilisateur pour vérifier ou corriger si nécessaire.

2.2 Etape 2: Choix des schémas

Cette étape permet une répartition fine des attributs (4; = v; ou A; € [l;,u;], les
valeurs [;, u; non instanciées, v; instanciée ou non) aux places ot on souhaite les voir
apparaitre dans les regles. Chacun peut étre indépendamment placé a gauche de la regle
(condition), & droite (objectif), ne pas y apparaitre, ou apparaitre impérativement dans
la regle. Par exemple, si I’on souhaite travailler sur des regles portant sur I'influence
de la consommation de tabac sur le déces de patients, il suffira d’indiquer que tous les
attributs n’apparaissent nulle part, sauf “DEATH ?” a gauche et “TOBA_CONSOQO” et
"TOBA_DURA” a droite, comme indiqué dans la figure ci-dessous.

Bl QuantMiner | [EESSE
Fichier Profils Outils Aide

%? Contribution des attributs dans les régles générées & H

| Toutsé | | Nerien sélecti |
Aftribut / Modalité ] Informations Position dans |a régle Présence obligatoire

[ DEATH? 2 modalités différentes a gauche (condition) - [v]

[ SUPER_GROU 4 modalités différentes nulle part -~ [

[ acE [38.0, 53.0], 0valeurs manquantes. nulle part - ]

[} aLco_cons [1.0,1.89], 0valeurs manguantes a droite (objectin) -~ (]

3 M1 [0.0, 44.96], 7 valeurs manquantes. a droite (objectif) - ]

D CHLST [112.0,530.0], 0valeurs manquantes. | nulle part - [}

[y DiasT [50.0,125.0], 455 valeurs manguant... | nulle part St ]

D suBscC [4.0, 70.0], 137 valeurs manquantes. | nulle part - [

[ svsT [80.0, 220.0], 460 valeurs manquant... | nulle part -~ (]

D TOBA_CONSO [0.0,1.25], 17 valeurs mangquantes. a droite (objectif) - [v]

[ ToBA_DURA [5.0, 20.0], 3832 valeurs manguantes. | a droite (objectif) -~ vl

3 TRIC [1.0,35.0], 136 valeurs manguantes. | nulle part he ]

D TRIGL [28.0,1197.0], 0 valeurs manquantes. | nulle part - [}

Précédent... Suivant...

2.3 Etape 3: Choix de la méthode

Il s’agit de choisir une technique d’optimisation et régler ses parametres. En plus du
support minimum et de la confiance minimum, les parametres de ’algorithme génétique
sont la taille de la population, le nombre de générations, les taux de mutations et de
croisements. Nous avons fixé ces valeurs par défaut a 250 individus, 100 générations,
40% de mutations et 50% de croisements.
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uantMiner -

20|
1os |
o0 |
400 |

vl ] [v] (vl

Précalcul par I'algorithme Apriori @
Calcul des ensernbles de 2 dalités fré

(Calcul du normbre de régles a tester.... 8 régles.

PARAMETRES DE LA TECHNIQUE D'EXTRACTION

2. support = 644 (45%) , confiance = 62 % : DEATH? = no --> TOBA CONSO dans {0.5; 1.25}] ET TOBA_DURA dans {10.0;
2. support = 298 (21%), confiance 76 % : DEATH? = yes --> TOBA CONSO dans {0.5; 1.25] ET TOBA_DURA dans {15.0
2. support = 667 (47%), confiance = 64 % : DEATH? = no —-> ALCO_CONS dans {1.0; 1.32} ET TOBA_CONSO dans {0.0; 1|
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L’utilisateur lance ’exécution de I'algorithme d’optimisation choisi. Les regles apprises
sont affichées sous forme horizontale au fur et & mesure du calcul. Le temps d’exécution
dépend du nombre d’attributs choisis dans le schéma de regle. Cependant, cette étape
peut étre stoppée et les résultats trouvés jusqu’alors sauvegardés.

2.5 Etape 5: Visualisation des regles

Un affichage vertical régle par regle est présenté a l'utilisateur. Pour rendre les
regles plus exploitables, de nombreux parametres statistiques les accompagnent dans
Iaffichage. Pour les attributs numériques, la proportion de I'intervalle dans la regle par
rapport au domaine entier de l'attribut est présentée pour montrer la pertinence de
Iintervalle optimisé par le systeme. L’utilisateur peut sauvegarder les résultats sous
formes horizontale et verticale pour les visualiser ultérieurement.

Bl QuantMiner RSP
Fichier Outils Aide
1@? Resultats 2 ‘
| Enregistrer dans un fichier... | | Visualiser le contexte d'extraction...
é de tri princi :  [tripar ~ | [ tri décroissant
[Z] Exclure les régles dont le support du é (partie B) dé (% on ) APPLIQUER
| er filtre... -l ginitialiser fitt... | |  Filtrer a partir de la sélecti... |
Régle n°2/8 (total : 8) [« [ »]
2. SUPPORT = 267 (18.84 %) , CONFIANCE = 68.64 %0 : I
DEATH? = yes Brarco cows dans £1.0: 1.287
S < TOFA_CONSO dans £6.5; 1.25]
TOBA_DURA dans f15.6; 20.8]
PROPORTIONS DU DOMAINE COUVERT PAR LES INTERVALLES DE LAPARTIE DROITE :
ALCO_CONS I ]  soit 40.58 % du domaine [1.0, 1.69]
TOBA_CONSO [ soit 60.0 % du domaine [0.0, 1.25]
JOBA_DURA: L | soit 33.33 % du domaine [5.0, 20.0]
SUPPORTS: CONFIANCES
AetB =] 267 (18.84 %) A=B [——— 658.64 %
A — 389 (27.45 %) non A =B [—— 53.60 %
B I 818 (57.73 %) B-=aA i 3264 %
AetnonB o 122 (861 %) non B -= A [ 20.37 %
non AetB — 551 (38.88 %)
non AetnonB NN 477 (33.66 %) A<=B E— 5251 %
Précédent...

3 Discussion et Conclusion

Quelles lecons pouvons nous tirer de I'expérience de QUANTMINER 7

— Un processus d’extraction doit étre aussi simple que possible avec un nombre
d’étapes d’extraction et un nombre de parametres limités.

— Une visualisation conviviale des résultats d’extraction est primordiale pour per-
mettre a l'utilisateur de manipuler et identifier les regles intéressantes.

— Tel que nous 'avons vu, QUANTMINER ne se contente pas de donner la confiance
d’une regle de la forme A = B, mais il donne aussi la confiance de -A = B,
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B = A, -B = A. Cependant, lors de 'application aux données médicales, il nous
a semblé que ces criteres devaient étre affinés dans le cas de la caractérisation de
plusieurs classes. Dans le cas ou A représente des caractéristiques des patients a
risques (exemple ci-dessous), = A regroupe les patients bien portants et malades;
il serait plus intéressant de séparer ces deux classes.

ALCO_CONS € [1.0,1.29] supp(A = B) = 39%
GROOUP=R = BMI € [22.28,30.72] conf(A = B) = 64%
TOBA_CONSO € [0.5,1.25] conf(—A = B) = 38Y%

— Souvent l'expert aimerait bien découvrir dans ses données une connaissance sur-
prenante, exceptionnelle, alors que les regles d’association fréquentes risquent
d’étre déja connues. Par conséquent, la recherche de régles surprenantes s’oriente
vers des associations ayant des supports relativement faibles mais des confiances
fortes. Baisser le support n’est pas une solution car survient alors le probleme du
grand nombre de regles générées. Nous nous intéressons a cette problématique
(Duval et al. 2004) qui nous semble prometteuse dans la voie d’extraction de
connaissances de qualité.

— On peut enfin se demander jusqu’a quel point impliquer ’expert dans un proces-
sus de fouille de données et I'impact que cela entraine sur l'intérét des connais-
sances apprises. Un compromis reste sans doute a trouver en fonction des appli-
cations et du besoin de l'utilisateur final.

Les bases de données du monde réel sont de plus en plus complexes et volumi-
neuses, manipulant des données catégoriques et numériques. Extraire des regles a par-
tir de telles données requiert des algorithmes rapides et intelligents pouvant capturer
aussi bien les régularités que les exceptions enfouies dans ces données. Ces algorithmes
doivent tenir compte du besoin de I'expert et lui fournir des connaissances intéressantes;
tels sont aujourd’hui les défis de 'extraction de connaissances exprimées par des regles
dans les bases de données.

Remerciements Nous tenons & remercier les relecteurs pour leurs remarques et sug-
gestions.
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Résumé. Nous reconsidérons dans cet article le critere BIC pour arbres
d’induction proposé dans Ritschard et Zighed (2003, 2004) et discutons
deux aspects liés a sa portée. Le premier concerne les possibilités de le
calculer. Nous montrons comment il s’obtient a partir des statistiques du
rapport vraisemblance utilisées pour tester I'indépendance ligne-colonne
de tables de contingence. Le second point porte sur son intérét dans une
optique de classification. Nous illustrons sur I’exemple du Titanic la rela-
tion entre le BIC et le taux d’erreur en généralisation lorsqu’on regarde
leur évolution selon la complexité de I'arbre. Nous esquissons un plan
d’expérimentation en vue de vérifier la conjecture selon laquelle le BIC
minimum assurerait en moyenne le meilleur taux d’erreur en généralisa-
tion.

1 Introduction

La qualité des arbres de classification, comme pour d’autres classifieurs, est le plus
souvent établie sur la base du taux d’erreur de classement en généralisation. Si l'on exa-
mine ’évolution de ce taux en fonction de la complexité du classifieur, il est connu qu’il
passe par un minimum au dela duquel on parle de sur-apprentissage (overfitting). Intui-
tivement, 'explication de ce phénomene tient au fait qu’au dela d’un certain seuil, plus
on augmente la complexité, plus I’arbre devient dépendant de ’échantillon d’apprentis-
sage utilisé, au sens ou il devient de plus en plus probable que de petites perturbations
de I’échantillon entraineront des modifications des regles de classification. Lorsqu’il
s’agit d’utiliser ’arbre pour la classification, il semble des lors naturel de retenir celui
qui minimise le taux en généralisation.

Mais comment s’assurer a priori que 'arbre induit sera celui qui minimisera le
taux en généralisation? On pourrait songer a partager les données disponibles pour
I’induction en un échantillon d’apprentissage et un échantillon test et a exploiter le taux
d’erreur sur les données test comme critere de construction de ’arbre. Ceci reviendrait
cependant simplement a transformer les données test en données d’apprentissage et ne
peut donc étre une solution. Il s’agit de disposer d’un critere qui, tout en se calculant
sur I’échantillon d’apprentissage, nous assure que le taux d’erreur sera en moyenne
minimum pour tout ensemble de données supplémentaires. A défaut de pouvoir mesurer
a priori le taux d’erreur en généralisation, on s’intéresse a la complexité qu’il s’agit de
minimiser et ’on tentera de retenir le meilleur compromis entre qualité d’information
sur données d’apprentissage et complexité.

Le critere BIC (Bayesian Information Criteria) pour arbre que nous avons intro-
duit dans Ritschard et Zighed (2003, 2004) pour comparer la qualité de la description
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des données fournies par différents arbres nous semble pouvoir étre une solution de
ce point de vue puisqu’il combine un critére d’ajustement (la déviance) avec une pé-
nalisation pour la complexité (le nombre de parameétres). D’autres criteres, dont la
description minimale de données (Rissanen, 1983) et le message de longueur minimal,
MML, (Wallace et Freeman, 1987) qui combinent également une qualité d’information
et une pénalisation pour la complexité pourraient également s’avérer intéressants de
ce point de vue. Le critere BIC considéré ici résulte d’une logique bayésienne (Raftery,
1995) tout comme le critere que Wehenkel (1993) utilise pour 1’élagage.

