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Introduction générale

Contexte

La fouille de données est frequemment employée comme synonyme de 'ECBD (Extraction
de Connaissances dans les Bases de Données). Elle constitue en réalité la phase d’extraction des
connaissances a partir des données dans le processus de 'ECBD. L’ECBD rend exploitable les
données collectées et extrait des connaissances, utiles pour la prise de décision [Han et Kamber,
2000]. Cette discipline est classiquement décrite comme un processus semi-automatique, itératif,
constituée de plusieurs étapes : sélection et pré-traitement des données, fouille de données (ou
data mining) a l'aide d’algorithmes, visualisation et interprétation des résultats [Lefébure et
Venturi, 1999|. Cependant, bien que les techniques classiques de fouille de données parviennent
maintenant & maturité de développement, les spécialistes se tournent désormais vers I’étude des
contextes difficiles. En effet, ces techniques classiques ne restent pas sans faille dans le cas de
données complexes, i.e., incomplétes, peu structurées ou redondantes, etc [Han et Kamber, 2000].
Ainsi, la fouille de données complexes détermine un axe de recherche en plein essor, puisque la

qualité des connaissances extraites va de pair avec la qualité des données collectées.

C’est dans le cadre de D'extraction de connaissances & partir de données incomplétes que
se situe cette thése. Ce travail contribue plus particuliérement & ’étape de pré-traitement des
données, en proposant une méthode de complétion des valeurs manquantes, afin de rendre les
données exploitables par des techniques de fouille de données. Plus précisément, nous proposons
d’aborder cette problématique par la définition de modéles d’apparition des valeurs manquantes

permettant de proposer une méthode fine de complétion.

Motivations

Les données issues du monde réel ne sont pas toujours complétes, lorsque certaines informa-
tions ne sont pas disponibles, pas renseignées ou sont aberrantes [Pearson, 2006]. Ceci semble
constituer un phénoméne aussi imprévisible qu’inévitable, di & de multiples raisons : oubli de la

part de l'utilisateur, refus de réponse lors de sondages, impossibilité d’acquisition de valeurs, etc.



Introduction générale

Le traitement des valeurs manquantes a suscité 'intérét de plusieurs communautés scientifiques.
La solution la plus simple consiste en la suppression de toute donnée comportant des valeurs
manquantes. Cependant, cette solution ne peut-étre appliquée que dans le cas ol les valeurs
manquantes sont peu nombreuses ; la perte des données consécutives serait sinon considérable et
lourde de conséquence. D’autres travaux ont été proposés et ont consisté a chercher pour chaque
valeur manquante une valeur de remplacement. On parle dans ce cas de complétion des valeurs
manquantes.

Nous verrons dans le chapitre 1 que la littérature regorge de nombreuses contributions dans
ce domaine. Bien qu’elle ne soit pas toujours clairement formulée, ’hypothése que les valeurs
manquantes apparaissent suivant un modéle uniquement aléatoire, selon la classification propo-
sée dans [Little et Rubin, 2002], est implicitement utilisée par la majorité des méthodes de la
littérature. Dans la réalité, les valeurs manquantes ne sont pas nécessairement aléatoires [Pear-
son, 2006] : il existe le plus souvent une explication a ’absence de mesure d’une valeur. De plus,
nous constatons, dans de nombreux cas, que le modéle aléatoire est trop restrictif et ne prend
pas en considération les spécificités des origines potentielles des valeurs manquantes.

Au meilleur de notre connaissance, il n’existe pas de travaux qui ont étudié la pertinence de
I’hypothese aléatoire, ni précisé sous quelles conditions les valeurs manquantes sont aléatoires.
Pourtant, une analyse préliminaire sur le modéle d’apparition des valeurs manquantes permettrait
de mieux adapter le traitement. Lorsqu’une valeur manquante n’est pas aléatoire, elle est dite
informative car elle permet de caractériser une situation particuliére et apporte une information
sur son contexte d’apparition. Si nous considérons que, lors d’un sondage, les personnes ayant un
sur-poids ont tendance & le cacher, alors nous saurons que les personnes présentant une valeur
manquante sur l'attribut Poids cachent potentiellement un sur-poids. Ce type d’information
devrait étre exploité par les méthodes de traitement des valeurs manquantes. Cependant, le
modéle d’apparition de ces derniéres est rarement discuté et souvent réduit au seul modéle
aléatoire. Cette limitation et la non prise en compte d’informations importantes sur l'origine des
valeurs manquantes pénalisent la complétion [Delavallade et Dang, 2007, Fiot et al., 2007]. Nous
souhaitons dans cette thése souligner 'importance d’effectuer une analyse préliminaire sur les

origines des valeurs manquantes afin de prescrire une méthode de traitement adéquate.

Contributions

Dans ce manuscrit, nous présentons et évaluons une nouvelle méthode de complétion mettant
& profit les modéles d’apparition des valeurs manquantes. Nous procédons pour cela aux quatre

étapes suivantes :

1. Caractérisation non redondante des valeurs manquantes et proposition d’une nouvelle ty-



pologie utilisant la base d’implications propres;
2. Extraction de caractérisation non redondante par traverses minimales ;
3. Conception d’une nouvelle méthode de complétion contextualisée ;

4. Evaluation de cette méthode de complétion.

Caractérisation non redondante des valeurs manquantes et proposition d’une

nouvelle typologie

Le premier axe de notre travail consiste en la proposition d’une caractérisation plus fine que
celle de la littérature [Little et Rubin, 2002| de l'origine des valeurs manquantes. Cette carac-
térisation permettra de mieux prendre en compte les valeurs manquantes, dans le cadre d’un
processus d’extraction de connaissances & partir des bases de données, ou encore en amont d’'un
traitement statistique. L’impact de cet axe de travail est double : d’une part, il permet de mieux
comprendre les causes des valeurs manquantes et contribue & 'amélioration de la qualité des
données ; d’autre part des méthodes de complétion plus efficaces peuvent étre développées, tirant
bénéfice de ces modéles d’apparition des valeurs manquantes.

En effet, ’examen minutieux des données disponibles peut montrer que les valeurs manquantes
présentent des régularités. L’identification de ces régularités permet de proposer une valeur de
remplacement plus pertinente que celle issue d’une complétion reposant sur un modeéle d’appari-
tion aléatoire. Nous défendons donc 'hypotheése selon laquelle la présence d’'une valeur manquante
peut en elle-méme étre une information porteuse de connaissance implicite, qui pourrait s’avérer
d’une grande utilité lors de I’analyse de données incomplétes. 1l peut également y avoir plusieurs
explications a ’absence d’une valeur selon les objets d’étude et il est illusoire de se contenter

d’une unique caractérisation pour cet attribut qui soit valable sur ’ensemble des objets étudiés.

Nous proposons ici une nouvelle typologie des valeurs manquantes adaptée a des groupes
d’objets spécifiques. En mettant a profit ces caractérisations, ceci permet d’affiner le niveau de
granularité de toute méthode de complétion en aval. La contribution de ce premier axe de travail
est donc de répondre & des interrogations, que nous jugeons cruciales, lors d’'un processus de
découverte de connaissances dans des données incomplétes, et ceci en amont de toute méthode
de complétion ou de traitement des valeurs manquantes :

— Quels modeéles de valeurs manquantes sont détectables a I’examen des données disponibles ?

Est-il possible d’expliquer la présence des valeurs manquantes 7

— Comment peut-on caractériser ces valeurs manquantes ?

Peut-on avoir des caractérisations différentes pour un meéme attribut, selon des objets
spécifiques 7
Au chapitre 4, nous avons ainsi explicité différents modéles de valeurs manquantes et pro-

posé une nouvelle typologie (aléatoire, directe, indirecte et hybride) reposant uniquement sur les
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données connues, qui différencie les origines de valeurs manquantes selon les groupes d’objets ou
elles apparaissent. Les points clés de notre typologie peuvent étre résumés comme suit :

— Une caractérisation propre pour chaque valeur manquante et non pas une caractérisation
globale, comme c’est le cas dans [Little et Rubin, 2002].

— Cette typologie est mise en évidence par une approche fouille de données, i.e., nous ne
sommes pas partis d’une typologie définie a priori, mais nous avons utilisé une démarche
analytique pour la faire émerger.

— Nous utilisons une technique efficace de recherche de régularités (base d’implications propres
[Taouil et Bastide, 2001]).

Calcul de caractérisation non redondante par traverses minimales

Notre deuxiéme contribution porte sur le calcul de la base de régles qui permet de caractériser
les valeurs manquantes de facon non redondante. Dans ce but, nous avons relié la problématique
de l'extraction de la base d’implications propres au cadre des hypergraphes. En effet, la régle
X — i est une implication propre si X est une traverse minimale [Berge, 1989] des complé-
mentaires des objets contenant I'item 4. Ainsi, adapter 'algorithme d’extraction des traverses
minimales proposé dans [Hébert et al., 2007] en lui ajoutant une contrainte de fréquence nous

permet de calculer efficacement les implications propres.

Complétion contextualisée des valeurs manquantes

Notre troisiéme contribution porte sur la proposition d’'une méthode de complétion qui
consiste & tirer profit de l'information supplémentaire obtenue lors de la phase de caractéri-
sation, pour l'intégrer dans la phase de complétion. Cette complétion est contexualisée : elle
prend différentes formes, suivant le type et le contexte de la valeur manquante.

Les principales caractéristiques de notre méthode de complétion sont comme suit :
— Une complétion caractéristique du type de la valeur manquante;
— Une complétion contextualisée par « valeur spéciale », caractéristique de 'origine d’une

valeur manquante, en étendant ’ensemble de définition des différents attributs.

Evaluation des techniques de complétion des valeurs manquantes

Finalement, nous avons été amenée a étudier les techniques d’évaluation et de validation des
méthodes de complétion, ol nous avons distingué deux approches principales : celles mesurant
la proximité des données complétées par rapport aux données de référence et celles mesurant
I'impact d’une méthode de complétion sur des techniques d’apprentissage. Pour cela, nous avons
mis en place une nouvelle technique d’évaluation fondée sur la stabilité d’un clustering entre les

données de référence et les données complétées.
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Organisation du mémoire

Ce mémoire de thése est organisé en deux parties.

La premiére partie dresse un état de l’art des contributions relatives aux valeurs manquantes :
les modéles et les méthodes de traitement des valeurs manquantes sont présentés dans le cha-
pitre 1, tout en montrant 'importance de ’étude de leurs modéles d’apparition. La synthése de
ces travaux permet de positionner notre contribution.

Dans le chapitre 2, les deux techniques d’évaluation des méthodes de complétion des valeurs
manquantes sont présentées : celle mesurant la proximité des données complétées avec celles
de références, et celle analysant l'impact de la complétion sur des techniques d’apprentissage
supervisé. Ensuite, les protocoles expérimentaux associés a ces techniques d’évaluation sont ex-
posés. Finalement, une discussion ainsi qu’une étude de ’adéquation entre les techniques et les
protocoles d’évaluation sont menées.

Le chapitre 3 de I’état de I'art porte sur les régles de caractérisation non redondantes mini-
males. Nous présentons dans ce chapitre la notion de régles redondantes en expliquant l'intérét

de telles regles et en détaillant les différentes couvertures de régles d’association de la littérature.

La deuxiéme partie de ce manuscrit présente l’ensemble de nos contributions : dans le cha-
pitre 4, nous montrons que les valeurs manquantes ne sont pas forcément aléatoires. Nous pro-
posons une nouvelle typologie des valeurs manquantes que nous caractérisons de maniére non
redondante en employant la base d’implications propres. Le chapitre 5 présente une nouvelle
méthode d’extraction de la base d’implications propres par traverses minimales. Le chapitre 6
montre 'usage pratique de la caractérisation des valeurs manquantes en proposant une nou-
velle méthode de complétion. Le chapitre 7 est consacré a la validation de cette méthode, ol
nous commencons par évaluer la pertinence des techniques mesurant I'impact de la complétion
sur les méthodes d’apprentissage supervisé. Ensuite, nous introduisons une nouvelle technique

d’évaluation & base de stabilité de méthode d’apprentissage non superviseé.

La conclusion du mémoire et les perspectives de travaux ultérieurs sont présentées dans le

dernier chapitre.
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Chapitre 1

Modéles et méthodes de traitement des

valeurs manquantes
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La présence des valeurs manquantes est un probléme, qui s’est toujours posé depuis I’émer-
gence du domaine de ’analyse des données. Ainsi, nous assistons depuis longtemps & une grande
prolifération des méthodes de traitement des valeurs manquantes [Calders et al., 2007]. En ef-
fet, un large éventail de méthodes sont proposées dans la littérature : des méthodes les plus
simples ou palliatives aux méthodes faisant 'adaptation d’algorithmes existants ou encore celles
présentant une technique de complétion [Ragel et Crémilleux, 1999|. Bien que l'objectif de ces
méthodes soit souvent le méme, la problématique des valeurs manquantes est loin d’étre traitée

de la méme facon.



Chapitre 1. Modeéles et méthodes de traitement des valeurs manquantes

Dans ce chapitre, nous commencons tout d’abord par présenter le formalisme de notre tra-
vail (contexte réel, mesuré, valeur manquante, motif, etc). Ensuite, nous présentons les modéles
d’apparition des valeurs manquantes, largement connus [Little et Rubin, 2002], tout en discu-
tant cette modélisation, en amont de toute méthode de traitement. Nous décrivons ensuite les
méthodes dédiées au traitement des valeurs manquantes. Sans prétendre & 'exhaustivité, cette
étude bibliographique passe en revue les principaux domaines dans lesquels la problématique des
valeurs manquantes a été abordée : statistique, base de données, apprentissage supervisé, etc.
Dans la quatriéme section de ce chapitre, nous nous intéresserons en particulier aux méthodes de
fouille de données, domaine de recherche sur lequel porte notre contribution. Nous y présentons
d’abord les méthodes faisant de ’extraction de motifs en présence de valeurs manquantes. En-
suite, nous présentons les méthodes de complétion & base de régles d’association, une technique
classique de fouille de données. Finalement, nous ménerons une discussion sur les méthodes de

cet état de 'art tout en positionnant notre travail par rapport a ces méthodes.

1.1 Préliminaires

"attribut /valeur". Lors d’un

Les données que nous étudions sont initialement au format
processus d’extraction de régles d’association, les données sont généralement représentées selon un
format binaire ou transactionnel utilisant des items, ol les attributs quantitatifs sont discrétisés.
Nous donnons ci-dessous la définition correspondante d’'un contexte réel, par opposition a contexte

mesuré présentant des valeurs manquantes :

Définition 1 (Contexte réel) Un contexte réel est un triplet K = (0,Z,R), décrivant deux
ensembles finis O et I et une fonction R sur O x I prenant ses valeurs dans {présent, absent}.
L’ensemble O est appelé ensemble des objets (ou transactions) et T est appelé ensemble des
items. Ainsi, R(o,i) = présent signifie que l'item i € T est présent dans l'objet o € O. Par

contre, R(o,1) = absent indique l'absence de l'item i dans l'objet o.

La table 1.1 montre un exemple d’'un contexte réel, ou le symbole « x » indique la présence de

I'item en question.

Un motif est un ensemble d’items. Un motif X est fréquent si et seulement si son support,
défini par le nombre d’objets supportant X et noté Supp(X), dépasse un certain seuil, noté
minsup fixé au préalable. Une régle d’association basée sur un motif Z # () est une expression
entre deux motifs X et Y de la forme R : X — Y telle que X C Z et Y = Z\X. Les motifs X
et Y sont respectivement appelés prémisse et conclusion de la régle R. Le support de la régle R,

noté Supp(R) est égal a celui du motif Z. La confiance de la régle est définie par la probabilité

Supp(Z)
Supp(X)

conditionnelle de présence de Y simultanément avec X : Conf(R) = . L’extraction des
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1.1. Préliminaires

régles d’association est généralement contrainte par un seuil minimal de support, noté minsup,
et une confiance minimale mincon f. Une régle d’association est dite exacte si sa confiance vaut 1,

sinon elle est dite approrimative.

Ay A As Ay

a b|lc dje f g|h i
o1 | X X X X
09 X | X X X
03 | X X X X
04 | X X X X
o5 | X X X X
0g X | X X X
o7 | X X X X
08 X X X X

TaB. 1.1 — Exemple d’un contexte réel K.

La problématique de découverte des régles d’association valides! repose sur 'extraction des
motifs fréquents. En effet, 'étape de génération des régles est plutot facile relativement a I'étape
d’extraction des motifs fréquents : pour chaque motif fréquent X, il suffit de générer les régles
valides de la forme X’ — X \ X' [Agrawal et Srikant, 1994] dont la confiance dépasse le seuil

minconf, avec X' C X.

Dans un contexte réel I, un attribut A; présente parfois une valeur non renseignée, dite
valeur manquante, notée par " 7". Ainsi, les données mesurées peuvent étre incomplétes. Dans ce

cas, la définition d’un contexte nécessite d’étre adaptée comme suit :

Définition 2 (Contexte mesuré) Un opérateur mv() (pour missing value) de modélisation
des valeurs manquantes transforme un conteste réel K = (O,Z,R) en un contexrte mesuré
noté muv(K) = (O,Z,mv(R)). La nouvelle relation mv(R) prend ses valeurs dans ’ensemble

{présent, absent, manquant }.

La table 1.2 montre un exemple d’un contexte mesuré associé au contexte réel de la table 1.1.
Par exemple, les valeurs manquantes sur les items a et b, dans l'objet og du contexte muv(K),

cachent en réalité la présence de l'item b dans K.

1Une régle est dite valide si son support et sa confiance sont respectivement supérieurs ou égaux a minsup et

minconf.
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Ay Ag As Ay

a blc d|le f g|h i
01 | X X ?7 7 7| x
oo | 7T 7| x X ?
03 | X X 7 07 7|
04 | X X X 7 7
o5 | 7 7] X X 7 7
0g x| 7 7 X X
o7 | X 7 7 x| 7 7
og | 7 7 X x| 7 7

TAB. 1.2 — Contexte mesuré muv(K) associé au contexte réel I donné par la table 1.1.

1.2 Modéles d’apparition des valeurs manquantes

Le modéle d’apparition des valeurs manquantes définit la loi selon laquelle les valeurs man-
quantes apparaissent dans les données. Plus précisément, un modéle indique la probabilité qu'une
valeur manquante dépende de sa propre valeur, d’une ou plusieurs autres valeurs ou qu’elle soit

complétement indépendante des données.

L’immense majorité des travaux sur les valeurs manquantes cite la classification basée sur trois
modeles statistiques proposés dans [Little et Rubin, 2002|. L’étude menée par LITTLE et RUBIN
propose de répartir les modeéles d’apparition des valeurs manquantes en modéle complétement
aléatoire (MCAR), aléatoire (MAR) et non aléatoire (NMAR). Les acronymes MCAR, MAR et
NMAR correspondent respectivement & Missing Completely at random, Missing at Random et
Not Missing at Random. Ces trois modéles sont définis comme suit :

— MCAR : une valeur manquante est dite complétement aléatoire lorsque la non-réponse
est totalement indépendante de toute autre valeur. Une valeur manquante complétement
aléatoire affecte donc n’importe quel attribut et n’importe quel objet : la probabilité qu’elle
soit manquante est la méme pour toutes les valeurs. Par exemple, dans la table 1.3 o1 nous
représentons deux attributs sexe et poids, la colonne MCAR indique le cas ou les valeurs
manquantes sur Iattribut poids sont de type MCAR. En effet, sur cette colonne, les valeurs
manquantes affectent d’'une maniére équirépartie les personnes de sexe féminin ou masculin.
De plus, ces valeurs manquantes ne dépendent pas des valeurs réelles de 'attribut poids,
qu’on ne posséde pas en réalité.

— MAR : une valeur manquante est dite aléatoire lorsque 'absence d’une valeur dépend des
valeurs réelles particuliéres d’autres attributs. Il est & noter que, dans ce cas, la désignation
aléatoire préte a confusion, car elle concerne les valeurs réelles de I'attribut présentant la,

valeur manquante. Si nous reprenons la table 1.3, alors nous remarquons dans la colonne
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MAR que toute personne de sexe féminin présente une valeur manquante sur Iattribut
poids. Ces valeurs manquantes dépendent donc du sexe de la personne : on peut, par
exemple, déduire que seules les femmes ont tendance a cacher leurs poids, quelle que soit la
valeur réelle du poids. On peut trés bien remarquer, & partir de cet exemple, que les valeurs
réelles du poids de ces femmes n’appartiennent pas & un intervalle de valeurs précis, d’ou
le terme « aléatoire ».

NMAR : si une valeur est manquante lorsque la valeur réelle de 'attribut correspondant
est particuliére, alors le modéle est dit non-aléatoire, i.e., lorsque le phénoméne de « non-
réponse » dépend de la valeur manquante elle-méme. Les valeurs manquantes sur I'attribut
poids (derniére colonne) illustrent un exemple de valeurs manquantes de type NMAR. En
effet, nous remarquons que les personnes concernées par ces valeurs manquantes sont celles

dont le poids est supérieur & 100, car les personnes ayant un sur-poids ont tendance a le

cacher.
sexe poids
Valeur réelle | MCAR | MAR | NMAR

M 80 ? 80 80
F 67 67 ? 67
F 53 ? ? 53
M 132 ? 132 7
M 62 62 62 62
F 57 57 ? 57
M 70 ? 70 70
F 62 62 ? 62
M 115 115 115 ?
F 55 55 ? 55
F 145 ? ?