Avant d’examiner le lien du BIC avec le taux d’erreur en généralisation, nous rap-
pelons a la section 2 sa définition et en particulier celle de la déviance sur la laquelle
il se fonde. Nous montrons que la déviance se déduit directement de la valeur de la
statistique du rapport de vraisemblance de deux tests d’indépendance, ce qui permet
en particulier a tout un chacun de calculer le BIC d’un arbre en utilisant n’importe
quel logiciel statistique classique, SPSS par exemple, qui donne ces statistiques. Nous
illustrons ensuite a la section 3 le lien entre le critere BIC et le taux d’erreur et discu-
tons brievement d’un protocole d’expérimentation en vue de vérifier la conjecture selon
laquelle la minimisation du BIC assurerait la minimisation du taux moyen d’erreur en
généralisation.

2 Le critere BIC pour arbre d’induction

Pour illustrer notre discussion nous utilisons les données du Titanic ou il s’agit de
prédire pour chaque passager s’il survit ou pas selon trois attributs, soit le sexe (F,M),
lage (A=adulte, C=enfant) et la classe (c1, c2, ¢3 et c4=équipage). La figure 1 donne
Parbre induit avec la méthode Exhaustive CHAID de Answer Tree 3.1 (SPSS, 2001)
en utilisant le khi-deux du rapport de vraisemblance, un seuil de signification de 5% et
les contraintes minimales sur la taille des noeuds.

Avant de définir le critere BIC, nous devons expliquer la déviance que nous notons
D(m) pour un arbre m. Considérons pour cela la table de contingence cible dont les ¢
lignes sont définies par la variable & prédire (“survit ou pas” dans notre cas) et dont les
¢ colonnes correspondent & l’ensemble des profils différents que I'on peut définir avec
les attributs prédictifs. Dans notre cas on a 14 profils différents, soit 2 x 2 x 4 moins 2
puisqu’il n’y a pas d’enfant, ni fille ni garcon parmi ’équipage. La déviance mesure la
divergence entre la table cible et sa prédiction a partir de I’arbre induit. Formellement,
la déviance se calcule comme suit

D(m) = -2 i: inij In (Z;) 1)

i=1 j=1

en considérant les termes n;; In(f;;/n;;) comme nuls lorsque n;; = 0.

Les prédictions n;; s’obtiennent en ventilant le total des cas avec profil j selon
la distribution observée dans la feuille de I’arbre induit qui comprend le profil j. Le
tableau 1 donne par exemple (sous forme transposée pour des raisons de présentation)
la table cible et la table prédite avec I'arbre induit de la figure 1. Avec la formule
ci-dessus on établit que la déviance vaut ici 6.93.
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table cible (n;;)

table prédite (7;;)

yes no yes no total
MAcl 45 88 45 88 133
MAc2 10 114 10 114 124
MAc3 59 289 67.6175  280.3825 348
MAc4 132 503 123.3825 511.6175 635
MCecl 4 0 4 0 4
MCc2 8 0 8 0 8
MCc3 10 23 10 23 33
FAcl 112 4 112.0342  3.9658 116
FAc2 66 11 67.375 9.625 7
FAc3 62 71 59.5 73.5 133
FAc4 15 2 15 2 17
FCcl 1 0 0.9658 0.0342 1
FCc2 11 0 9.625 1.375 11
FCc3 6 13 8.5 10.5 19
total 541 1118 541 1118 1659

TAB. 1 — Table cible et effectifs prédits

Le critere BIC pour un arbre induit m qui donne lieu a ¢ < ¢ feuilles pour une
variable a prédire avec /¢ classes est alors défini, a une constante additive pres, par

BIC(m)

D(m) +pln(n)

(2)

ot n est la taille de ’échantillon d’apprentissage, p = (/—1)g+c le nombre de parametres

de l'arbre et D(m) la déviance.

En présence d’un grand nombre d’attributs, le nombre de profils différents possibles
peut évidemment rapidement devenir trop grand pour envisager un calcul manuel de

table T,

yes no total
MAcl 45 88 133
MAc2 10 114 124
MAc3,c4 191 792 983
MCcl 4 0 4
MCc2 8 0 8
MCec3 10 23 33
FA,Cecl 113 4 117
FA,Cc2 77 11 88
FA,Cc3 68 84 152
FAc4 15 2 17
total 541 1118 1659

TAB. 2 — Table croisant la variable a prédire avec les feuilles
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Fia. 1 — Arbre induit, échantillon d’apprentissage, n = 1659

la déviance. On peut dans ce cas exploiter les logiciels qui calculent la statistique du
rapport de vraisemblance pour le test d’indépendance sur table de contingence. Notons
T la table cible et T, la table de contingence qui croise la variable a prédire avec les
feuilles de I’arbre induit. Pour notre exemple, on trouve 1" au tableau 1 tandis que T, est
donné au tableau 2. En raison des propriétés d’additivité de la déviance, on a D(mg) =
D(m)+ D(mg|m) ott mg représente le nceud initial qui correspond a 'indépendance. La
divergence D(mg) entre ce nceud initial et la table cible est précisément la statistique
du rapport de vraisemblance pour le test d’indépendance sur le tableau T'. De méme la
divergence D(mg|m) entre mg et m est le khi-deux du rapport de vraisemblance pour
le test d’indépendance sur la table T;,.

La statistique du rapport de vraisemblance vaut respectivement 531.04 pour T et
524.11 pour T;,. On trouve donc D(m) = 531.04 — 524.11 = 6.93 ce qui correspond
a la valeur trouvée précédemment. On en déduit la valeur du BIC, soit BIC(m) =
6.93 4+ 241n(1659) = 184.87.
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Notons que le BIC est défini a une constante additive pres. Comme a chaque fois
que le nombre de parametres augmente d’'une unité le nombre d de degrés de liberté
associé a la déviance diminue d’une unité, on peut également considérer la définition
BIC(m) = D(m) — dIn(n). C’est la définition que nous avons utilisée au tableau 3 ol
nous avons cependant encore ajouté 100 pour éviter les valeurs négatives.

3 BIC et le taux d’erreur en généralisation

On se propose a présent de discuter le lien entre le critere BIC et le taux d’erreur
en généralisation. Notre conjecture est que 'arbre BIC optimal devrait plus ou moins
assurer le plus petit taux d’erreur en généralisation.

Nous avons calculé la valeur du critere BIC et le taux d’erreur pour différents
arbres obtenus en élaguant successivement 'arbre saturé de la figure 3. L’échantillon
d’apprentissage comprend 1659 cas et 1’échantillon test 542. On notera que sur cet
exemple tres simple, le taux d’erreur en généralisation, bien que supérieur au taux
d’erreur en substitution, ne remonte pas pour les arbres les plus complexes. Le tableau 3
et la figure 2 font apparaitre que le BIC correspond au modele le plus simple pour lequel
on a le taux d’erreur minimal. Ceci semble plutot conforter notre conjecture.

Nous n’avons ici bien évidemment considéré qu’un seul ensemble test qui ne saurait
suffire & démontrer notre conjecture. Notre intention est de procéder a une expérimen-
tation plus complete. Le protocole envisagé est de postuler successivement plusieurs
structures et de générer pour chacune d’entre elle un échantillon d’apprentissage et
un ensemble de disons 100 échantillons tests. Comme dans I’exemple ci-dessus, nous
considérerons plusieurs arbres de complexité variable pour lesquels nous calculerons
le critere BIC. Chaque arbre sera ensuite appliqué sur chacun des échantillons test,
et nous compareront la moyenne des taux d’erreur obtenus avec le critere BIC. Plus
précisément nous comparerons 1’évolution avec la complexité de ces deux indicateurs.

taux d’erreur

regroup. model p -2LL d BIC test  apprent.
saturated 14 0 0 100 0.221 0.206
AC|F,l ml 13 0.07 1 92.66 0.221 0.206
A,C|F,c3 m?2 12 1.63 2 86.81 0.221 0.206
c3,c4 | M,A m3 1 3.78 3 81.54 0.221 0.206
AC | F,2 m4 10 6.93 4 7728 0.221 0.206
AC | Ml mb 9 1537 5 78.30 0.223 0.208
c2,c3c4 | M,A mo6 8 2671 6  82.23 0.223 0.208
c2,c3 | M,C m7 7 4245 7 90.55 0.229 0.213
A C | M,c2¢3c4 m8 6 56.22 8 96.90 0.229 0.213
cl,c2c3cd | M m9 5 7459 9 107.86 0.229 0.213
cl,c2,c3,c4 | F ml0 2 188.38 12 199.41 0.229 0.222
tout indep 1 531.04 13 534.66 0.314 0.326

TAB. 3 — Qualité des modeles successifs
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4 Conclusion
Le critere BIC pour arbres a été introduit dans Ritschard et Zighed (2003, 2004)

comme critere pour déterminer ’arbre le plus adéquat du point de vue de la description
de données. Nous pensons cependant que ce critere peut également s’avérer utile dans
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une optique de classification. L’illustration considérée semble confirmer notre conjecture
selon laquelle le critéere BIC devrait permettre de déterminer ’arbre le mieux adapté
a une utilisation prédictive en dehors de 1’échantillon d’apprentissage. Une expérimen-
tation complete s’avere cependant nécessaire pour donner une assise empirique mieux
fondée a cette conjecture.
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Summary

We discuss two aspects related to the scope of the BIC index for induction trees pro-
posed in Ritschard et Zighed (2003, 2004). The first point is about how to compute
it. We show that the BIC can easily be derived from the Likelihood Ratio Chi-square
statistics used for testing the row-column independence of contingency tables. The sec-
ond aspect is related to its interest for classification purposes. We illustrate, by means
of the Titanic example, the expected link between the BIC and the generalization error
rate in terms of their evolution with respect to the tree complexity. Finally, we sketch
an experiment design for checking empirically the conjecture that the minimal BIC
ensures on average the best generalization error rate.
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Résumé. Dans le cadre d’une validation d’expertise textuelle contenue
dans un test de compétences comportementales informatisé, nous propo-
sons une méthode visant & extraire des sous-ensembles de termes carac-
téristiques utilisés pour décrire des traits de comportements. Notre ap-
proche consiste, aprés une phase de traitement automatique du langage
(extraction de candidats termes), a évaluer les associations possibles entre
termes et étiquettes qui structurent le corpus en s’appuyant sur la théorie
de I'implication statistique.

1 Introduction.

Les documents sous forme de textes représentent aujourd’hui, dans notre société, des
quantités d’information colossales. Afin d’accéder rapidement et de maniére pertinente
aux informations textuelles, des systémes d’indexation performants permettent d’asso-
cier & un document un ensemble de caractéres.

D’un autre coté, 'Extraction de Connaissances & partir de Textes (ECT) ou text-
mining, vise & extraire des connaissances pertinentes, contenues dans des données tex-
tuelles, & 'aide des modéles utilisés en Extraction des Connaissances dans les Données
(Kodratoff (2000)). Parmi les modéles utilisés en ECT, la découverte de régles d’asso-
ciations entre termes contenus dans les textes est souvent utiliste (Maedche et Staab
(2000), Janetzko et al. (2004), Roche (2003)).

La découverte de régles d’association (Agrawal et al. (1993)), consiste & trouver dans
des bases de données, des tendances implicatives a = b entre attributs booléens ca-
ractérisées par deux mesures : le support et la confiance. Parmi les indices alternatifs
de qualité proposés dans la litérature (Tan et al. (2004), Guillet (2004), Lenca et al.
(2004)), nous nous intéressons a la mesure

d’intensité d’implication définie par R. Gras (Gras (1979), Gras et al. (1996)) et son
extension entropique (Gras et al. (2001)).

Cependant avant d’utiliser les techniques d’ECD, les données linguistiques doivent subir
une phase de Traitement Automatique du Langage (TAL), dont le but est d’obtenir
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a partir d’un texte, la liste des termes qu’il contient. De nombreuses approches sont
proposées : approches statistiques (Salem (1986)), approches linguistiques (David et
Plante (1990), Bourigault et Fabre (2000), Jacquemin (1997)), ou mixtes qui combinent
les deux approches précédentes (Smadja (1993), Daille (1994)).

La démarche que nous proposons dans cet article s’inscrit & I’intersection des domaines
de la recherche d’information et du text-mining. En effet, nous proposons une méthode
d’étude et de validation d’une indexation par des profils psychologiques de documents
traitant de bilans de compétences comportementales dans le cadre de la théorie de

Iimplication statistique. L’objectif de notre étude est d’associer a chaque caractére
psychologique du profil, une classe de termes.

Nous présentons tout d’abord, les données et la problématique & partir desquelles nous
avons construit notre approche. Ensuite, nous faisons un rappel sur l'intensité d’im-
plication. Dans la deuxiéme partie, nous expliquons notre démarche d’évaluation des
tendances implicatives a partir desquelles nous formons des groupes de termes associés
aux caractéres psychologiques. Finalement, nous présentons et analysons les résultats
obtenus sur la base de textes étudiée.

2 Meéthodologie.

2.1 Description des données analysées et de la problématique.

La base textuelle indexée & partir de laquelle nous avons congu notre méthode est ex-
traite du logiciel PerformanSe-DIALECHO, qui est un questionnaire de personnalité
informatisé largement utilisé dans le domaine de la gestion des ressources humaines. Cet
outil permet, & Iissue d’'un QCM composé de 70 questions, de positionner la personne
évaluée sur un profil psychologique composé de 10 caractéres ayant chacun 3 modalités
possibles (appelés caractéres) et de lui restituer un bilan de compétences sous forme
textuelle. Des caractéres possibles sont, par exemple, 'extraversion (EXT+ ), introver-
sion (EXT-), 'anxiété (ANX+) ou encore la détente (ANX-). Un bilan de compétence
est ensuite généré a partir d’une base de textes, balisée par des régles de décision (com-
posées de conjonction de caractéres), écrites par le psychologue-concepteur de I'outil.

Dans le cadre de la validation de I’expertise textuelle contenue dans ce logiciel, I’expert
veut vérifier ’adéquation du vocabulaire qu’il a utilisé pour décrire un ensemble de
caractéres du profil psychologique.

Notre probléme consiste, a associer des termes (extraits du corpus de texte) a un (ou
plusieurs) caractéres dont la sémantique a été définie par ’expert. Dans notre cas, ces
caractéres indexent également la base de textes générant le bilan de compétences.

La base de textes analysée est composée de 12805 paragraphes. Chaque paragraphe, est
indexé par un ou plusieurs caractéres. La méthodologie que nous suivons est calquée
sur le processus classique d’extraction des connaissances dans les données. En effet,
une premiére phase de traitement et d’indexation terminologique (opération 1, figure
1), nous permet d’obtenir une représentation sous forme d’une base de données o
chaque texte est représenté par les termes qui le composent. Une des particularités de

notre méthode, consiste a ajouter a la représentation des textes les caractéres issus
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F1G. 1 — Chailne de traitements.

d’une autre indexation existante (opération 2, figure 1). Ensuite, notre processus de
fouille de données permet de former des modeéles par association de termes venant de
I'indexation terminologique a chaque caractére issu de I'indexation externe (opérations
3 et 4, figure 1).

2.2 Rappels sur ’analyse implicative.

Les regles d’association (a = b) sont des tendances implicatives admettant des contre-
exemples (a et b) dont la qualité est évaluée par les indices de support et de confiance.
Nous voulons évaluer des régles qui peuvent avoir un faible support mais qui restent
toutefois significatives. Comme le mentionne Y. Kodratoff (Kodratoff (2001)), les régles
les plus pertinentes sont souvent les plus rares. La confiance présente elle aussi des
défauts comme le fait de ne pas rejeter I'indépendance (Blanchard et al. (2004)).

La mesure que nous avons retenue, 'intensité d’implication définie par R. Gras (Gras
(1979)), quantifie I’étonnement que I'on peut avoir face & un nombre invraisemblable-
ment petit de contre-exemples card(ANB), ot A (resp. B) sont les tuples de la relation
r vérifiant a (resp. b). L’implication est évaluée sous I’hypothése d’indépendance des
variables a et b.

Pour modéliser une régle d’association, R. Gras propose, a I'instar de I.C. Lerman (Ler-
man (1981)), pour quantifier la similarité de comparer le nombre de contre-exemples
card(A N B) d’une régle a = b par rapport a la variable aléatoire card(X NY) ot X
et Y sont deux parties (choisies de maniére aléatoire et indépendante) d’un ensemble
FE de méme cardinal que la relation r étudiée.

pla=1b)=1—Prlcard(XNY) < card(AN B)]

Différents modéles sont possibles pour la variable aléatoire card(X NY) : loi Hypergéo-
métique, loi de Poisson, loi Binomiale ou Normale. Dans le cadre de notre étude, nous
nous intéressons & des cas rares par rapport la taille de la population étudiée, ainsi
nous choisissons de modéliser la variable aléatoire card(X NY) par une loi de Poisson.
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id doc| conscience sens de la mé- | preuve de attrait de la
professionnelle thode creativité nouveauté

d1 1 1 0 0

d2 0 0 1 1

id_doc | Extraversion Extraversion Rigueur Dynamisme
moyenne intellectuel

d1 0 1 1 0

d2 1 0 0 1

TAB. 1 — Extrait de la table D représentant les paragraphes.

3 Regroupement des termes les plus représentatifs
d’un caractére.

3.1 Principes de I’étude.

Nous pouvons maintenant définir la base de textes étudiée par un triplet B = (D, T, C)
ot D = {dy,..,d,,} dénote ’ensemble des paragraphes, T' = {t1, ..., t, } Pensemble des
termes et C' = {cy, ..., ¢, } ensemble des caractéres. Nous représentons les paragraphes
par la table relationnelle D, oit chaque n-uplet représente les valeurs prises par un
paragraphe d, sur ’ensemble des attributs A = C'UT. Pour un paragraphe d, donné,
un attribut e prend comme valeur 1 si attribut a qualifie le paragraphe d,, 0 sinon.

L’exemple suivant (table 1) présente les valeurs prises par les paragraphes “d1” et “d2”

sur ’ensemble des termes, “conscience professionnelle”, “sens de la méthode”, “preuve

A

de creativité”, “attrait de la nouveauté”et I’ensemble des caractéres, “Extraversion”,
“Extraversion moyenne”, “Rigueur”, “Dynamisme intellectuel” :

Prenons le cas ol 'expert s’intéresse aux groupes de termes décrivant au mieux un
seul caractére. Nous évaluons & partir de la table D, pour chaque terme t; € T et pour
chaque caractére c; € C, I'implication ¢; = c; signifiant : “Si un paragraphe contient
le terme t; alors ce paragraphe est destiné & un individu possédant (entre autres) le
caractére c;”. Contrairement aux recherches classiques de régles d’association, nous
évaluons toutes les associations binaires possibles entre deux ensembles d’attributs
disjoints. Ainsi, nous n’utilisons pas le support contrairement & I’algorithme Apriori
(Agrawal et Srikant (1994)). Afin d’évaluer les associations, nous définissons donc, la
matrice M, d’ordre n x m croisant les n termes et les m caractéres oi chaque valeur
| eti =) sip(ti=>c) >0
Yij = { 0 sinon '

La table 2 donne pour quelques termes (“conscience professionnelle”, “preuve de créati-

vité”, ...) leur intensité d’implication envers les caractéres (“Extraversion”, “Extraversion
moyenne”, “Rigueur”, “Dynamisme intellectuel”).

Finalement, I’ensemble de termes les plus représentatifs d’un caractére c, au seuil Ygeq
est défini de la manicre suivante : T, = {t, | p(ty = c&) > Vseuil }-
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t=c Extraversion Extraversion Rigueur Dynamisme
moyenne intellectuel

conscience professionnelle | 0.0 0.63 0.99 0.0

sens de la méthode 0.77 0.0 0.92 0.0

preuve de créativité 0.0 0.0 0.0 0.94

attrait de la nouveauté 0.0 0.0 0.0 0.94

domaine de la 0.0 0.0 0.86 0.86

communication

TAB. 2 — Extrait de la matrice M, d’intensités d’implication.

Le choix du seuil @geyi est délicat car il dépend de la base de textes étudiée. Nous
proposons donc fixer dans un premier temps @geq > 0,5, car c’est le seuil & partir
duquel une régle commence & étre significative. Ensuite 'expert pourra ’augmenter
jusqu’a satisfaire son critére de sélection : par exemple, le nombre de termes par classes.

Prenons l'exemple de la table 2 : en choisissant gy > 0,5, nous obtenons pour
le caractére "Rigueur", la classe de termes {"conscience professionnelle", "sens de la
méthode", "domaine de la communication"}. De la méme maniére, la classe représen-
tative du caractére "Dynamisme intellectuel" sera constituée des termes {"preuve de
créativité", "attrait de la nouveauté", "domaine de la communication"}. Nous pouvons
noter que les classes ainsi formées admettent une intersection non nulle : un terme peut

appartenir & plusieurs classes.

3.2 Résultats.

Pour chacun des trente caractéres auxquels nous voulions associer les termes les plus
descriptifs, I’expert-auteur des textes a évalué la pertinence des ensembles ainsi créés.
Chaque classe de termes associée 4 un caractére a été scindée en 2 groupes par ’expert :
les termes en adéquation avec le caractére et les autres. La précision est déduite de
ce classement comme la proportion de termes bien classés. Le tableau 3 donne pour
quelques classes de termes associés a4 un caractére, la précision pour une sélection des
régles ayant @geyi > 0.5 .

Nous pouvons observer dans ces résultats, qu’il y a des caractéres pour lesquels, la
précision est mauvaise (en particulier les caractéres "E-", “E+” et “E0”). Les mauvais
résultats sur certains ensembles de termes sont dus & la maniére dont I’expert a rédigé
son corpus : en effet, des caractéres comme "E-", “E+” et “E0” sont trés peu décrits
dans les textes mais servent & nuancer la description des autres caractéres étudiés.
Cependant, nous avons obtenu de trés bon résultats sur un bon nombre de caractéres.
En effet, nous avons 8 caractéres pour lesquels la recherche est de bonne précision
(supérieure ou égale a 90%) contre 3 caractéres pour lequels les résultats sont mauvais
(précision inférieure ou égale a 50%).
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| C?asse | Précision || Classe | Précision ‘

ngueur. (CON+) 1 Motivation d’apparte- 0.8

Combativité (P+) 0.9 nance (AFL )

Anx1ete: (N+) _ 0.9 Conciliation (P-) 0.7

Dynamisme intellectuel 0.9 Motivation Jindépen- 07

Excﬂ?ﬂt' EST 0.9 dance (AFL)

R rmation ( E)ST 0'9 Anxiété moyenne (NO) 0.6
crmse ?n cause ( ) i : Conformisme intellectuel 0.6

Motivation de pouvoir 0.9 (CLV-)

(LE],)JF), i Introversion (E-) 0.5

Motivation de protection 0.9 Extraversion (E1) 04

(L,ED_) Extraversion moyenne 0

Détente (N-) 0.8 (E0)

Improvisation (CON-) 0.8

TAB. 3 — Précisions des regroupements données par ’expert.