F 110 110 7 7

TAB. 1.3 — Exemple des trois modéles d’apparition des valeurs manquantes.

Dans le chapitre 4, nous discuterons des limites de la modélisation de LITTLE et RUBIN. Nous

expliquerons notamment la difficulté liée & la caractérisation des valeurs manquantes NMAR.

Cette difficulté explique pourquoi la majorité des travaux ne considére que le modéle MCAR
|[Hawarah, 2008, Fiot, 2007, Ragel, 1999].

En présence de valeurs manquantes, il est primordial de considérer leurs modéles d’apparition.

Ceci permet de comprendre pourquoi les données sont manquantes, et facilite par la suite leur

traitement [Delavallade, 2007]. En considérant I’exemple des personnes présentant un sur-poids

et qui ont tendance a le cacher, il s’avére intéressant de pouvoir caractériser le fait que toutes les
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personnes présentant un poids manquant sont des personnes concernées par un sur-poids. Il est
alors facile de classer toute personne ayant un poids manquant dans la catégorie des personnes
obéses.

Bien que la majorité des travaux dédiés au traitement des valeurs manquantes évoque I’impor-
tance de la modélisation des valeurs manquantes, dans la pratique, ils ne traitent que du modéle
aléatoire. Dans [Shafer et Graham, 2002], cette hypothése est justifiée par le fait que cette mo-
deélisation est difficile a effectuer. Dans [Song et Shepperd, 2007], les auteurs parlent méme du
risque encouru lorsqu’on ignore cette modélisation, mais comme tous les autres travaux, cette

considération n’a pas été prise en compte lors du protocole expérimental.

1.3 Meéthodes de traitement des valeurs manquantes

1l existe une abondante littérature sur les méthodes de traitement des valeurs manquantes. On
peut répartir I’ensemble de ces méthodes en des méthodes simples ou palliatives et des méthodes
plus élaborées. Ces derniéres concernent plusieurs domaines tels que la statistique, I’apprentissage
supervisé, les bases de données, la théorie des ensembles approximatifs ou la fouille de données.
Dans ce qui suit, nous exposons une panoplie de travaux qui couvrent tant que possible les
différents domaines dans lesquels la problématique des valeurs manquantes a été abordée. Nous
nous intéresserons spécialement aux méthodes de complétion utilisant une technique de fouille

de données (e.g., les régles d’association).

1.3.1 Les méthodes palliatives

Comme leur nom 'indique, les méthodes palliatives n’ont pas pour objectif de compléter de
fagon précise les valeurs manquantes. Elles cherchent plutot a remplacer les trous engendrés par
les valeurs manquantes pour fournir des données exploitables par les techniques d’analyse. Parmi
les techniques palliatives, on trouve la technique de suppression qui consiste & supprimer toute
donnée comportant des valeurs manquantes. En réalité, cette technique peut-étre appliquée de
deux fagons différentes : suppression par ligne (listwise deletion) ou suppression par attribut
(pairwise deletion) [Little et Rubin, 2002]. Cependant, ces solutions ne peuvent étre appliquées
sans conséquence lorsque les valeurs manquantes sont nombreuses, car la perte des données serait
considérable. Par ailleurs, ces techniques ne sont envisageables que lorsque les valeurs manquantes
sont de type MCAR. Dans le cas contraire, les données retenues ne seront pas représentatives et

I’analyse sera biaisée.

D’autres travaux ont été proposés, consistant a chercher, pour chaque valeur manquante,
une valeur de remplacement. On parle dans ce cas de complétion ou d’imputation des valeurs

manquantes [Pearson, 2006]. Parmi les techniques palliatives qui procédent a l'imputation, la
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moyenne, le mode ou la médiane sont utilisées. Ces techniques consistent & remplacer chaque
valeur manquante respectivement par la moyenne, le mode ou la médiane de 'ensemble des
valeurs observées de l'attribut affecté par la valeur manquante. Ces techniques sont connues
pour leur impact sur la distribution des données, notamment sur la variance, ainsi que le biais
qu’elles introduisent au niveau de la corrélation entre les attributs.

Outre les méthodes palliatives, le premier domaine pour lequel la problématique des valeurs
manquantes a suscité beaucoup d’intérét est celui de la statistique, ot la diversité des contribu-

tions souligne l'importance du probléme pour les statisticiens.

1.3.2 Les méthodes statistiques
L’algorithme EM

L’algorithme ESPERANCE-MAXIMIZATION (EM) [Dempster et al., 1977| est une technique
de référence pour estimer les valeurs manquantes. Le pseudo-code de I'algorithme EM est illustré
par l'algorithme 1. EM utilise les notations suivantes :

— Y : la variable explicative présentant les valeurs manquantes;

— Yops et Yiiss © représentent respectivement la partie observée et la partie manquante de Y.

— 0 : le paramétre du modéle;

L’algorithme est itératif et procéde en deux étapes :
— L’étape E (Espérance) est I’étape de calcul de 1'espérance et consiste a compléter les don-
nées manquantes Y,;ss & partir de 'estimation de 6.
— L’étape M (Maximisation) consiste & estimer 6 en maximisant une fonction de vraissem-

blance.

Algorithme 1 : L’algorithme EM.

1 Algorithme : EM
2début

3| initialisation au hasard de 0

4| tant que l'algorithme n’a pas encore convergé faire

5 Etape-E (Espérance)

6 compléter les valeurs manquantes Y;,;ss €n se basant sur ’estimation de
7 Etape-M (Maximisation)

8 estimer 6 en se basant sur Y, de maniére & accroitre la vraissemblance
ofin

Plusieurs contributions portant sur le traitement des valeurs manquantes se sont basées sur

Palgorithme EM, e.g., le travail proposé dans [Ghahramani et Jordan, 1994]. D’autres travaux ont
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également été proposés dans le domaine de la statistique tel que [Ben Salem, 1999], ot 'auteur
procéde & 'imputation des valeurs manquantes considérées comme des trous dans un tableau de

données en employant itérativement la technique des plus proches voisins.

L’imputation multiple

Afin de réduire le biais engendré par les techniques d’imputation simple, la technique de
Pimputation multiple [Rubin, 1978| est largement utilisée au sein de la communauté des statis-
ticiens. Son principe se décompose en trois étapes : en premier lieu, chaque valeur manquante
est complétée m fois de facon a obtenir m bases complétes. Le but de cette premiére étape est
de créer plusieurs valeurs possibles d’une valeurs manquante. La deuxiéme étape consiste a faire
I’analyse des m bases obtenues. Finalement, les résultats des m analyses sont combinés. L’avan-
tage de 'imputation multiple est qu’elle permet de réduire le biais induit par 'imputation selon
une valeur unique. En revanche, cette technique peut s’avérer cotiteuse, bien que ’auteur montre

dans [Rubin, 1978] que le résultat de 3 & 5 imputations peut s’avérer intéressant.

La technique de régression

La technique de régression a pour objectif d’étudier le lien entre deux variables : 'une est
dite variable expliquée, la variable qu’on cherche & expliquer ou a prédire, & partir d’autres
variables dites ezplicatives. Cette technique est souvent employée pour la prédiction des valeurs
manquantes, ol une valeur manquante est considérée comme étant la variable ezpliquée. Dans
ce cas, une régression linéaire est souvent employée. Le principal inconvénient des techniques de

régression est qu’elles se basent sur des modeles non justifiés [Magnani, 2004].

1.3.3 Les bases de données

Dans le domaine des bases de données, ’expression « valeur nulle » est plus couramment
utilisée que celle de valeur manquante. Dans [Date, 1995], 'auteur propose de remplacer les
valeurs nulles sur chaque colonne par « valeur spéciale » (ou default-value). De cette fagon, ces
valeurs spéciales seront traitées comme de nouvelles modalités. Dans [Codd, 1990], le fondateur
de I’algebre relationnelle adopte une vision plus pragmatique et indique qu’il existe deux sortes de
valeurs manquantes : celle manquante mais applicable et celle manquante mais qui cache en réalité
une valeur inapplicable. Sans chercher & trouver les valeurs réelles, il propose deux nouvelles
valeurs de remplacement : « A-mark » (missing-but-applicable) et « I - mark » (inapplicable).
Ces deux nouvelles valeurs seront par la suite employées pour remplacer les valeurs nulles. CODD
a recommandé l'utilisation de ces nouveaux symboles et a présenté un cadre théorique pour leur
prise en considération. D’autres travaux ont étudié la problématique des valeurs manquantes

dans le cadre des dépendances fonctionnelles, citons a titre d’exemple [Levene et Loizou, 1993].
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1.3.4 Les méthodes supervisées

Les méthodes supervisées sont utilisées pour prédire la classe d’appartenance d’un objet.
L’idée repose sur 'utilisation d’exemples déja classés pour apprendre un modéle puis de I'utiliser
afin de déterminer la classe de tout nouvel exemple. Ces méthodes opérent en deux étapes :

— D’étape d’apprentissage, qui consiste a construire le modéle des exemples supervisés;

— l'étape de test, de classement ou de décision, qui valorise ce modéle pour classer les

exemples, dont la classe est inconnue.

Pour exhiber un modéle, ’objectif consiste & trouver des relations dans les données permettant
d’expliquer leur appartenance a une classe spécifique. Le modéle utilisé pour la prédiction peut
se présenter sous différentes formes : régles d’association [B. Liu, 1998, Li et al., 2001], arbres de
décision [Quinlan, 1986], réseaux de neurones [Ripley, 1996], etc.

Dans ce qui suit, nous présentons les travaux qui ont abordé la problématique des valeurs
manquantes dans le cadre de ’apprentissage supervisé. Ces travaux emploient principalement le

modeéle & base d’arbre de décision.

L’algorithme C4.5

La méthode C4.5 [Quinlan, 1993] se situe dans le cadre de I'apprentissage supervisé a base
d’arbre de décision. Un arbre de décision est construit & partir des exemples d’apprentissage, ol
chaque branche de ’arbre correspond & un test portant sur les valeurs d’un attribut. Un chemin
de la racine & un nceud feuille correspond a une régle de classement, qui précise la relation entre
une classe spécifique et les valeurs des attributs. La phase de test d’un nouvel exemple de classe
inconnue consiste & parcourir I’arbre en choisissant & chaque niveau la branche adéquate. La classe
d’appartenance de 'exemple est indiquée par le nceud feuille sur lequel a porté le parcours.

Dans le cadre d’apprentissage supervisé & base d’arbre de décision, le probléme des valeurs
manquantes se présente sur deux niveaux [Liu et al., 1997] : lors de la construction de I’arbre ainsi
que lors du classement de nouveaux exemples. En effet, si la valeur d’un attribut est manquante,
il est alors impossible de trancher dans quelle branche de ’arbre il faut envoyer 'exemple.

Dans C4.5, le traitement des valeurs manquantes a été abordé lors de la phase d’apprentissage
ainsi que lors de la phase de classement selon une approche probabiliste. Au cours de la phase
d’apprentissage, 'idée consiste & envoyer dans différentes branches de ’arbre un exemple présen-
tant une valeur manquante en associant a chaque branche une probabilité. Cette probabilité est
calculée a partir des exemples ne présentant pas de valeurs manquantes. Ainsi, un exemple se
retrouve fragmenté dans plusieurs sous-branches avec différentes probabilités. Lors du classement
d’un nouvel exemple, I’algorithme C4.5 renvoie la valeur de classe ayant la probabilité la plus

élevée.
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Utilisation de I’entropie pour substituer les valeurs manquantes

Dans [Delavallade et Dang, 2007|, la problématique des valeurs manquantes est abordée de
fagon différente des autres approches de la littérature. L’originalité de ce travail est qu’il importe
peu que la valeur de complétion soit proche de la valeur réelle. En effet, au cours de la construction
de I’arbre de décision, le choix des attributs pour faire la division en branches est primordial. Ce
choix se fait généralement en ayant recours a des mesures telles que I'entropie [Shannon, 1948|
utilisé dans ID3 et C4.5 [Quinlan, 1993] et I’indice de Gini employé dans CART |Breiman et al.,
1984]. La division en branches est effectuée selon l'attribut le plus discriminant, ¢’est-a-dire celui
qui sépare le mieux les différents exemples en classes distinctes. Par exemple, dans le cadre de
I’apprentissage supervisé, I’entropie mesure ’homogénéité des exemples. En choisissant 'attribut
dont la valeur d’entropie est la plus réduite, la division permet de séparer, autant que possible, les
exemples de I’échantillon d’apprentissage. Ainsi, I'intérét de ce travail est de préserver le pouvoir
discriminant d’un attribut lorsqu’il présente des valeurs manquantes. L’inconvénient de cette
approche est qu’elle n’est applicable que lors de la phase d’apprentissage puisque I'information

de la classe est utilisée [Hawarah, 2008|.

Approche probabiliste pour le classement d’objets incomplets dans un arbre de

décision

A linverse de la méthode décrite précédemment, I'approche proposée dans [Hawarah et al.,
2006] s’intéresse au traitement des valeurs manquantes lors la phase de classement. Cette méthode
étend 'approche & base d’arbres d’attributs ordonnés (AAQO) proposée dans [Lobo et Numao,
1999]. L’approche AAO consiste & construire, pour chaque attribut présentant des valeurs man-
quantes, un arbre de décision appelé arbre d’atiributs, dont les noeuds feuilles représentent les
valeurs de 'attribut manquant. La construction des arbres se fait selon 'ordre croissant de 'in-
formation mutuelle [Shannon, 1948|, calculée entre lattribut en question et lattribut de classe.
L’ordre croissant garantit de commencer par ’attribut le moins dépendant de la classe. L’arbre
est donc utilisé pour déterminer les valeurs manquantes sur 'attribut associé en considérant &
chaque fois les attributs traités. L’extension de AAO a donné lieu & deux approches : 'approche
AAOP (Arbres d’Attributs Ordonnés Probabilistes) [Hawarah et al., 2004], qui déploie la notion
d’arbre probabiliste et construit des arbres d’attributs selon la méthode AAO, mais en conservant
toutes les valeurs possibles d’un attribut manquant. Le résultat du clagssement est une distribu-
tion probabiliste de classe. La deuxiéme approche est AAP (Arbres d’attributs Probabilistes)
[Hawarah et al., 2006] et consiste & construire un arbre pour chaque attribut en considérant les
attributs dont il dépend.

Nous renvoyons le lecteur & un état de l'art détaillé sur les méthodes de traitement des

valeurs manquantes a base d’arbre de décision [Hawarah, 2008|. Dans cet état de 'art, d’autres
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méthodes sont décrites telles que la méthode CART [Breiman et al., 1984], qui repose sur le
principe d’attribut de substitution ou la méthode de Shapiro, décrite dans [Quinlan, 1986], qui

consiste & considérer ’attribut manquant comme étant la classe a prédire.

1.3.5 Les ensembles approximatifs

La théorie des ensembles approximatifs est une extension de la théorie des ensembles clas-
siques, ou les données sont imprécises. Dans le cadre de cette théorie, une contribution proposée
dans [Nayak et al., 2001] a porté sur I'extraction de régles approximatives ou ’évaluation de pré-
sence des motifs est effectuée de fagon probabiliste. Dans [Li et Cercone, 2006], les auteurs ont
proposé une approche intitulée RSFit, ou I’ensemble des attributs les plus représentatifs permet
de trouver les valeurs de complétion & partir de 'instance la plus proche & travers un calcul de
distance. L’instance la plus proche est déterminée en se basant soit sur la totalité des instances,
soit sur celles ayant la méme valeur de I’attribut décision. RSFit a été combinée & une approche
4 base de motifs, ou les auteurs ont exploité en outre les corrélations induites par les motifs
fréquents ; cette combinaison a donné lieu & ItemRSFit [Li et al., 2007].

Les travaux les mieux référencés, dans le cadre de cette théorie, sont ceux de GRZYMALA. Dans
[Grzymala-Busse et al., 1999], les auteurs ont introduit l'algorithme ClosetFit qui a inspiré RS-
Fit. Cet algorithme a été employé dans un cadre de classification d’objets en se basant sur
des régles dites certaines ou possibles issues de la théorie des ensembles approximatifs. Dans

[Grzymala-Busse et Hu, 2001], les auteurs comparent plusieurs approches :

— ignorer les objets incomplets ;

— remplacer par la valeur la plus fréquente;

— remplacer par la valeur moyenne;

— remplacer par toutes les possibilités : un objet incomplet sera remplacé par un ensemble
d’objets dans lequel une valeur manquante est remplacée par les valeurs possibles de I’at-
tribut ;

— créer une valeur particuliére « manquante » pour chaque attribut.

Toutes ces approches ont été par ailleurs, appliquées en se restreignant aux objets relatifs

a une méme classe. Dans [Grzymala-Busse, 2004|, GRZYMALA évoque trois types de valeurs

manquantes intrinséquement liées & leurs origines :

— valeur manquante qui cache une valeur perdue;
— valeur manquante qui cache une valeur non pertinente ;

— valeur manquante non pertinente mais relative a une classe.

La caractéristique de ce travail est que "auteur propose un traitement en conséquence qui s’adapte

& chaque type de valeur manquante.
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La communauté de la fouille de données s’est également intéressée & la problématique des
valeurs manquantes. Dans la section qui suit, nous passons en revue les différentes approches
proposées dans le cadre de l’extraction des motifs fréquents [Agrawal et Srikant, 1994 en présence
de valeurs manquantes ainsi que les approches de complétion & base d’une technique populaire

de la fouille de données : les régles d’association.

1.4 Valeurs manquantes en fouille de données

Dans cette section, nous présentons deux grandes familles de travaux de traitement des valeurs
manquantes en fouille de données : les travaux faisant I’extraction de motifs en présence de valeurs

manquantes et ceux faisant de la complétion & partir de régles d’association.

1.4.1 L’extraction de motifs en présence de valeurs manquantes

Dans le cadre de I'extraction de motifs et de la génération des régles d’association, la présence
des valeurs manquantes cause un désagrément. En effet, le probléme se pose lors de ’étape de
calcul du support d’un motif, étape clé pour le processus d’extraction des régles d’association.
Plusieurs travaux ont abordé cette problématique dans le cadre de ’extraction des motifs fré-
quents [Ragel et Crémilleux, 1998, Kryszkiewicz, 1999, Calders et al., 2007]. En revanche, les
travaux qui traitent de 'extraction de représentations concises des motifs fréquents en présence
de valeurs manquants sont peu nombreux. Au meilleur de notre connaissance, seuls les travaux

[Rioult et Crémilleux, 2003, Rioult et Crémilleux, 2006] en font partie.

La méthode RAR

Dans [Ragel et Crémilleux, 1998|, méthode pionniére dans le domaine de l'extraction des
régles d’association en présence de valeurs manquantes, les auteurs proposent la méthode RAR?.
Afin de rendre 'extraction des régles d’association robuste aux valeurs manquantes, RAR évalue
les motifs dans leurs bases valides. Ainsi, & chaque motif est associé une base valide, qui représente
le sous-ensemble d’objets ou ’évaluation du support du motif n’est pas sensible & la présence des
valeurs manquantes. Par conséquent, la décision de présence d’un motif est uniquement effectuée
en fonction de l'information disponible. Pour cela, des modifications des définitions de support
et de confiance ont été introduites afin de les adapter aux bases valides. L’inconvénient de cette
approche est que I’évaluation du support ne peut se faire que si la base valide d’un motif est un
échantillon représentatif de la base totale. Pour cela, les auteurs ont introduit une contrainte de
représentativité relative & un motif, ot le seuil minimal doit étre fixé au préalable. En revanche,

la méthode RAR est couplée & un processus MVC (Missing Values Completion) de complétion

?L’acronyme RAR désigne Robust Association Rules.
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des valeurs manquantes [Ragel et Crémilleux, 1999], ou les régles sont filtrées et appliquées selon
un vote. Pour cela, différentes mesures ont été utilisées telles que RI [Piatetsky-Shapiro, 1991],
J-measure [Smyth et Goodman, 1992| et Score-vm introduite par la méthode MVC.

Nous reviendrons sur cette approche a la sous-section 1.4.2, dédiée aux méthodes de complé-

tion des valeurs manquantes & base de régles d’association, pour décrire en détail le principe de
RAR et MVC.