4 Conclusion

Nous avons présenté une approche visant & étudier et valider I'adéquation entre des
termes contenus dans une base de textes et I’ensemble des caractéres psychologiques
indexant les paragraphes du corpus textuel. Cette méthode, divisée en deux phases
(extraction et sélection des termes, formation de groupes de termes par association des
termes aux caractéres) permet d’obtenir pour chacun des caractéres étudiés une classe
de termes significatifs. L’originalité de notre approche réside dans le fait qu’elle permet
de créer des rapprochements entre une indexation quelconque d’une base de textes
(automatique/manuelle, ontologique...) et des termes extraits du corpus. Cela permet
donc, & un expert du domaine, d’étudier et de valider la sémantique voire d’enrichir
une indexation d’une base de textes.

Un prototype a été développé et appliqué au jeu de données présenté dans ’article.
Les résultats sont encourageants : en effet nous avons obtenu une bonne précision
moyenne des regroupements de termes, et ces derniers ont permis a l’expert d’adapter
son discours en fonction du type d’individu concerné.

Actuellement, nous ne nous intéressons qu’a des caractéres non structurés c’est-a-dire
que 'on ne prend pas en compte les relations qui peuvent exister entre les différents
caractéres ou entre les termes eux-mémes. Nous comptons donc étendre notre approche
afin qu’elle puisse s’appliquer a des ontologies en prenant en compte cette dimension
structurelle.
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Summary

In order to validate a textual base contained in a behavioural skill testing software, we
suggest a methodology which can extract subsets of caracteristic terms used to describe
personality traits. Our approach permits, after an automatic language processing task,
to evaluate the association rules between terms and descriptors (personality traits)
which structure the corpus with the help of the theory of the statistic implication. In
this way, we suggest to study the inclusions between groups of terms with the cohesitive
hierarchy.
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Résumé. Le choix de mesures d’intérét pour la validation des régles d’as-
sociation constitue un défi important dans le contexte de ’évaluation de
la qualité en fouille de données. De nombreuses mesures d’intérét sont
disponibles dans la littérature, et de nombreux auteurs ont discuté et
comparé leurs propriétés dans ce but. Mais, comme 'intérét dépend a la
fois de la structure des données et des buts de l'utilisateur (décideur, ana-
lyste), certaines mesures peuvent s’avérer pertinentes dans un contexte
donné, et ne plus ’'étre dans un autre. Par conséquent, il est nécessaire
de concevoir de nouvelles approches contextuelles pour guider I'utilisateur
dans son choix. Dans cet article, nous proposons un outil original ARQAT
afin d’étudier le comportement spécifique de 34 mesures d’intérét dans le
contexte d’un jeu de regles, selon une approche résolument exploratoire
mettant en avant U'interactivité et les représentations graphiques. L’outil
ARQAT implémente 14 vues graphiques complémentaires structurées en
5 taches d’analyses. Une partie de ces vues est décrite et illustrée sur un
méme jeu de 120000 regles issues de la base mushroom (MLrepository),
afin de montrer I'intérét de cet outil exploratoire et de la complémentarité
de ses vues.

1 Introduction

L’étude et la conception de mesures d’intérét (MI) adaptées aux regles d’association
constitue un important défi pour 1’évaluation de la qualité des connaissances en ECD.
Les regles d’association [Agrawal et al., 1993] proposent un modeéle non supervisé pour
la découverte de tendances implicatives dans les données. Malheureusement, en phase
de validation, l'utilisateur (expert des données, ou analyste) se trouve confronté & un
probleme majeur : une grande quantité de regles parmi lesquelles il doit isoler les
meilleures en fonction de ses préférences. Une maniere de réduire le colit cognitif de
cette tache consiste a le guider & 'aide de mesures d’intérét adaptées a la fois a ses
préférences et a la structure des données étudiées.

Les travaux précurseurs sur les régles d’association [Agrawal et al., 1993]

[Agrawal and Srikant, 1994] proposent 'utilisation de 2 mesures statistiques : le sup-
port et la confiance. Ce couple de mesures dispose de vertus algorithmiques accélératrices,
mais n’est pas suffisant pour capter l'intérét des regles. Afin de compenser cette limite,
de nombreuses mesures complémentaires ont été proposées dans la littérature. Etant
donné que l'intérét dépend a la fois des préférences de 'utilisateur et des données,
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les MI peuvent étre dissociées en 2 groupes [Freitas, 1999] : les mesures objectives et
les mesures subjectives. Les mesures subjectives dépendent essentiellement des buts,
connaissances, croyances de 'utilisateur qui doivent étre préalablement recueillis. Elles
sont associées & des algorithmes supervisés ad hoc [Padmanabhan and Tuzhilin, 1998]
[Liu et al., 1999] permettant de n’extraire que les régles conformes ou au contraire en
contradiction avec les croyances de l'utilisateur, et ainsi d’orienter la notion d’intérét
vers la nouveauté (novelty) ou l'inattendu (unexpectedness). Les mesures objectives,
quant a elles, sont des mesures statistiques s’appuyant sur la structure des données
ou plus exactement la fréquence des combinaisons fréquentes d’attributs (itemsets).
De nombreux travaux de synthese récapitulent et comparent leurs définitions et leurs
propriétés (voir [Bayardo and Agrawal, 1999], [Hilderman and Hamilton, 2001],

[Tan et al., 2002], [Tan et al., 2004], [Piatetsky-Shapiro, 1991], [Lenca et al., 2004],
[Guillet, 2004]). Ces syntheses traitent deux problemes fondamentaux et complémentaires
afin d’aider 'utilisateur a repérer les meilleures regles : la caractérisation des principes
sous-jacents a une "bonne” MI, et I’étude comparative de leur comportement sur des
simulations et des jeux d’essai. Dans cette optique, [Vaillant et al., 2003] proposent un
premier outil d’expérimentation : HERBS.

Dans cet article, nous présentons une nouvelle approche et une plateforme
d’implémentation ARQAT (Association Rule Quality Analysis Tool) afin d’étudier le
comportement spécifique des MI sur le jeu de données de 'utilisateur et selon une
perspective d’analyse exploratoire.

Plus précisément, ARQAT est une boite & outil congue pour aider graphiquement
I'utilisateur analyste a repérer dans ses données les meilleures mesures et au final les
meilleures regles.

Dans une premiere partie nous présentons la structure et les principes de la plate-
forme ARQAT. Puis dans les parties suivantes nous ciblons la présentation sur 3 taches
complémentaires munies de représentations graphiques : les statistiques élémentaires
sur le jeu de regles, 'analyse de corrélation, et enfin ’aide au choix des meilleures regles.
Chacune de ces fonctionnalités est illustrée sur le méme jeu de 120000 regles (issu de
la base Mushroom MLrepository), afin de montrer I'intérét de approche exploratoire
s’appuyant sur un ensemble de vues complémentaires que nous proposons.

2 Principes de la plateforme ARQAT

ARQAT inclut 34 mesures objectives issues des articles de synthése précédents.
Nous complétons cette liste avec 3 mesures : 'Intensité d’Implication (II) [Gras, 1996]
[Guillaume et al., 1998], sa version entropique (EII) [Gras et al., 2001]

[Blanchard et al., 2003], et la mesure de taux informationnel modulé par la contraposée
(TIC) [Blanchard et al., 2004] (cf Annexe 1 pour une liste récapitulative).

ARQAT (Fig. 1) implémente 14 vues graphiques complémentaires qui sont struc-
turées en 5 groupes selon la tache offerte.

Les données d’entrée sont constituées d’un ensemble R de regles d’association extrait
d’un jeu de données initial D, ou la description de chaque régle a = b est complétée
par ses contingences (n,n4,n4,n,3) dans D. Plus précisément, n est le nombre total
d’enregistrements de D, n, (resp. np) le nombre d’enregistrements de D satisfaisant a
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Fic. 1 — Structure d’ARQAT.

(resp. b), et n,; le nombre d’enregistrements satisfaisant a A b (les contre-exemples).

Dans une étape préliminaire, I’ensemble de regles R est traité afin de calculer les
valeurs des MI pour chaque régle, puis les corrélations entre chaque paire de mesure.
Les résultats sont stockés dans deux tables : la table des mesures (RxI) dont les
lignes corespondent aux regles et les colonnes aux valeurs des mesures, et la matrice
de corrélation (IxI) entre les mesures. Lors de cette étape, ensemble de reégles R peut
aussi étre échantillonné afin de cibler I’étude sur un sous-ensemble de regles.

La seconde étape est ensuite interactive, 'utilisateur mene 1’exploration graphique
des résultats. Il s’appuie pour cela sur la structuration en 5 groupes de vues orientées
tache. Le premier groupe (1 dans Fig. 1) est dédié a la visualisation de statistiques
élémentaires afin de mieux appréhender la structure de la table RxI. Le deuxieme
groupe (2) est orienté vers la visualisation de la table des corrélations entre mesures
IxI et leur classification afin de repérer les meilleures mesures. Le troisieme groupe (3)
cible lextraction des meilleures reégles. Le quatrieme groupe (4) permet une étude de
la sélectivité des MI. Enfin, un dernier groupe offre la possibilité de mener une étude
comparative des résultats obtenus sur plusieurs ensembles de regles.

Dans la suite de cet article, nous décrivons les trois premiers groupes et les illustrons
sur un méme jeu de regles : 120000 regles d’association extraites par un algorithme
Apriori (support 10%) de la base mushroom [Blake and Merz, 1998].
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N2 Type Count Percent
1 fnab_==m 16158 13.11%
z (na == nab) && (nb != nab) && (n != nb) 15772 12.6%
3 (nb == nab) && {na != nab) && {n != na) 15772 12.8%
4 {na == nab) && {nb == nab) && {n |= na) 386 0.31%
5 (na==n)ak{nb!=n) 1] 0.0%
&  (nb==n)&&{nal!=n) 1} 0.0%
7 (na==n)&&{nb==n) a 0.0%
g  ina =nb) 51355 49.79%

Fi1G. 2 — Quelques caractéristiques des regles issues de la base mushroom.

N® Measure Min Max Average Std. Deviation Skewness Kurtosis Histogram Inverse cumulative
Sl CHmnce T T

Bl

caral sy e

0 Causal Confidence 0.0614 1.0 0.6246 0271z -0.2033 Left  -1.0001 Flat

Causal Confirm -1.5951 1.0 0.1084 0.5744 -1.1203 Left 0.8805 Peaked

"

Causal Confirmed-Confidence -0.5169 1.0 0.2018 0.5448 0.02&6 Right -1.2036 Flat

ra

sl Buned

Causal Support 0.1198 1.0 0.5542 0.2051 -0.0995 Left  -0.5643 Flat

w

Gollvottwo smcngih Galcotbae zacogth

Collective Strength 0.0 785E856.8441 2328.2323 7944 ,0114 305993 Right 1932.4436 Peaked

=

Eordeice Comdonce

Confidence 0.1217 1.0 0.577z 0.2799 0194  Right -1.315%9 Flat

o

Fia. 3 — Distributions de quelques mesures sur la base mushroom.

3 Statistiques sur le jeu de regles

Ce premier groupe offre trois vues graphiques résumant les caractéristiques statis-
tiques du jeu de régles étudié. La premiére vue (Fig. 2) récapitule la distribution des
contingences sous-jacente aux regles, et facilite la détection des cas limites. Par exemple,
la premiere ligne décrit le nombre de régles ”logiques” (i.e. sans contre-exemple n_; = 0,
ou encore avec une confiance a 100% ).

La deuxiéme vue, distribution des mesures (Fig. 3), présente I’histogramme de
chaque mesure, en le complétant de divers indicateurs (minimum, maximum, écart-
type, ...). On peut par exemple y observer que la Confiance (ligne 5) posseéde une
distribution tres irréguliere et un grand nombre de régles logiques (& 100%) ; alors que
la mesure Causal Confirm (ligne 2) montre une distribution tres différente.

En complément, la troisieme vue (Fig. 4) montre les distributions croisées des
couples de mesures, récapitulées dans une représentation graphique matricielle tres
utile pour visualiser la forme de la liaison existant entre deux mesures. Par exemple,
la Fig. 4 permet d’observer 4 différentes formes de non liaison : Rule Interest vs Yule’s
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Fi1G. 4 — Matrice de quelques distributions croisées sur la base mushroom.

Q (4), Sebag & Schoenauer vs Yule’s Y (5), Similarity Index vs Support (6), et Yule’s
Y vs Support (7), cette derniere révélant une forte indépendance. A opposé, les cel-
lules Putative Causal Dependency vs Rule Interest (1), Putative Causal Dependency
vs Similarity Index (2), Rule Interest vs Similarity Index (3), et Yule’s Q vs Yule’s
Y (8), montrent des formes de liaison forte dont la derniére révele une dépendance
fonctionnelle.

4 Analyse de corrélation

Ce deuxieme groupe de vues est orienté vers la tache d’analyse des corrélations
(matrice I x I) entre mesures et leur partitionnement en groupes corrélés, afin d’orienter
I'utilisateur vers les mesures les mieux adaptées a ses besoins spécifiques au jeu de regles
étudié. Les valeurs de corrélation sont calculées a titre provisoire selon la formule du
coefficient de corrélation linéaire de Pearson. Les résultats sont présentés sous deux
formes graphiques. La premiere (Fig. 5) est une visualisation élémentaire de la matrice
de corrélation sous la forme d’une matrice de niveau de gris, ou chaque valeur de
corrélation est codée par un niveau de gris. Par exemple (Fig. 5), la cellule noire met
en évidence une non corrélation significative entre les mesures Yule’s Y et Support, et
les 74 cellules grises correspondent a des corrélations significatives.
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Fia. 5 — Matrice de correlation codée par niveau de gris sur la base mushroom.

La deuxieme représentation envisagée, beaucoup plus expressive, est un graphe de
corrélation (Fig. 6). Comme les graphes constituent un excellent outil d’investigation
des structures complexes, nous les utilisons afin de représenter la matrice de corrélation
sous la forme d’un graphe non-orienté et valué. Chaque sommet correspond a une MI,
et une aréte est associée a la valeur du coefficient de corrélation entre les deux sommets
reliés. Nous y ajoutons une possibilité de seuillage par une valeur d’aréte minimale 7
(resp. maximale ) afin de ne retenir que le sous graphe partiel CG+ (resp. CGO) des
corrélations significativement élévées (resp. significativement faibles).

Ces deux sous-graphes partiels peuvent ensuite étre traités afin d’étre découpés
en classes de mesures, chaque classe correspondant ici & une partie connexe maxi-
male (nous orienterons ultérieurement vers un partitionnement en cliques). Dans CG+
chaque classe rassemble des mesures significativement corrélées proposant donc un
point de vue proche sur les regles, alors que dans CGO chaque groupe est révélateur de
points de vue différents.

Ainsi, chaque jeu de reégle produira un couple de graphes CGO et CG+ différent,
grace auxquels 'utilisateur pourra observer rapidement la structure des MI, et valider
graphiquement son choix des meilleurs indices. Par exemple, Fig. 6, CG+ fait apparaitre
11 parties connexes qui peuvent aider a choisir une base réduite de 11 mesures, parmi
les 34 utilisées, composée du meilleur représentant de chaque classe, afin de simplifier
la validation des regles. Autre exemple, sur CGO on voit une partie connexe composée
des deux mesures Support and Yule’s Y significativement non corrélées. Ce phénomene
avait déja été révélé par la matrice des niveau de gris (Fig. 5), et peut aussi étre recoupé
avec les distributions croisées de la Fig. 4 cellule (7). Un dernier exemple, sur le graphe
CG+ apparalt une classe triviale associant les 2 mesures Yule’s Q et Yule’s Y comme
fortement corrélées; ce qui se retrouve sur la figure (Fig. 4 cellule (8)) montrant une
dépendance fonctionnelle.
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F1G. 6 — graphes de corrélation CG0 et CG+ sur la base mushroom (classes indiquées

sur fond grisé).

Ces deux exemples illustrent 'intérét d’utiliser conjointement les différentes vues
complémentaires d’ARQAT. Ici, la matrice des distributions croisées (Fig. 4) permet
d’évaluer la nature des liens corrélatifs portés dans les graphes CGO et CG+, afin de
contourner les limites du coefficient de corrélation linéaire.

5 Analyse des meilleures regles

Deux vues ont été spécifiquement implémentées pour guider 'utilisateur vers 1’in-
terprétation des meilleures régles. La premiére vue (Fig. 7) rassemble les n meilleures
régles d’une classe (partie connexe du graphe de corrélation), celles qui sont bien
évaluées par au moins une mesure de cette classe. Les regles choisies y sont visualisées
par une représentation en coordonnées paralléles (Fig. 8) qui permet une interprétation
rapide des mesures de chaque régle et de leur variation. Alternativement, les regles
peuvent aussi y étre représentée par leur rang (ordre de classement de la reégle selon
la valeur de la mesure). Par exemple, les figures 7 et 8 présentent les dix meilleures
regles de la classe C1 (voir Fig. 6) selon une analyse de rang. On y observe des points
de concentration sur les rangs faibles (notés 1, 2, 3 sur Fig. 8) correspondant res-
pectivement aux trois mesures Confidence(5), Descriptive Confirmed-Confidence(10),
et Example & Contra-Example(13) qui permettent une évaluation discriminante des
meilleures regles. Cette observation se retrouve dans les colonnes 5, 10, 13 de la Fig. 7.
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Measure Order 0 1 z @ a @ 19 20 Rule's presentation

R R o M 1 41 1: 1 g 5388 BROAD FREE OME ===veil_color=WwHITE

1 18997 1 1 41 1 1 g 5361 BROAD OME veil_color=WHITE ==>FREE

1 8972 1, a4 13 il T it 2574 CLOSE FREE OME ==zveil_color=wWHITE

Al 8914 - i 18 T 5l 3 2564 CLOSE OME weil_colar=WHITE ===FREE

1 13800 1 1 32 1. ki i} 3977 BROAD FREE ===veil_color=WHITE

1 1sz99 1 1 38 1 1 3 5145 FREE stalk_surf_above=SMOOTH ==>veil_color=WHITE
1 18179 1 i 38 1 1 3 5134 stalle_surf_above=SMOOTH veil_color=WHITE ==>FREE
= =1 hc S B 1 55 5 1 10 6193 FREE stallk_surf_below=SMOOTH ===veil_color=wHITE

65969 8772 40612 23743 10 23743 23743 23714 1013 FREE ===0MNE weil_color=WHITE

Fic. 7 — Récapitulatif des 10 meilleures regles de la classe C1 et de leurs rangs sur la
base mushroom (extrait).
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Fic. 8 — Coordonnées paralleles des rangs des 10 meilleures regles de la classe C1 sur
la base mushroom.

6 Conclusion

Afin d’ouvrir les possibilités d’analyse expérimentales du comportement des me-
sures d’intérét sur un jeu de regle spécifique, nous avons congu et implémenté un outil
informatique spécifique, ARQAT, suivant une approche résolument exploratoire, dont
nous avons décrit la structure, une partie des 14 vues graphiques, et 3 des 5 taches
offertes.

D’un point de vue technique, ARQAT est écrit en Java, offre une interface de visua-
lisation interactive portable a travers un navigateur web et implémente pour I'instant
34 mesures. Afin de faciliter les échanges avec les logiciels externes, ARQAT supporte
3 formats de fichiers standard pour importer/exporter un jeu de régles : PMML (XML
data-mining standard), CSV (Excel et SAS) and ARFF (format WEKA). ARQAT
sera téléchargeable gratuitement sur la toile & partir de 'adresse www.polytech.univ-
nantes.fr/arqat.
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Dans cet article, nous avons souhaité montrer sur des illustrations 'intérét de notre
approche exploratoire, ou l'organisation en taches, 'usage intensif de représentations
graphiques, et de leur complémentarité, améliore et facilite ’analyse des mesures d’intérét
par la communauté scientifique.

ARQAT constitue un premier pas vers une plateforme plus compléte dediée a
I’évaluation de la qualité en fouille de données. Nous allons poursuivre nos travaux se-
lon deux directions. En premier lieu, nous souhaitons améliorer ’analyse de corrélation
en quittant le coefficient de corrélation linéaire pour adopter un coefficient plus perfor-
mant. La deuxiéme perspective concerne I'amélioration de la classification des mesures
en utilisant un opérateur d’agrégation dirigé par les préférences de 1'utilisateur afin
d’améliorer sa prise de décision pour les sélection des meilleures mesures.

Références

[Agrawal and Srikant, 1994] R. Agrawal and R. Srikant. Fast algorithms for mining
association rules. In Proceedings of the 20th VLDB Conference, pages 487-499,
1994.

[Agrawal et al., 1993] R. Agrawal, T. Imielinski, and A. Swami. Mining association
rules between sets of items in large databases. In Proceedings of 1993 ACM-SIGMOD
International Conference on Management of Data, pages 207-216, 1993.

[Bayardo and Agrawal, 1999] Jr.R.J. Bayardo and R. Agrawal. Mining the most in-
terestingness rules. In Proceedings of the Fifth ACM SIGKDD International Confe-
ference On Knowledge Discovery and Data Mining, pages 145154, 1999.

[Blake and Merz, 1998] C.L. Blake and C.J. Merz. UCI Repository of machine lear-
ning databases, hitp ://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html. University of
California, Irvine, Dept. of Information and Computer Sciences, 1998.

[Blanchard et al., 2003] J. Blanchard, P. Kuntz, F. Guillet, and Gras R. Implication
intensity : from the basic statistical definition to the entropic version. In Statistical
Data Mining and Knowledge Discovery, pages 475-493, 2003.

[Blanchard et al., 2004] J. Blanchard, F. Guillet, R. Gras, and H. Briand. Mesurer la
qualité des regles et de leurs contraposés avec le taux informationnel tic. In Revue
Nationale des Technologies de UInformation (RNTI), pages 287-298, 2004.

[Freitas, 1999] A.A. Freitas. On rule interestingness measures. In Knowledge-Based
Systems, pages 309-315, 1999.

[Gras et al., 2001] R. Gras, P. Kuntz, R. Couturier, and F. Guillet. Une version en-
tropique de l'intensité d’implication pour les corpus volumineux. In Fxtraction des
Connaissances et Apprentissage (ECA), pages 69-80, 2001.

[Gras, 1996] R. Gras. L’implication statistique - Nouwvelle méthode exploratoire de
données. La pensée sauvage édition, 1996.

[Guillaume et al., 1998] S. Guillaume, F. Guillet, and J. Philippé. Improving the dis-
covery of association rules with intensity of implication. In Lecture Notes in Com-
puper Science, editor, Proceedings of 2nd FEuropean Symp. on Principles of Data
Mining and Knowledge Discovery, PKDD’98, pages 318-327, 1998.

RNTI - 1

66



ARQAT : plateforme exploratoire pour la qualité des regles d’association

[Guillet, 2004] F. Guillet. Mesures de la qualité des connaissances en ecd. In Actes
des tutoriels, 4éme Conférence francophone Eztraction et Gestion des Connaissances
(EGC’2004), hitp ://www.isima.fr/ egc2004/, pages 1-60, 2004.

[Hilderman and Hamilton, 2001] R.J. Hilderman and H.J. Hamilton. Knowledge Dis-
covery and Measures of Interestingness. Kluwer Academic Publishers, 2001.

[Lenca et al., 2004] P. Lenca, P. Meyer, P. Picouet, B. Vaillant, and S. Lallich. Evalua-
tion et analyse multi-criteres des mesures de qualité des regles d’association. In Revue
des Nouvelles Technologies de l’Information - Mesures de Qualité pour la Fouille de
Données, RNTI-E-1, pages 219-246, 2004.