Approche probabiliste de calcul de support

KRYSZKIEWICZ propose de considérer deux stratégies lors de ’évaluation du support d’un
motif en présence de valeurs manquantes. Une stratégie dite optimiste, pour laquelle le motif
est supposé présent et une stratégie dite pessimiste, pour laquelle le motif est supposé absent
[Kryszkiewicz, 1999]. Lorsqu’il existe un écart important entre la valeur optimiste et la valeur
pessimiste, 'auteur suggére d’utiliser la valeur espérée du support, notée eSup, et définie en
fonction de la valeur optimiste du support d’un motif et de sa négation. Dans [Kryszkiewicz,
2000], une évaluation probabiliste du support est proposée ainsi qu’'une redéfinition de la notion
du support pour 'adapter & la présence des valeurs manquantes. Pour déterminer le support
d’un motif, auteur propose de calculer une quantité appelée probSup, relativement a chaque
objet o, o probSup, est égale & 1 dans le cas ou le motif est présent dans I'objet o, elle est égale
a 0 si le motif est absent dans 'objet o et égale a (X, v;) dans le cas out X; présente une valeur
manquante. pu(X;,v;) désigne la probabilité d’apparition de la valeur v; relativement a 'attribut
X; parmi ’ensemble des valeurs observées de ’attribut. Finalement, le support probable du motif
X, noté par probSup(X), est égal & probSup(X) = > .» probSup,(X). Cette adaptation du

support lui permet de retrouver ses propriétés de monotonie [Kryszkiewicz, 2000].

L’algorithme XMiner

Dans [Calders et al., 2007|, les auteurs se sont basés sur la méthode RAR [Ragel et Cré-
milleux, 1998] pour proposer une solution & l’extraction des motifs fréquents en contournant le
probléme de ’anti-monotonie du support. Ils ont utilisé les mémes redéfinitions du support, de la
confiance et de la représentativité en ajoutant la notion d’extensibilité, afin d’assurer 'extraction
des motifs fréquents en présence de valeurs manquantes. Un motif eztensible est un motif, qui
présente au moins un super motif fréquent et représentatif. Cette notion présente deux avan-
tages : elle reste compatible avec le cas classique lorsque les données ne présentent pas de valeurs
manquantes, ou la représentativité sera égale & 100% et I'extensibilité se rameénera a la notion
de fréquence. De plus, I'eztensibilité est anti-monotone : le super-motif d’un motif inextensible
est aussi inextensible, puisque 'extensibilité inclut la contrainte de fréquence. Par conséquent,

les motifs inextensibles sont les motifs infréquents ou non représentatifs. L’algorithme XMINER
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applique le méme principe que l'algorithme EcLAT [Zaki, 2000b], ol les motifs extensibles sont

extraits en exploitant le critére d’élagage basé sur ’anti-monotonie de ’extensibilité.

Motifs séquentiels et valeurs manquantes

Les motifs séquentiels permettent de découvrir des corrélations entre des motifs respectant
une relation temporelle. En présence de valeurs manquantes, I'extraction de ces motifs devient
impraticable comme c’est le cas des motifs classiques. Une adaptation de la méthode RAR [Ragel
et Crémilleux, 1998] a été proposée dans ce cadre par |[Fiot et al., 2007] ou la contrainte d’élagage
utilisée est la méme que celle utilisée dans [Calders et al., 2007]| : un motif est élagué s’il est
infréquent ou non représentatif. Cette méthode a été également exploitée pour la complétion des
valeurs manquantes affectant des données séquentielles, ol les motifs extraits sont utilisés pour
compléter les séquences manquantes. En cas de conflit lors de la complétion, le choix du motif

retenu est effectué selon des indices de pertinence tels que la longueur du motif ou sa fréquence.

Extraction des motifs -libres et k-libres en présence de valeurs manquantes

Dans le cadre d’extraction des représentations concises des motifs fréquents en présence de
valeurs manquantes, RIOULT et CREMILLEUX ont proposé une technique pour les motifs d-libres,
qu’ils ont généralisée par la suite aux motifs k-libres. La technique proposée dans [Rioult et
Crémilleux, 2003| consiste & adapter la notion de presque-fermeture aux bases valides. L’idée clé
se matérialise par une stratégie optimiste lors du calcul de la presque-fermeture d’un motif X et
ceci par une prise en considération des objets désactivés selon X. Les objets désactivés selon un
motif X sont les objets qui ont été ignorés temporairement pour obtenir la base valide du motif
X. Ces objets sont considérés comme étant des objets contenant X. Il a été démontré qu’avec
la nouvelle définition de la presque-fermeture, les motifs d-lzbres extraits & partir d’un contexte
incomplet sont également d-libres dans le contexte complet dont on ne dispose pas en pratique. De
méme, dans [Rioult, 2005, Rioult et Crémilleux, 2006], un mécanisme de désactivation temporaire
des objets incomplets a été proposé. Cette désactivation permet d’extraire les motifs k-libres dans
une base incompléte. L’originalité de ce travail est la mise en évidence de propriétés caractérisant
les données incomplétes mais compatibles avec les propriétés des données complétes. Ainsi, la
construction des régles d’association informatives généralisées en présence de valeurs manquantes
est rendue praticable en comparant ces propriétés avec celles obtenues dans la base opposée.
L’avantage de la base opposée est qu’elle permet d’inverser la présence et I’absence de motifs

tout en laissant invariantes les valeurs manquantes.
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1.4.2 Complétion des valeurs manquantes a 1’aide de régles d’association

Partant du fait que les régles d’association décrivent des relations entre les données, plusieurs
approches se proposent d’exploiter ces relations & des fins de complétion, en cherchant les régles
concluant sur des valeurs possibles de complétion. Leurs différences concernent essentiellement la
maniére d’extraire ces régles, la fagon dont les valeurs manquantes sont prises en considération

et la résolution du probléme de conflit lors de la complétion.

La méthode RAR et MVC

Comme nous 'avons présenté dans la sous-section 1.4.1, le principe de RAR et MVC [Ragel
et Crémilleux, 1998, Ragel et Crémilleux, 1999] se déroule en deux étapes : une premiére étape
(RAR) consiste a extraire les régles d’association en présence de valeurs manquantes en effec-
tuant un traitement particulier par désactivation temporaire des objets manquants. Ensuite, une
deuxieme étape (MVC) procéde a la complétion des valeurs manquantes en utilisant les régles
déja extraites. Dans ce qui suit, nous décrivons briévement les idées clés du fonctionnement de
RAR et MVC.

La désactivation d’un objet o est définie de la maniére suivante :

Définition 3 (Objet désactivé) [Ragel et Crémilleux, 1998] Un objet o est désactivé pour un

motif X, si o contient un item i de X tel que mv(R)(o0,7) = manquant.

Le principe de RAR repose sur l'extraction des régles a partir d’'une base valide. Une base
valide est associée & chaque motif et représente 'ensemble d’objet, ou I’évaluation du support
est insensible & la présence des valeurs manquantes. Notons par Des(X, mv(K)) 'ensemble des

transactions désactivées pour un motif X, la base valide d’un motif X est alors définie par :

Définition 4 (Base valide) vdb(X) = mv(K)\Des(X, mv(K)).

Ainsi, en considérant la base valide associée & un motif X, le support de X serait égal a :

Support(X) = |nr:§2€8)(())(|')|

De méme, la confiance d’une régle R : (X = Y) est redéfinie par :

onfiance = mv(K)(XY)]
Conf (R) |mu(K)(X)| — |Des(Y, mv(K)) N mu(K)(X)|

Cependant, la base valide d’un motif peut parfois ne pas étre représentative de la base initiale.
Ainsi, afin d’éviter de travailler avec des bases non représentatives, une contrainte de représen-

tativité a été introduite :
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Définition 5 (Représentativité) La représentativité d’une base valide relative o un motif X
est :

 |vdb(X)|

 mu(K))

De cette facon, I’évaluation du support en présence de valeurs manquantes n’est adéquate

Représentativité(X)

que si une base valide est représentative de la base totale. Dans la pratique, les auteurs utilisent

un seuil minimal de représentativité (minRep) défini par I'utilisateur.

Exemple 1 Considérons l'ezemple d’un contexte mesuré, illustré par la table 1.4. La table 1.5
montre un exemple de calcul du support et de la confiance de la régle (X1 = a) = (X2 =d).
Si nous considérons une valeur minRep = 25%, la base valide relative aw motif XY est repré-

sentative du conlexte initial puisque Représentativité(XY) = 3/8 (soit 37,5%).

X1 | Xo | X3

01 a e 1
09 a c g
03 a d h
04 c g
05 a ? ?
0¢ ? e i
o7 b ?

08 a ?

TaB. 1.4 — Contexte mesuré (muv(K)).

R:(X=Y) objets désactivés | objets désactivés | objets désactivés | support | confiance
pour X pour Y pour XY (R) (R)
(X1 =a)= (X2 =d) ‘ {04, 06} ‘ {05, 07,08} ‘ {04, 05,06, 07,08} ‘ 1/(8-5) ‘ 1/(5-2)

TAB. 1.5 — Exemples de calcul du support et de la confiance d’une régle selon RAR et MVC.

Le principe d’extraction des régles d’association en présence de valeurs manquantes consiste
donc a adapter l'algorithme APRIORI [Agrawal et Srikant, 1994|, en utilisant les notions de sup-
port et confiance redéfinies par RAR. Ensuite, MVC procéde a la complétion des valeurs man-
quantes. Afin de réduire le nombre de régles produites suite a 'extraction des motifs fréquents,

MVC applique une technique de filtrage selon deux niveaux :

1. au niveau de la production méme des régles, en ne conservant que les régles pertinentes,
i.e., celles de confiance élevée et celles présentant une corrélation positive selon la mesure

RI (Rule Interest) [Piatetsky-Shapiro, 1991| sont retenues;
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2. lors de la résolution de conflit en utilisant des meétriques telles que J-measure [Smyth
et Goodman, 1992] et Score-vm [Ragel et Crémilleux, 1999], qui permettent d’évaluer la

pertinence d’une régle par rapport a une autre lors de la phase de complétion.

Reégles d’association pour la prédiction des valeurs manquantes de Jamsi et al.

La méthode proposée dans [Jami et al., 2005] consiste & extraire les régles de prédiction : une
régle d’association exacte, dont la conclusion est un intervalle ou un ensemble de valeurs, selon
que le domaine de 'attribut sur lequel porte la prédiction est continu ou discret. La complétion
s’effectue sur la base d’intersection des conclusions des régles caractérisant 1'objet & compléter.
Cette approche procéde par I'extraction des régles exactes selon ’algorithme APRIORI [Agrawal
et Srikant, 1994]. De plus, une nouvelle mesure intitulée gain de précision est introduite et permet
d’élaguer certaines régles afin de ne retenir que celles qui apportent une précision au niveau des
valeurs prédites.

Notons par A;g 'attribut de prédiction et par mv(lC)mes le sous-ensemble du contexte
muv(K) obtenu en supprimant tout objet présentant au moins une valeur manquante. Une régle

de prédiction est définie comme suit :

Définition 6 (Reégle de prédiction) [Jami et al., 2005] On appelle régle de prédiction, toute
regle d’association de la forme T = Ao € E7 ot :

- T est la conjonction de conditions élémentaires de la forme (A; = v;), ot A; est un attribut
différent de Ao et v; € dom(4;).