[Liu et al., 1999] B. Liu, W. Hsu, L. Mun, and H. Lee. Finding interestingness pat-
terns using user expectations. In IEEE Transactions on knowledge and data mining
11(1999), pages 817-832, 1999.

[Padmanabhan and Tuzhilin, 1998] B. Padmanabhan and A. Tuzhilin. A belief-driven
method for discovering unexpected patterns. In Proceedings of the 4th international
conference on knowledge discovery and data mining, pages 94-100, 1998.

[Piatetsky-Shapiro, 1991] G. Piatetsky-Shapiro. Discovery, analysis and presentation
of strong rules. In G. Piatetsky-Shapiro and W. Frawley, editors, Knowledge Disco-
very in Databases, pages 229-248, 1991.

[Tan et al., 2002] P.N. Tan, V. Kumar, and J. Srivastava. Selecting the right inter-
estingness measure for association patterns. In Proc. of the Fighth ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD-2002),
pages 32-41, 2002.

[Tan et al., 2004] P.N. Tan, V. Kumar, and J. Srivastava. Selecting the right objective
measure for association analysis. In Information Systems 29(4), pages 293-313, 2004.

[Vaillant et al., 2003] B. Vaillant, P. Picouet, and P. Lenca. An extensible platform
for rule quality measure benchmarking. In R. Bisdorff, editor, Human Centered
Processes (HCP’2003), pages 187-191, 2003.

RNTI - 1

67



Huynh et al.

Annexe 1 : Mesures d’intéréts utilisées
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Résumé. A l'occasion de l'action spécifique GAFODONNEES (2002), le
laboratoire LUSSI, ENST Bretagne et le Laboratoire ERIC, Université
Lyon 2, ont engagé une collaboration sur le theme de I'intérét des regles
d’association. Cet article présente les travaux ainsi réalisés. Une ving-
taine de mesures ont été retenues, sur la base d’un critere d’éligibilité.
Différentes propriétés sont d’abord proposées qui fondent une étude for-
melle des mesures. Cette étude formelle se double d’une étude de compor-
tement, grace a HERBS, une plate-forme développée pour expérimenter
les mesures sur des bases de regles. Il est alors possible de confronter la
typologie formelle des regles et la typologie expérimentale associée a leur
comportement sur différentes bases. Une fois transformées en critéres, ces
propriétés fondent une méthode d’assistance au choix de I'utilisateur. Le
probleme de la validation est enfin abordé, ot 'on présente une méthode
de contréle du risque multiple adaptée au probleme.

1 Introduction

Nous nous intéressons aux mesures relatives a l'intérét des regles d’association
A — B telles que définies dans (Agrawal et al., 1993) : dans une base de données tran-
sactionnelles, A — B signifie que si les articles qui constituent A sont dans le panier
d’une ménageére, alors le plus souvent les articles qui constituent B le sont aussi.
Les algorithmes de type APRIORI (fondé sur le support et la confiance) ont ten-
dance a produire un grand nombre de regles pas toujours intéressantes du point de
vue de l'utilisateur. Les mesures d’intérét jouent alors un role essentiel en permet-
tant de pré-filtrer les regles extraites. Aprés nous étre intéressés séparément a ce
probleme (Teytaud et Lallich, 2001), (Vaillant, 2002), le groupe de travail GAFOQUA-
LITE ! nous a donné I'occasion de développer en commun nos recherches. On trouvera

LGroupe de travail sur les Mesures de Qualité, animé par Fabrice Guillet, de 1’Action Spécifique
STIC Fouille de Bases de Données (GaFoDonnées), animée par Rosine Cicchetti et Michele Sebag
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dans (Briand et al., 2004) différents articles issus des travaux menés dans GAFOQUA-
LITE (qualité des données, des régles d’association, des arbres de décision, etc.). Cet
article présente une synthese de nos travaux sur la qualité des regles d’association.

Nous nous plagons en phase de post-analyse. Ainsi n’abordons nous ni les problémes
liés & la qualité des données, étudiés notamment par (Berti-Equille, 2004), ni ceux posés
par extraction des regles (Pasquier, 2000). Les données et les regles issues du processus
d’extraction sont des entrées.

Différentes voies ont été explorées. Ainsi, nous définissons des mesures et proposons
des propriétés souhaitables section 2. La section 3 concerne le développement de la
plateforme expérimentale HERBS. La section 4 est relative au développement d’une
aide a la sélection de bonnes mesures. Les deux typologies des mesures, 'une fondée
sur une approche expérimentale, I’autre sur une approche formelle sont mises en regard
section 5. Enfin, la section 6 s’intéresse a la validation des regles.

2 Mesures et propriétés

Soit n = |E|, le nombre total d’enregistrements

Pour A — B, on note : Légende F
ne = |A|, le nombre d’enregistrements vérifiant -, B

A. (=P A@
ny = |B|, le nombre d’enregistrements vérifiant B. -,

ngp = |ANB|, le nombre d’exemples de la regle. Ty

n,3 = |ANB|, le nombre de contre-exemples & la

regle.

A i B est évaluée a l'aide de mesures A\B o L total
généralement monotones décroissantes en 0 Pap Pab Pa
fonction de m,; = mna — Ng,. A—B est 1 Pab _ Pab Pa
jugée intéressante selon la mesure pu lorsque total Py Pov 1

pu(A — B) > «, o devant étre fixé par l'utilisa-

teur. Si ’on fixe les caractéristiques marginales du ta-
bleau (n, n, et np ou p, et pp), il suffit de

Pour X C E, on remplace nx/n par px lorsque conpajtre une cellule du tableau pour recons-

I’on considere les fréquences relatives plutdt que tire les autres.

les fréquences absolues.

Fi1G. 1 — Notations.

Notre premier travail a été de recenser les mesures de l'intérét des regles d’associa-
tion et de mettre en évidence leurs propriétés, tant dans une perspective d’analyse for-
melle (Teytaud et Lallich, 2001), (Lallich, 2002), que d’expérimentation (Vaillant, 2002).
Ces propriétés ont ensuite été écrites de fagon opérationnelle pour servir de base a nos
travaux d’aide & la décision (Lenca et al., 2002, Lenca et al., 2004).

Les regles d’association A — B se focalisent sur les coprésences en traitant les item-
sets de facon non symétrique, une mesure doit impérativement distinguer A — B de
A — B (Lallich et Teytaud, 2004) et une regle A — B doit étre distinguée de 1'implica-
tion A = B et de Iéquivalence A < B. Ainsi qu’a la différence de (Tan et al., 2002),
nous nous sommes limités aux mesures qui sont décroissantes avec n_y (resp. croissantes
avec ngp), les effectifs marginaux étant fixés, excluant d’emblée les mesures comme le
x?, le 72 de Pearson ou la mesure de Pearl.

Nous avons retenu 20 mesures, listées tableau 1. A c6té du support pgp et de la
confiance py|,, une premiere catégorie de mesures rassemble des transformées affines de
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la confiance qui ont pour but de la comparer a p;. Cette comparaison se fait le plus
souvent en centrant la confiance sur p;, avec différents coefficients d’échelle (confiance
centrée, coefficient de corrélation, indice d’implication, mesures de Piatetsky-Shapiro,
Loevinger, Zhang). Elle peut aussi se faire en divisant la confiance par p;, (lift ou
taux de liaison). D’autres mesures sont des transformées monotones croissantes de
la confiance, ainsi la mesure de Sebag-Schoenauer, le taux d’exemples et de contre-

. o o .. Py
exemples. Certaines mesures privilégient les contre-exemples, ainsi la conviction —2%

et l'indice d’implication. Ce dernier est a la base de différents indices probabilistgs
comme l'intensité d’implication, 'intensité d’implication entropique et I'indice proba-
biliste discriminant. En outre, nous avons analysé les classes d’équivalences issues de la
relation d’équivalence “classer comme” définie sur les couples de mesure, bon nombre
de mesures étant des transformées monotones croissantes les unes des autres (e.g la
mesure de Sebag et la confiance, ou la mesure de Loevinger et la conviction).

Pour analyser formellement ces mesures, puis les évaluer dans une perspective d’aide
& la décision, nous proposons 8 propriétés (en gras, ci-dessous). L’antécédent et le
conséquent d’une regle n’ayant pas le méme role, il est souhaitable qu’une mesure
évalue de fagon différente les regles A — B et B — A (dissymétrie). Pour une méme
proportion d’exemples p.p, une regle est d’autant plus intéressante que p, est faible
(décroissance avec pp). Les comparaisons sont plus faciles lorsque les mesures ont
une valeur fixe en cas de regle logique, ainsi qu’en cas d’indépendance. Certains
auteurs, tel (Gras et al., 2004), privilégient des mesures concaves lors de I'apparition
des premiers contre-exemples, d’autres peuvent préférer une décroissance convexe plus
brutale, ou simplement linéaire (courbure a ’origine). La mesure doit-elle prendre en
compte le nombre total de transactions n (mesure statistique) ou non (descriptive) ? Les
regles statistiques intuitivement plus fondées, ont I'inconvénient de perdre leur pouvoir
discriminant dés que n est grand (prise en compte de n). Face & la multitude de
regles évaluées, il est important de pouvoir facilement fixer le seuil a partir duquel on
considere que les régles ont un réel intérét sans avoir a les classer (fixation du seuil).
On peut se référer a la probabilité critique de la valeur observée de la mesure sous
I’hypothese d’indépendance (ou p-value). Celle-ci ne doit pas étre interprétée comme
un risque statistique compte tenu de la multitude de tests effectués, mais comme un
parametre de controle, sauf a controler effectivement le risque multiple avec le critere
UAFWER (voir section 6).

3 HERBS : une plate-forme d’expérimentation

Dans le cadre de la recherche de regles d’association, il est classique d’effectuer
une opération de filtrage au moyen de mesures de qualité. Des logiciels permettant
Pextraction de telles reégles proposent ainsi d’utiliser le lift (IBM, 1996), en plus du
support et de la confiance. D’autres proposent le coefficient de corrélation linéaire. Plus
récemment, 1'outil FELIX (Lehn, 2000) integre l'intensité d’implication et sa version
entropique. Mais & notre connaissance, les outils disponibles ne proposent qu’un sous-
ensemble réduit de mesures, et qui plus est leur intégration est a but fonctionnel et
non afin d’en étudier les comportements.