- Ep est défini par Ep = {v € dom(4;) | 3t € mv(K)no_wms(t F Tett.Ajg = v)}* si dom(A;)
est discret. Si dom(A;) est continu, alors Ep est défini par Ep = [ui, v, ot p; = min{v €
dom(Ajp) | (3t € mu(K)no vms)(t F Tett. A = v)} et v; = maz{v € dom(Ayp) | (3t €
MU(K)no wms)(t FTett. Ajg =v)}.

Exemple 2 Reprenons lezemple du contexte de la table 1.4, supposons que Uattribut Xs est un

attribut de prédiction, la régle (X1 = a) — X3 € {f, g, h,i} est une régle de prédiction.

Afin d’éviter d’extraire certaines régles, la mesure gain de précision est utilisée et est définie

de la maniére suivante :

Définition 7 (Gain de précision) Soient R et R’ deuz régles de formes respectives (T =
Ajp € Ep) et (T = Ay € Ev), telles que T C T".

Le gain de précision de R par rapport & R', noté gain(R, R'), est défini comme suit :

- 8i T # 0 alors gain(R,R') = (|Er| — |E7|)/|ET|-

-8 T =0 alors gain(0, R'") = (|dom(Aio)| — |E7|)/|dom(Ap)|.

3¢ E T signifie que le tuple ¢ satisfait les conditions élémentaires de 7.
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|E| désigne la cardinalité de E si E est un ensemble discret. En revanche, si E est 'intervalle
[, V], alors |E| désigne la différence v — p. Le gain de précision mesure la réduction relative de
Pintervalle ou de ’ensemble des valeurs lorsque la prémisse d’une régle est raffinée par 'ajout
d’une ou plusieurs conditions de la forme (A4; = v;). Cette mesure permet de ne retenir une
régle que si elle apporte effectivement une réduction de la taille de I’ensemble de valeurs ou de

I'intervalle prédit.

Exemple 3 Reprenons l'exemple de la régle R : (X1 = a) — X3 € {f, g, h,i}. Si nous rajoutons
la condition (X2 = c) a la prémisse, la régle devient R : (X1 = a) A (X2 =c¢) — X3 € {g}, nous
constatons une réduction de l'ensemble de valeurs prédites qui passe de {f,qg,h,i} & {g}. Ceci

indique une réduction de 75% de l’ensemble des valeurs prédites.

Ainsi, une régle R : T = A;o € E7 n’est retenue que si pour toutes les régles retenues R’ :
T = A € Epr telles que T" C T, le gain de précision de R’ par rapport a R est supérieur au
seuil de gain fixé au préalable.

Finalement, étant donné un objet présentant une valeur manquante sur un attribut donné,
la prédiction s’effectue sur la base de lintersection des ensembles (ou des intervalles) qui repré-
sentent les conclusions des régles de prédiction retenues et vérifiant ’objet en question. Lorsque
I'intersection est vide, la complétion est impossible. Lorsque l'intersection est non vide, c’est la
régle présentant la prémisse maximale qui sera utilisée pour la complétion, puisque cette ap-
proche considére que les régles & prémisse maximale sont celles qui apportent le plus de gain en
terme de précision lors de la complétion, en réduisant la taille de ’ensemble ou de l'intervalle

des valeurs prédites.

Reégles d’association pour la prédiction des valeurs manquantes de Jen et al.

L’approche proposée dans [Jen et al., 2009] se base sur ’approche de Jami et al. [Jami et al.,
2005]. La contribution de Jen et al. porte essentiellement sur trois niveaux : (1) la génération des
régles de prédiction porte sur une unique valeur; (2) les valeurs portant sur l'attribut de prédic-
tion sont organisées selon une hiérarchie; et (3) I’élagage des régles ne se fait plus en exploitant

I’anti-monotonie du gain de précision mais en considérant les régles a prémisses minimales.

Tout comme Jami et al., Jen et al. considérent un attribut de prédiction fixe, noté A;g. De
plus, ils supposent que cet attribut est associé a une hiérarchie, notée H(A;p), ayant pour racine
all et pour feuilles les éléments de dom(A;p). Par exemple, la figure 1.1 représente une hiérarchie

des médicaments considérée dans [Jen et al., 2009].
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All
Anti-inflammatoire Anti-hypertenseur
/ \ Coversyl
antalgique Corticoide
Aspegique Dafalgan Efferalgan Betsenol

FiG. 1.1 — Exemple d’une hiérarchie des médicaments considérée par Jen et al.

Une régle de prédiction selon Jen et al. est définie comme suit :

Définition 8 (Reégle de prédiction) [Jen et al., 2009/ Une régle de prédiction est une régle de
la forme T = Ao € Ep ou T est la conjonction de conditions élémentaires de la forme (A; = v;),

ou A; est un attribut # Ay, tels que v; € dom(A;) et Ep € H(Aj) avec Ep # All.

Exemple 4 Si nous reprenons le cas de la régle (X1 = a) — X3 € {f,g,h,i}. Considérons que
les valeurs f, g, h et i correspondent respectivement auz valeurs Aspegique, Dafalgan, Efferalgan
et Betnesol.

La régle serait équivalente a (X1 = a) — X3 € {Aspegique, Dafalgan, E f feralgan, Betnesol}.
En considérant Uhiérarchie de ces valeurs représentée par la figure 1.1, la régle devient alors

(X1 = a) — X3 =anti-inflammatoire.

Cette approche extrait les régles exactes selon 'algorithme APRIORI et applique un élagage
selon la notion de restriction d’une régle par rapport & une autre. Soient R : T' = A;g € Er et
R : T' = Ay € E’., si toute condition élémentaire de T est également une condition élémentaire
de T', on dit que T est une restriction de T'. De plus, supposons que Ep = El., c’est & dire
que les deux régles ont la méme conclusion, alors la régle R’ est redondante et ne sera donc
pas retenue pour la prédiction. Par conséquent, & la différence de 'approche de Jami et al., la
redondance des régles est évitée en considérant les régles & prémisse minimales.

Au final, la prédiction s’effectue selon le principe suivant : pour chaque objet, on examine les
régles retenues et vérifiant I’'objet, en considérant la valeur de prédiction constituant l'ancétre
commun des valeurs dans H(A;p). Si I'ancétre commun est la valeur All, alors aucune prédiction

n’est possible.

Exemple 5 Supposons que les deux régles sutvantes sont retenues pour la prédiction d’un objet
donné : R : (X1 = a) — X3 =Anti-inflammatoire et R’ : (X2 =€) — X3 = Betsenol. La valeur

de prédiction de Uattribut X3 sur cet objet serait “Anti-inflamatoire”.
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La méthode GBAR pye

Dans [Ben Othman et Ben Yahia, 2011], nous avons proposé I'approche GBAR vyt Cette
approche se démarque des autres approches de complétion des valeurs manquantes par I'utilisa-
tion d’une base de générique de régles d’association. Le principe d’extraction de ces régles repose
sur la redéfinition de la notion de presque-fermeture proposée dans [Rioult et Crémilleux, 2003],
que nous avons décrite a la section 1.4. Ceci a permis de prendre en considération la présence
des valeurs manquantes lors de l'extraction des régles par désactivation temporaire des objets
incomplets. Par conséquent, les régles employées lors de la complétion ont le mérite d’étre les plus
fiables possibles vis-a-vis de I’aspect incomplet des données. De plus, ces régles sont exemptes de
redondance. En effet, nous avons montré que ces régles sont les plus intéressantes, i.e., présentent
le minimum de contraintes & satisfaire lors de la complétion. Ceci est garanti par la minimalité
des prémisses constituées de motifs libres (cf. section 3.1.1 - page 42). Ainsi, moyennant l'utili-
sation d’une base générique, les conflits entre régles sont considérablement réduits, ce qui assure
plus d’efficacité lors de la complétion. De plus, une nouvelle métrique intitulée Robustesse a été
introduite et permettant d’évaluer la pertinence d’une régle par rapport & une autre en cas de

conflit.

La fermeture d'un motif X, notée h(X), rassemble les items ¢ a l'intersection de tous les
objets contenant X. En présence de valeurs manquantes, nous ne parlons plus en termes de

fermeture mais plutot en termes de pseudo-fermeture, définie comme suit :

Définition 9 (Pseudo-fermeture) La pseudo-fermeture d’un motif X dans un contexte in-

complet mv(K), notée PF(X), est définie comme suit :
PF(X)=XU{ilteZ AN Supp(X)— Supp(Xi) = |mv(K)(X) N Des(i,mv(K))| }.

Pour calculer correctement les items ¢ figurant dans la fermeture d’un motif X dans le cas de
données incomplétes, il est nécessaire de distinguer les objets qui présentent une valeur manquante
sur ces items. Ainsi, il faut prendre en compte les objets désactivés relativement & ¢ pour tester

sii € PF(X).

Exemple 6 Considérons l'exemple du contexte de la table 1.4 (page 24), nous avons Supp(ei) =
2 mais Supp(aei) = 1, donc a priori, a ¢ AC(ef). Toutefois, en considérant la redéfinition de la
Pseudo-fermeture (Définition 9), l’égalité suivante est vérifiée :

Supp(ei) — Supp(aei) = |mv(K)(ei) N Des(a, mv(K))|. Par conséquent, a € PF(ei).

En s’appuyant sur la redéfinition de la pseudo-fermeture, il devient possible d’extraire les

motifs fermés fréquents & partir d’un contexte présentant des valeurs manquantes. De plus, nous

“L’acronyme GBAR amye désigne Generic Basis of Association Rules for Missing Values Completion.
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avons adapté la notion de base générique des régles d’association exactes introduite dans [Bastide,
2000, Bastide et al., 2000] au cas d'un contexte incomplet. Cette adaptation est définie comme

suit :

Définition 10 (Base générique de régles d’association pseudo-exactes) Soit PFF [’en-
semble des motifs fermés fréquents extraits a partir d’un contexte incomplet mv(KC). Pour chaque
motif fermé fréquent c, notons par GM. U'ensemble des motifs libres associés a c. La base géné-

rique des régles d’association pseudo-exactes est définie comme suit :
BG={R:g=(c-g)| cE€EPFF, g€ GM.etg# O}

Au final, la complétion des valeurs manquantes se fait selon le principe classique des approches
de complétion a base de régles d’association : pour chaque valeur manquante, nous examinons
les régles concluant sur des valeurs de complétion possibles de D'attribut manquant. Parfois,
les régles peuvent indiquer plusieurs valeurs de complétion & la fois. Dans de tels cas, nous
appliquons un vote selon une métrique intitulée Robustesse. Cette métrique évalue la capacité
d’une régle a compléter une valeur manquante. Il s’agit de prendre en considération le degré de
corrélation entre la prémisse et la conclusion d’une régle, grace a la mesure lift [Brin et al., 1997].
De plus, cette mesure tient compte du degré de correspondance d’une régle avec une transaction
manquante moyennant la notion de Correspondance. Les définitions de ces différentes métriques

sont comme suit :

Définition 11 La mesure Correspondance d’une régle R : prémisse = (X;,v;) avec un objet
o présentant une valeur manguante sur Uattribut X;, est définie comme suit :
0 st R ne vérifie pas o

Correpondance(R, 0, X;) = { Sy vérifie(X;0;)

nombre d'attributs

telque i # j  sinon.
o

0 si X; présente une valeur manquante dans o

1 sinon.

vérifie(X;, Uj){

Exemple 7 Considérons un objet o tel que o : (X1,7)(X2,C) (X3, F)(X4, K). La régle R1 (X2, D)A
(X3, F) = (X1,A) ne vérifie pas l'objet o, puisque la valeur de Uattribut Xs est C' dans o.
Par conséquent, Correpondance(Ry,0,X1) = 0. En revanche, si nous considérons une régle
Ry : (X2,C) A (X3, F) = (X1, B), nous avons Correspondance(Rz,0,X1) = .