Nous avons développé HERBs (Vaillant, 2002), qui inteégre 20 mesures de qualité
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Mesure Abréviation et référence Définition
support Sup (Agrawal et al., 1993) futap
confiance CoNF (Agrawal et al., 1993) 1 T:L;h
coefficient de corrélation linéaire R (Pearson, 1896) ;J;“;b%
confiance centrée CoNFCEN T
conviction Conv (Brin et al., 1997b) Z:::
Piatetsky-Shapiro PS (Piatetsky-Shapiro, 1991) L(R2 — )
Loevinger Lok (Loevinger, 1947) 1 Z:;‘;‘;
gain informationnel GI (Church et Hanks, 1990) log(::—:’;)
Sebag-Schoenauer SEB (Sebag et Schoenauer, 1988) %
lift LirT (Brin et al., 1997a) P
Laplace Lap (Good, 1965) 7;’;’—;“21

b —Tgp

moindre contradiction

multiplicateur de cotes

taux d’exemples et de contre-exemples
indice de qualité de Cohen

Zhang

indice d’implication

intensité d’implication

intensité d’implication entropique

MoCo (Azé et Kodratoff, 2002)
MC (Lallich et Teytaud, 2004)
TEC

IQC (Cohen, 1960)

ZHANG (Terano et al., 2000)
-INDIMP (Lerman et al., 1981)

INTIMP (Gras et al., 1996)

IIE (Gras et al., 2001)

ny
(na=ngp)ng
NpNap
Na=2n45
Na—Ngp
NNa—NNG5—NaNp
nng+nny—2ngng
NNgpb—NaNp

NNGE—NaNp

(DD
nan
P pauwn( nb)

|

{[(1 — hy(laby2yx

n

_ 1/2
(1 — ho(Zab )2y /4 }

indice probabiliste discriminant IPD (Lerman et Azé, 2003)

P |:N(u, 1) >Innhue CH/B:|

hi(t) = —(1 = 25)logy(1 — 2%) — R%logy(5F) sit € [0,na/2 n[; hu(t) = 1 sinon
ho(t) = —(1 — Z—;)logQ(l - Z—;) - ’:L—L:logQ(:;—;) sit € [0,n3/2 n[; ha(t) =1 sinon
poisson correspond a la loi de distribution de Poisson

N(0,1) correspond & la fonction de distribution de la loi normale centrée réduite
INDIMP CF/B correspond & INDIMP, centré réduit (CR) pour une base de regle B

TAB. 1 — Mesures étudiées

dont nous étudions par ailleurs les propriétés formelles. I1 est possible d’importer des
régles aux formats de sortie C4.5 (http://www.rulequest.com/Personal)et APRIORI
(http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/ borgelt/doc/apriori). Afin d’évaluer ces
regles, il est possible d’importer des données au format csv. D’autres formats d’échanges
sont envisagés, par exemple avec WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/"ml/weka)
et TANAGRA (http://chirouble.univ-lyon2.fr/"ricco/tanagra).

A partir de couples de bases de cas et de regles compatibles (i.e. portant sur les
mémes attributs), HERBS permet d’effectuer divers types d’analyse :

Etude d’une mesure Plusieurs traitements nous semblent intéressants afin de ca-
ractériser le comportement d’une mesure donnée :

— Evaluation des objets que la mesure va avoir a traiter au moyen de quelques
grandeurs : nombre de cas et de regles, taux de couverture, indice de recou-
vrement, et nombre de régles “particulieres” (logiques, sans exemples, et ne
passant pas ’hypothese d’indépendance).
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— Sélection de ’ensemble des N meilleures regles selon la mesure donnée.
— Tracé de la distribution des valeurs prises par la mesure.

Comparaison de mesures Afin de comparer le comportement expérimental de me-
sures, trois voies ont été développées :
— L’extraction de I’ensemble des regles classées k fois parmi les N meilleures par
P mesures.
— La comparaison des préordres induits par deux mesures.
— Le tracé des distributions croisées des valeurs de deux mesures.

Les résultats présentés dans la figure 2 sont extraits de (Vaillant et al., 2004). Plu-
sieurs jeux de données disponibles depuis le site de 'UCI (ftp.ics.uci.edu/) ont été
utilisés afin de générer des regles. Pour une base de regles donnée, chaque mesure induit
un préordre sur I’ensemble de regles. Afin d’étudier les similarités entre mesures, nous
avons calculé un coefficient d’accord entre préordres (cf. figure 2 et (Lenca et al., 2004)
pour les détails de calcul).

Apres une transformation linéaire de la valeur du coefficient d’accord afin d’obtenir
des valeurs entre 0 et 1, et un réarrangement de l'ordre des lignes et des colonnes
afin de mieux mettre en évidence les structures de blocs, on obtient une classification
expérimentale des mesures de qualité, & mettre en regard avec la classification obtenue
a partir de propriétés formelles.

4 Assistance au choix des mesures

Les mesures d’intérét possedent des propriétés diverses (Lallich et Teytaud, 2002)
et I'ensemble des n meilleures regles résultant d'un préfiltrage d’une base de m > n
régles peut varier grandement selon la mesure utilisée (Vaillant, 2002). Ainsi, lorsque
l'utilisateur est confronté a la sélection du sous-ensemble des n meilleures regles il est
aussi confronté au choix des mesures d’intérét a appliquer : choisir les bonnes regles
c’est aussi choisir les bonnes mesures (Lenca et al., 2002), (Lenca et al., 2003b).

Ce choix doit étre guidé par les préférences et les objectifs du principal intéressé,
P'utilisateur expert des données. L’utilisateur est au coeur du processus et les travaux
limpliquant fortement sont & notre avis fort prometteurs, par exemple (Poulet, 1999),
(Lehn et al., 1999) et (Blanchard et al., 2004). Partant des huit propriétés présentées
section 2 nous avons identifié celles reposant sur les préférences de 'utilisateur et celles
plus normatives afin de définir des criteres de décision sur les mesures. Différentes
méthodes d’aide multi-critéres a la décision ont été appliquées (Lenca et al., 2003b),
(Lenca et al., 2003a) afin d’obtenir, selon la méthode, un sous-ensemble de bonnes
mesures ou un classement des mesures. Dans (Lenca et al., 2004) nous précisons six
éléments définissant le contexte et a prendre en compte pour l’assistance au choix
des mesures : I’ensemble de données, ’ensemble de regles, ’ensemble de mesures, ’en-
semble de propriétés des mesures, I’ensemble de préférences de I'utilisateur, ’ensemble
de criteres de décision. Nous y présentons une étude détaillée de deux scénarios utilisa-
teur (tolérance -Scl— ou non —Sc2—- de apparition de contre-exemples dans les régles)
et des classements des mesures selon ces scénarios. Le tableau 2 donne le classement
des mesures pour ces deux scénarios avec des poids égaux pour les criteres, obtenus
avec la méthode PROMETHEE (Brans et Mareschal, 1994).
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5 Typologies formelle et expérimentale des mesures

Nous avons extrait un sous-ensemble pertinent de 6 propriétés formelles, détaillées
dans (Lenca et al., 2003a). Ce sous-ensemble de propriétés nous a permis de construire
une matrice de décision évaluant les mesures. A partir de ces évaluations, on peut
ainsi construire une matrice de distance entre les mesures. En appliquant une classi-
fication ascendante hiérarchique avec le critere de WARD on distingue quatre classes
principales : {PS, IQC, GI, CoNFCEN, LIFT, R, -INDIMP, IPD}, {INTIMP, IIE, LOE,
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FiG. 2 — Comparaison de préordres

ZuANG, MC, Conv}, {ConF, SEB, TEC}, et {Lap, Sup, MoCo}.

Le tableau 3 compare les deux approches. Du point de vue expérimental, seule la

classe 3 présente de forts désaccords avec les résultats formels.
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Rang : 1 2 3 4 5 6 7
Scl : INTIMP LoE MC CoNFCEN ConNv -INpIMP,IPD

Sc2 : MC Conv LoE CONFCEN INTIMP  -INDIMP, IPD

Rang : 8 9 10 11 12 13 14
Scl : IIE,ZHANG PS TEC CONF GI R, LIFT
Sc2 : PS SEB CONF R, LIFT MoCo 11E
Rang : 15 16 17 18 19 20

Scl : MoCo SEB 1QC Sup Lap

Sc2 : ZHANG 1QC TEC Sup GI Lap

TAB. 2 — Rangements totaux pour les scénarios Scl et Sc2.

Formelle \ Expérimentale Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
PS, IQC, GI
Classe 1 CONFCEN, LIFT, R
-InpImp, IPD
Classe 2 INTIMP 1IE LoOE, ZHANG, MC, CONV
Classe 3 CoONF, SEB, TEC
Classe 4 Lap MoCo, Sup

TAB. 3 — Comparaison des classes entre 'approche formelle et expérimentale

6 Validation de regles

Le plus souvent, les transactions a partir desquelles sont extraites les regles d’asso-
ciation ne sont qu’un échantillon d’une population plus vaste. Au terme de la procédure
d’extraction et d’évaluation des regles, on dispose d’une multitude de regles décrites
par différentes mesures, au minimum le support et la confiance, ainsi qu'une mesure
de l'intérét de la regle. Différentes questions se posent classiquement : ces mesures, en
particulier le support et la confiance, dépassent-elles significativement pour toutes les
regles le seuil requis 7 Telle mesure dépasse-t-elle significativement une valeur fixée ? La
confiance py/, d'une regle A — B est-elle significativement supérieure a sa fréquence
a priori ? Dans ce dernier cas, il s’agit de tester I’hypothése d’indépendance (Hy) du
conséquent B et de 'antécédent A contre une hypothese de dépendance positive (Hy),
afin de ne retenir que les regles statistiquement significatives. On doit donc pratiquer
une multitude de tests, ce qui pose le probleme du controle du risque multiple. Par
exemple, si I'on effectue le test d’indépendance de A et B pour 10000 regles successive-
ment, en fixant & 0.05 le niveau du risque de 17¢ espece o = P(décider Hy/Hy), alors
méme qu’aucune regle ne serait pertinente, on sélectionne quand méme 500 regles en
moyenne.

Dans le but de contréler le risque multiple, nous avons d’abord utilisé des outils
de la théorie de 'apprentissage statistique, fondés pour l’essentiel sur la dimension
de Vapnik, afin de proposer des bornes uniformes non asymptotiques pour toutes
les regles et toutes les mesures considérées (Teytaud et Lallich, 2001). Par la suite
(Lallich et Teytaud, 2004), nous avons proposé BS, un algorithme fondé sur le boots-
trap qui controle le risque de 17¢ espéce sur ’ensemble des tests. Ces méthodes assurent
que le risque de faire la moindre fausse découverte soit égal a un seuil fixé, mais elles
ont I'inconvénient d’exprimer un point de vue tres sévere sur les erreurs, ce qui les rend
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peu puissantes et les amene a manquer plus souvent de vraies découvertes.

Pour remédier a ce défaut, nous avons choisi de contréler non pas le risque, mais
le nombre V de fausses découvertes, suivant les procédures de sélection de genes
dévelopées en biostatistique. Nous avons proposé (Lallich et al., 2004) un critere ori-
ginal, User Adjusted Family Wise Error Rate, UAFWER = Pr(V > V}), que nous
controlons au risque § grace a une procédure fondée sur le bootstrap. Ce critere est plus
tolérant au sens ou il assure au risque ¢ d’avoir au maximum Vj fausses découvertes.
Appliquée a différentes bases de regles, cette procédure a permis d’éliminer jusqu’a
50% de regles non significatives. La méthode proposée a le double avantage de gérer la
dépendance entre les différentes regles, grace au bootstrap, et de ne pas nécessiter la
connaissance de la loi de la statistique de test sous Hy, exigeant seulement une valeur
fixe sous Hy.

7 Conclusion

Le principe de notre démarche commune est de mettre en regard deux approches
complémentaires du probleme de la mesure de l'intérét des regles d’association, I'une
formelle, I'autre empirique. Dans le cadre de I'approche formelle, nous proposons un
certain nombre de propriétés opérationnelles qui permettent d’évaluer les mesures.
Pour mener a bien 'approche empirique, nous avons développé HERBS, une plateforme
d’expérimentation des mesures sur des bases de regles et nous nous sommes donnés de
controler la validation statistique des regles retenues. Nous avons aussi fait le lien avec
l'utilisateur en lui donnant le moyen de choisir la mesure qui correspond le mieux a
ses préférences en termes de propriétés. D’autres propriétés intéressantes sont & 1’étude
et devraient étre intégrées dans notre plateforme, ainsi que dans le module d’aide a la
décision.
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Résumé

Cet état des lieux présente la démarche engagée sur la problématique de la
qualité des données du Dossier Patient dans un Centre de Lutte Contre le
Cancer. En préliminaire a la mise en place d’un systéme d’assurance qualité
du dossier patient, les différentes outils de contrbles spécifiques existants
seront abordés, avec quelques résultats d’évaluation issus de ces outils.
L’objectif est de formaliser a court terme, par un groupe de travail, une
procédure décrivant I’organisation a instaurer, les méthodes d’évaluation a
définir, et les actions correctives a mettre en place compte tenu des résultats
de ces évaluations. Il concerne un volet organisationnel, mais aussi
méthodologique. Nous nous limitons ici au champ d’application de la qualité
des données du dossier patient. Ne sera donc pas abordée la qualité des
données « dérivées » du Dossier Patient, ni celle des données de gestion.