La mesure Correspondance s’avére utile dans le cas des valeurs manquantes. En effet, une
reégle peut correspondre & un objet méme si cet objet présente des valeurs manquantes sur la

prémisse de la régle. Dans ce cas, la pertinence de la régle est incertaine. La Correspondance

®La condition g # ¢ permet de ne pas retenir les régles de la forme g = 0.
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permettra ainsi de tenir compte des valeurs manquantes dans la prémisse de la régle. L’idée est
de privilégier la régle présentant une plus grande correspondance avec I'objet en question. La
deuxiéme mesure employée par GBAR pqpc est la mesure lift introduite dans [Brin et al., 1997].
Elle permet de mesurer la corrélation induite entre la prémisse X et la conclusion Y d’une regle

R: X =Y et d’assurer que la présence de X favorise la présence de Y.

Définition 12 [Brin et al., 1997] Le lift d’une régle R : (X = Y'), notée Lift(R), est calculé

de la maniére suivante :

. Supp(XY
Lift(R) = gomm00)

Si Lift(R) = 1, alors X et'Y sont dits indépendants. Si Lift(R) < 1, X et Y sont dits né-

gativement corrélés. Si Lift(R) > 1, alors X et Y sont dits positivement corrélés [Brin et al.,
1997].

Ainsi, lors de la complétion des valeurs manquantes, GBAR rqpc utilise la régle qui maximise

a la fois le critére Correspondance et la mesure lift moyennant la mesure Robustesse :

Définition 13 La Robustesse d’une régle R a compléter un objet o présentant une valeur man-

quante sur Uattribut X; est définte comme suit :

Robustesse(R, 0, X;) = Correspondance(R, 0, X;) x lift(R).

D’autres travaux de complétion & base de régles d’association ont été proposés, tels que
[Wu et al., 2004, Wu et al., 2008, Bashir et al., 2009|. Par exemple, dans le premier travail, les
auteurs font I'extraction de régles & partir des motifs fréquents sans une omission totale des objets
incomplets. Cependant, toute valeur manquante est ignorée, ¢.e., considérée inexistante. Dans
le second travail, les auteurs emploient le méme principe des approches de complétion & base
de régles en appliquant un vote. A la différence du vote classique qui se fait par régle [Ragel et
Crémilleux, 1999], le vote selon cette approche se fait par groupe de régles. Dans le dernier travail,
les auteurs proposent une méthode hybride : I’idée consiste & combiner une approche a base de
régle et la technique des plus proches voisins. Cette derniére technique est employée lorsque les
corrélations dans les données sont insuffisantes pour compléter les valeurs qui manquent. Un
autre travail de complétion a base de motifs fréquents a été proposé dans [Vreeken et Siebes,
2008]. L’originalité de ce travail est qu'une “bonne” complétion ne se mesure pas nécessairement
en termes de précision. Les auteurs utilisent un algorithme de compression des données intitulé
MDL (Minimum Description Length) |[A. Siebes et van Leeuwen, 2006| et considérent que la
meilleure complétion est celle qui compresse au maximum les données, ol seul ’écart entre les
supports d’'un motif dans la base d’origine et celle complétée permet d’évaluer la pertinence de

la complétion.
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1.5 Discussion et positionnement

A la lumiére de cette étude bibliographique, nous distinguons trois grandes catégories de
méthodes dédiées au traitement des valeurs manquantes :
— Suppression : cette premiére catégorie regroupe les méthodes, qui procédent & une sup-
pression “brutale” des données incomplétes.
— Ajustement : la deuxiéme catégorie regroupe les méthodes, qui font de ’ajustement d’al-
gorithmes déja existants pour les adapter aux valeurs manquantes.
— Complétion : cette derniére catégorie rassemble les méthodes de pré-traitement des va-

leurs manquantes moyennant une technique de complétion.

La table 1.6 montre les différentes approches décrites dans ce chapitre, regroupées selon
la classification citée précédemment. Nous constatons que seules les approches « listwise » et
« pairwise deletion » avec les approches proposées dans [Jami et al., 2005, Jen et al., 2009]
font de la suppression brutale des données incomplétes, catégorie des méthodes connues pour
n’étre applicables que lorsque les valeurs manquantes sont peu nombreuses. Sinon, la perte de
données serait lourde de conséquence. Cependant, les deux derniéres approches de cette premiére

catégorie, appliquent en plus une méthode de complétion.

Nous remarquons aussi que les méthodes de traitement des valeurs manquantes tendent vers
I’ajustement de méthodes déja existantes. Ceci s’illustre par la diversité des méthodes faisant
partie de cette catégorie et montre que les chercheurs sont conscients des difficultés lies a la
complétion des valeurs manquantes. Bien que les méthodes d’ajustement congoivent de nouveaux
algorithmes adaptés & la présence des valeurs manquantes, ces méthodes présentent certaines li-
mites : (i) elles ne sont adaptées qu’a la tache pour laquelle elles sont congues (extraction de
régles d’association, de motifs fréquents) ; (ii) elles ne fournissent pas de données complétes qui
puissent étre exploitables par n’importe quelle autre méthode d’analyse de données ou d’extrac-
tion de connaissances. Ce dernier point constitue incontestablement 'intérét des méthodes de
complétion. Finalement, nous estimons que les méthodes procédant & la fois & un ajustement et
a une complétion sont a recommander : elles prennent en considération les valeurs manquantes
tout en fournissant des données complétes & d’autres méthodes d’analyse. Malgré tout, I’écueil
majeur de ces méthodes est ’absence totale de prise en considération des modéles d’apparition

des valeurs manquantes.
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Méthode H Suppression | Ajustement | Complétion

Technique de suppression (listwise et pairwise) X

Moyenne - Mode - Médiane

EM [Dempster et al., 1977]

Imputation multiple [Rubin, 1978]

Technique de régression

« valeur spéciale » [Date, 1995]

« A-mark » et « I-mark » [Codd, 1990]

C4.5 [Quinlan, 1993] X

DELAVALLDE et DONG [Delavallade et Dang, 2007] X

LoBO et NUMAO [Lobo et Numao, 1999]

X | X[ X[ X[ X |[X|X|X|[|X]|X

HAWARAH et al. X
[Hawarah et al., 2004, Hawarah et al., 20006]

RAR et MVC X X
[Ragel et Crémilleux, 1998, Ragel et Crémilleux, 1999]

Kryszkiewiez [Kryszkiewicz, 1999, Kryszkiewicz, 2000]

Xminer [Calders et al., 2007]

F10T et al. [Fiot et al., 2007]

R1ouLT et CREMILLEUX [Rioult et Crémilleux, 2003]

X | X [ X [ X |X
X

RiouLT et CREMILLEUX [Rioult et Crémilleux, 2006]

Closet Fit [Grzymala-Busse et al., 1999]

RSFit |Li et Cercone, 2006]

ItemRSFit [Li et al., 2007]

GRZYMALA et HU [Grzymala-Busse et Hu, 2001]

JAMI et al. [Jami et al., 2005] X

JEN et al. [Jen et al., 2009] X

SHEN et al. [Shen et al., 2007] X

X [ X | X [ X [ X |X|X]|X

GBAR pmyce [Ben Othman et Ben Yahia, 2011] X

TaB. 1.6 — Classification des méthodes de la littérature présentées dans ce chapitre.

Pour notre part, nous proposons dans les chapitres suivants une méthode, qui se démarque

par :

1. Une prise en considération préalable du modéle d’apparition des valeurs manquantes.
Comme nous 'avons mentionné dans la section 1.2, les travaux de la littérature sont
conscients de 'importance d’une telle modélisation mais aucune contribution ne s’est orien-
tée vers cet axe. On peut néanmoins citer le travail introduit dans [Grzymala-Busse, 2004]
(page 19), qui présente une catégorisation des valeurs manquantes et propose un traitement

en conséquence. L’originalité de ce travail est précisément cette adaptation du traitement. A
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I'inverse de cette proposition, ou la catégorisation est formulée selon une hypothése, notre
contribution portera d’une part sur la catégorisation des valeurs manquantes et d’autre

part sur ’adaptation du traitement de complétion en conséquence.

2. Une complétion qui ne cherche pas & trouver nécessairement la valeur réelle d’une valeur
manquante. Parmi les travaux de la littérature qui ont adopté cette stratégie, citons les
travaux de [Delavallade et Dang, 2007, Vreeken et Siebes, 2008|. En effet, selon 1'objectif
que ’on souhaite atteindre, la complétion des valeurs manquantes ne se mesure pas néces-
sairement par la précision, i.e., la capacité d'une complétion & compléter correctement les

valeurs manquantes.

3. Une complétion par une « valeur spéciale ». Pareillement, les travaux qui ont adopté une
telle complétion en ajoutant « valeur spéciale » par attribut manquant sont |Date, 1995,
Grzymala-Busse et Hu, 2001]. De méme, le travail de [Codd, 1990] a consisté a ajouter deux
catégories de « valeur spéciale » : valeur manquante applicable et valeur manquante non
applicable. L’originalité de notre contribution est qu'une « valeur spéciale », renfermant
intrinséquement 'origine de la valeur qui manque, sera employée de facon contextualisée

et dépendra de ’'objet complété.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de 'art des principales méthodes dédiées au
traitement des valeurs manquantes. Nous nous sommes d’abord intéressé aux modeéles d’appari-
tion des valeurs manquantes. Ensuite, nous avons présenté des travaux faisant partie du domaine
de la statistique, des bases de données, de I’apprentissage supervisé ainsi que des ensembles ap-
proximatifs. Cette étude bibliographique montre I'importance de cette problématique d’une part
et la richesse des contributions d’autre part. Les travaux auxquels nous nous sommes intéressé
de prés sont ceux de la fouille de données, ot nous avons distingué deux grandes approches : les
travaux faisant ’extraction de motifs en présence de valeurs manquantes et ceux faisant de la
complétion & partir de régles d’association. Finalement, nous avons dressé un tableau comparatif
de ces différents travaux, & partir duquel nous avons positionné notre contribution relative & la

problématique des valeurs manquantes.
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Chapitre 2

Techniques d’évaluation de méthodes

de complétion
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Dans la littérature, la complétion des valeurs manquantes est généralement évaluée selon
deux méthodes : mesurer la proximité des données complétées avec celles de référence ou analyser
I'impact du traitement sur des techniques d’apprentissage supervisé ou non supervisé. Dans ce
chapitre, nous présentons ces deux techniques d’évaluation. Ensuite, nous nous intéressons aux
protocoles expérimentaux, généralement associés & ces techniques d’évaluation. Nous ménerons
également une discussion et nous étudierons I'adéquation entre les techniques et les protocoles

d’évaluation.