1 Introduction

Le dossier patient a considérablement évolué ces derniéres années dans son contenant
(support informatisé), mais aussi dans son contenu (réglementation). Sa fiabilité, semble aller
de soi, du fait de la nature méme des informations renseignées dans un dossier médical
présentant une importance majeure pour la prise en charge d’un patient. Néanmoins, un
systeme de contrdle qualité est nécessaire du fait de la complexité inhérente a I’univers
médical. Pour preuve, dans le cadre de I’accréditation, I’évaluation de la qualité du dossier
patient apparait dans le manuel d’accréditation des établissements de santé de I’ANAES
(Agence Nationale d’Accréditation et d’Evaluation des Soins) sous deux références. La
premiére insiste sur la nécessité de protocoler cette évaluation, de communiquer sur les
actions d’évaluation, de proposer et de mettre en oeuvre des actions correctrices. La seconde
nous rappelle qu’un plan d’amélioration de la qualité du systéme d’information, aux priorités
hiérarchisées et auquel participent les professionnels utilisateurs, doit étre mis en place.

2 Quelle qualité du dossier patient ?

2.1 Concept de la qualité des données
2.1.1 Qualité ou non qualité ?

Le modéle de la Roue de Deming correspond a un cycle de la maitrise de la qualité,
s’appliquant au processus de management de I’information.

La premiére difficulté a laquelle on se trouve confronté avec le concept de qualité est
I’absence de consensus sur sa définition, du fait de son caractéere subjectif. A I’inverse, la non
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qualité semblerait plus aisée a définir par la nécessité du contrle et la gestion de la non
qualité (I’exemple de la Base des Evenements Indésirables en est une illustration).

Par ailleurs, aujourd’hui, une réelle prise de conscience de I’enjeu de la qualité des
données s’opére dans les systémes d’information rendant nécessaire de garantir la qualité des
données.

2.1.2 La mesure de la qualité

La qualité n’a pas de définition consensuelle, mais on la mesure. Citons les différentes
dimensions les plus fréquentes (Berti 2004) : la complétude (taux de valeurs manquantes),
I’exactitude (taux de valeurs correctes), la fraicheur ou I’actualité (comparaison de la date de
saisie a la date courante), la cohérence (taux de données ne satisfaisant pas a un ensemble de
contraintes).

2.2 Les documents de référence : contenu réglementaire et ANAES

Le dossier patient comprend trois composants : le dossier médical, le dossier de soins, le
dossier administratif. Son contenu réglementaire du dossier médical concerne le recueil
d’informations en consultation externe, lors de I’accueil aux urgences ou au moment de
I’admission et durant le séjour hospitalier. Un second décret est relatif a I’identification du
patient.

L’ANAES propose d’évaluer la qualité de la tenue du dossier patient par un référentiel
commun a tous les établissements a partir d’un guide (ANAES 2003). Différentes méthodes
d’amélioration de la qualité y sont proposées : audit clinique, benchmarking, analyse des
processus, re engineering, résolution de probléme.

3 Etat des lieux (2003-2004)

Avant de proposer un plan d’assurance qualité du DP, il a fallu définir la qualité de notre
DP : Quelles données évaluer ? Comment évaluer ? Ou évaluer ? Quand ? Par qui ?. Les
différents axes de travail ont permis de : valider le contenu a évaluer, rechercher les outils
d’évaluation, réaliser les évaluations.

Le dossier patient est le ceeur de notre systéme d’information. 1l ne s’agit pas d’un outil
unique, mais de différentes applications sources communicantes. Par ailleurs, des
applications « destinataires» reposent sur lui ; ainsi une donnée de mauvaise qualité a la
source, peut se propager dans I’ensemble du SIH.

3.1 Etape n°1: A la recherche des donnees essentielles

La volumétrie du DMI s’accroft quotidiennement, du fait qu’il trace le détail de la
relation patient-hépital (1000 documents créés/jour). Il est évident que I’on ne peut évaluer la
totalité¢ de son contenu. Il faut donc choisir le périmétre a évaluer...I’information
« essentielle ».

Un ensemble de données dites essentielles, a été défini. Par essentielle, on définit une
utilité pour la prise en charge du patient, mais aussi pour d’autres finalités (réglementation,
PMSI, recherche clinique, pilotage, facturation, Enquéte Permanente Cancer,
Biostatistiques). . Il peut s’agir de données fixes (sexe, date naissance...) ou évolutives (date
des derniéres nouvelles) impliquant la mise en place d’un contrble approprié (unique ou
continu).

3.2 Etape n°2 : cartographie des outils de contréles de données existants

On peut distinguer deux grands types de contr6le qualité du dossier patient : le controle
des données « source » (contenu) ciblant la donnée intrinséque, et le contrdle des systemes
(contenant) concernant les flux inter applications.
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(1) les contrdles a la source : automatigues et humains

Lors de la mise en place du dossier médical informatisé, la qualité des dossier a
davantage été appréhendée d’un point de vue informatique, a savoir celui du contenant (le
systeme ou est stocké la donnée) que du point de vue du métier, celui du contenu (I’analyse
du sens de la données).

Les contréles automatiques a la saisie de la donnée sont les suivants : présence de
donnée obligatoire, contrdle de pertinence d’une donnée : bornes minimales et maximales,
format prédéfini (saisie sur liste), controle de cohérence inter-champs (saisie bloquée pour
tout enregistrement dans le DP des patients dont le statut est décédé), présence d’une valeur
par défaut. Le controle d’exhaustivité d’une donnée représente une premiere étape
indispensable dans le contrdle qualité. En terme d’analyse, il est bien souvent préférable
d’avoir un tamis grossier exhaustif, qu’un tamis fin non exhaustif. Pour le dossier de soins,
des contrdles (pertinence, cohérence) a la source ont été intégrés d’emblée lors de sa
conception en collaboration avec des soignants..

Il ne faut pas oublier que certains contrbles humains, peuvent étre d’une grande
efficacité. Citons le contrdle par le patient lui-méme lors de sa venue, ou par le soignant lors
de I’accueil.

La maximisation des contrdles a la source par le systéme d’information évite par ailleurs
des corrections a posteriori. Seule I’exactitude d’une donnée, fait appel trés souvent a I’avis
d’un expert nécessitant la mise en place d’audit sur dossiers.

(2) lamise en place de procédures de recueil

Dans un objectif d’harmonisation des pratiques de saisie, le recueil des données peut faire
I’objet d’une procédure. On s’approche alors d’une démarche « protocolée », nécessaire dans
certains cas ou le systéme du Dossier Patient est complexe, et peut faire I’objet d’une analyse
des processus. Les procédures existantes sont les suivantes : Guide des procédures de la
tenue globale du dossier patient guide de recueil, Procédure d’identification du patient ;
Procédure de I’enregistrement du déces dans le dossier patient.

(3) L’audit clinigue

Ce type d’approche permet de calculer un taux de conformité par rapport a des criteres
précis a partir d’une méthodologie rigoureuse (échantillonnage, recueil, contrble qualité,
analyse, restitution) et permet des comparaisons inter-services. L’intérét de cette mesure est
sa reproductibilité dans le temps. Par contre en ce qui concerne la comparabilité inter-
établissements, différents protocoles d’évaluation existent a ce jour, mais aucun n’est
spécifique a la cancérologie. L’audit proposé par I’ANAES concerne davantage les
établissements possédant un Dossier Patient papier, et ne tient pas compte de la spécificité de
la pathologie cancéreuse.

Actuellement, sont mis en ceuvre uniquement des audits « flash » ciblant une variable
donnée (ou peu de variables).

(4) Les contrdles a posteriori

Des vues intégrées au DP, permettent de réaliser un auto-controle par les producteurs
d’information, de détecter automatiquement des atypies, ou de faire I’objet d’un processus de
validation. D’autres controles exhaustifs sont réalisés en aval sur des outils d’exploitation
spécifiques ou au niveau des passerelles informatiques.

81



4

Mise en place d’une démarche d’evaluation de la qualité

du Dossier Patient : vers un processus qualité de la donnée

4.1

Mise en place d’un groupe projet « Définition du systeme

d’assurance qualité du dossier du patient »

Ce projet transversal est un projet a part entiére, un groupe de pilotage, assisté de la
cellule qualité a été constitué. Ce groupe a pour mission de définir le systeme d’assurance
qualité du dossier du patient, c’est-a-dire de mettre en place un dispositif d’évaluation de la
qualité de la tenue du dossier patient basé sur un plan d’actions annuel.

4.2

Plan annuel qualité

Compte tenu de notre informatisation, I’objectif est de s’orienter vers un recueil
« contr6lé », et vers un audit « automatisé ».
Ce plan qualité présente différentes actions :

1.

Les mesures a réaliser : audits « flash » ou multi items.

Les actions d’améliorations a engager :

Identité vigilance : analyse (et si besoin écriture) des procédures de recueil de
I’identité, de signalement d’un doublon et de fusion de dossier.

Contrdles a la saisie :

Les outils a développer : base documentaire qualité sur I’intranet, documentation
des méta-données des données essentielles, mise en place d’un systeme d’alerte
d’atypies (contrdle a posteriori automatisé selon un ensemble de régles
prédéfinies), procédure de recueil des évenements indésirables (Base Notes)

La veille : retour d’expériences des autres établissements de santé

La communication: auprés du DIM (cf schéma ci-joint), auprés de la
Commission Médicale d’Etablissement (bilan annuel), auprés des utilisateurs
(bilan annuel). Les acteurs du dossier patient, représentent un volume important
de professionnels (producteurs, concepteurs ou consommateurs de données),
aupres desquels il est important de communiquer.

Enquéte d’opinion des utilisateurs (annuelle).
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DIM

Comité de pilotage de I'assurance qualité du dossier patient :
- Analyse les résultats des controles et évaluations
- Définit les actions correctives, désigne les responsables et les
¥|échéances
- Vérifie la mise en ceuvre des actions correctives
- fait évoluer le systéme d'assurance qualité du dossier patient
SYNTHESE semestrielle (nouveaux objets d'évaluation et de contréles, nouveaux criteres,

nouveaux outils, etc ...)

Y

COORDINATEUR PLAN d'actions correctives
DES DEMARCHES D'AMELIORATION DE LA QUALITE avec responsables et échéances
DU DOSSIER PATIENT :
- Recueille les résultats d'évaluations et de controles et les L

présente au DIM
- Suit la mise en ceuvre des actions correctives décidées et
en rend compte au DIM

AUDIT(S) périodiques

RAPPORTS sur les ENQUETES auprés des BILAN des actions
contrdles automatiques utilisateurs correctives

5 Conclusion

A partir d’un systeme d’information récent, notre objectif est d’instaurer un controle
qualité structuré concernant le contenu du dossier du patient en termes d’exhaustivité, de
fiabilité et de délai de disponibilité de I’information. Ce vaste chantier doit tenir compte
également de I’évolution du systeme.

Le contrdle qualité est souvent un savoir faire chronophage exigeant de savoir se fixer un
seuil de qualité au-dela duquel tout effort supplémentaire apparaitrait comme un
acharnement « datapeutique».

Le pilotage de la qualité de données est une démarche progressive qui va du diagnostic
qualité du dossier du patient a une certification des données. Ce projet parait important pour
une bonne prise en charge du patient, et intervient par ailleurs dans un contexte de la
Tarification a I’Activité ou la qualité des données est primordiale.
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