2.1 Techniques d’évaluation

2.1.1 Mesure de la proximité des données de référence

Le principe des techniques d’évaluation mesurant la proximité entre les données de référence
et les données complétées est représenté par la figure 2.1. Cette figure montre que les données
incomplétes sont issues d’un contexte complet dit de référence, indisponible dans les situations

réelles. Cependant, lors de protocoles expérimentaux, on peut générer un contexte incomplet &
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partir d’un contexte complet en introduisant artificiellement des valeurs manquantes. Considérant
que la complétion doit s’approcher des données de référence, I’évaluation consiste donc & mesurer
une distance entre les deux contextes [Ragel et Crémilleux, 1999, Wu et al., 2004, Jami et al.,
2005, Jen et al., 2009, Ben Othman et Ben Yahia, 2011].

Introduction de valeurs

manquantes - Complétion -
abd abd
bce e

données données données
de référence incompletes complétées
Comparaison

FiG. 2.1 - Evaluation selon la proximité des données de référence.

Parmi les métriques qui permettent de calculer cette distance, on trouve la précision d’une
complétion qui mesure la proportion de valeurs manquantes correctement complétées par rap-
port au nombre de valeurs manquantes complétées. Cette métrique est utilisée par la majorité
des travaux [Ragel et Crémilleux, 1999, Jami et al., 2005, Ben Othman et Ben Yahia, 2008, Jen
et al., 2009]. L’objectif de ’évaluation est alors d’étudier la variation de la précision en fonction
du pourcentage des valeurs manquantes. Pour compléter cette évaluation, ces travaux emploient
également une métrique qui mesure I’exhaustivité de la complétion, i.e., la proportion des valeurs
manquantes complétées parmi le nombre total des valeurs manquantes. On considére alors qu’une
méthode est efficace si elle arrive & compléter les valeurs manquantes de fagon précise et exhaus-
tive. Au final, ces méthodes cherchent & avoir un compromis entre la précision et 'exhaustivité

lors de la complétion.

2.1.2 Impact selon des techniques d’apprentissage supervisé

L’autre motivation pour la complétion est de proposer des données complétes aux algorithmes
d’apprentissage qui le requiérent. La qualité de la complétion est alors mesurée selon son impact
sur les résultats des techniques d’apprentissage supervisé [Bastia et Monard, 2003, A. Farhangfar,
2004, Acuna et Rodriguez, 2004, Delavallade et Dang, 2007]. Dans ce cas, 1’évaluation a pour
objectif de montrer qu’une “bonne” méthode de complétion des valeurs manquantes permet de
maximiser les performances d’un classifieur.

A la figure 2.2, nous représentons le schéma général sur lequel se basent les travaux faisant partie

d’une telle stratégie d’évaluation.
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. Evaluation
Complétion i Apprentissage supervisé | meyenne | mode [KNN
a
bce

- moyenne

données mode

incompletes KNN données
complétées

F1G. 2.2 — Evaluation selon des techniques d’apprentissage supervisé.

Cette technique d’évaluation consiste & appliquer une méthode de complétion & partir des
données incompletes. Afin d’évaluer cette derniére, on applique une technique de classification
supervisée dont le score, obtenu par validation croisée, permet de discuter la pertinence de
la méthode de complétion. L’objectif est d’étudier 'impact d’une méthode de complétion des
valeurs manquantes sur la performance d’un classifieur et de tirer des recommandations générales
permettant d’évaluer l'efficacité de ce traitement. Par la suite, une discussion est menée en
comparant les performances d’une complétion par rapport & d’autres techniques de complétion.
En revanche, 'adéquation du classifieur employé lors de I’évaluation n’a jamais été abordée. Bien
qu’il existe une littérature trés riche qui traite de I’évaluation des méthodes de complétion selon
une technique supervisée, il nous semble toujours difficile de dégager une conclusion précise.
Ceci est di a quelques disparités, notamment en ce qui concerne la technique employée pour
I’évaluation, la facon dont les données de référence sont obtenues, etc. Nous invitons le lecteur a
se référer a [Delavallade, 2007| pour un état de I’art concernant I’évaluation par des techniques

supervisées, basé sur une taxonomie selon plusieurs critéres.

2.2 Protocoles expérimentaux d’évaluation

Apres avoir présenté les techniques d’évaluation d’une méthode de complétion des valeurs
manquantes, nous détaillons maintenant les protocoles expérimentaux d’évaluation associés. Nous
discuterons également ’adéquation de chaque protocole aux techniques d’évaluation présentées
ci-dessus. La figure 2.3 montre deux protocoles expérimentaux : le premier s’inscrit dans le cadre
des situations réelles, ou les données sont réellement incomplétes, i.e., nous ne disposons pas des
données de référence. Ce protocole consiste par conséquent & travailler sur les données incom-
plétes, sur lesquelles on applique une méthode de complétion ensuite une technique d’évaluation.
Le deuxiéme protocole est employé dans un cadre ot les valeurs manquantes sont artificiellement
introduites dans les données, une méthode de complétion et une technique d’évaluation sont

ensuite appliquées successivement.
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Complétion Evaluation
a?d abd
bc? bce
données données
incompletes complétées

Protocole se basant sur des données avec des valeurs manquantes réelles

Introduction de valeurs

manquantes - Complétion - Evaluation
abd abd

bce bce
données données données

de référence incompletes complétées
Protocle se basant sur une introduction artificielle de valeurs manquantes

F1a. 2.3 — Protocoles expérimentaux d’évaluation.

2.3 Discussion et positionnement

I’étude bibliographique, que nous avons menée, nous a permis de séparer les techniques
d’évaluation d’'une méthode de complétion des valeurs manquantes en deux classes, ainsi que
les protocoles expérimentaux associés. Cependant, la question qui se pose nécessairement est :
quelle technique d’évaluation faut-il employer avec quel protocole expérimental ? La table 2.1
indique l'adéquation (représentée par le symbole /) entres les deux techniques d’évaluation et
les protocoles expérimentaux. Cette table montre que la technique mesurant la proximité des
données incomplétes aux données de référence ne peut étre employée qu’avec le protocole se
basant sur une introduction artificielle de valeurs manquantes, car elle nécessite que les données
de référence soient disponibles, ce qui est impossible avec le protocole ot les données de référence
sont indisponibles. En revanche, la technique qui consiste & étudier 'impact selon ’apprentissage
supervisé peut-étre employée avec les deux protocoles expérimentaux.

Par ailleurs, il est important de signaler que ’évaluation de la complétion selon la proximité
avec les données de référence n’est possible que lorsque les valeurs utilisées par la complétion
appartiennent au domaine de définition de D'attribut manquant. Ce n’est pas le cas pour les
complétions qui utilisent de nouvelles valeurs : elles ne peuvent étre évaluées par proximité des
données de référence.

Quant a I’évaluation selon 'impact sur des techniques supervisées, la littérature montre que la
majorité des approches emploie exclusivement le modeéle MCAR lors de I'introduction des valeurs
manquantes. Ce choix est justifié par le fait que c’est le modéle le plus simple lorsque 'on veut
faire de I'introduction artificielle de valeurs manquantes. Nous montrerons dans le chapitre 4 que

ce modeéle est en pratique le moins réaliste.
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Protocole

Protocole se basant Protocole se basant
Technique
sur des données avec sur une introduction
artificielle
valeurs manquantes réelles | de valeurs manquantes
Proximité
des données Vv

de référence

Impact selon
une technique vV V
d’apprentissage

supervisé

TaB. 2.1 — Adéquation entre les techniques d’évaluation et les protocoles expérimentaux d’éva-

luation.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, deux techniques d’évaluation de méthodes de complétion ont été décrites. La
premiére consiste a mesurer la proximité entre les données de référence et les données complétées.
Elle g’intéresse aux objectifs suivants :

— la méthode offre-t’elle une complétion fiable des valeurs manquantes ?

— permet-elle toujours la complétion de ces valeurs?

Quant a la deuxiéme technique, qui mesure 'impact de la complétion sur le résultat d’une
méthode d’apprentissage supervisé, elle cherche & montrer qu'une méthode de complétion des
valeurs manquantes doit maximiser les performances d’un classifieur. Bien que cette technique
soit largement utilisée dans la communauté « fouille de données », nous présenterons dans le
chapitre 7, des expériences montrant que cette question d’amélioration des performances d’un
classifieur est loin d’étre simple & aborder. Nous montrerons en effet que cette technique d’éva-
luation doit étre employée avec beaucoup de précautions. Cependant, nous envisageons de revoir
le protocole expérimental en incorporant les éléments suivants :

— ne pas se limiter aux valeurs aléatoires lors de I'introduction artificielle des valeurs man-

quantes;

— par ailleurs, nous mettons en place une nouvelle technique d’évaluation basée sur la stabilité

d’une méthode de clustering détaillée dans le chapitre 7.
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Dans ce chapitre, nous commencons par présenter la notion de représentation condensée de
motifs fréquents [Agrawal et Srikant, 1994], ensuite nous rappelons le concept de redondance, et
de couverture des régles d’association exactes démunie de redondance, ot nous nous intéresserons
particuliérement aux régles & prémisses minimales. Dans ce cadre, nous présentons un état de
I’art relatif aux couvertures des régles exactes. En effet, dans le chapitre 4, nous utiliserons
une caractérisation non redondante des valeurs manquantes en se basant précisément sur I'une

de ces couvertures de régles exactes. Nous menons également ici une discussion et une étude

expérimentale comparative de ces différentes couvertures de regles.
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3.1 Découverte d’association non redondantes

La tendance des algorithmes d’extraction de motifs s’est rapidement orientée vers des repré-
sentations condensées de motifs fréquents [Pasquier et al., 1999b, Boulicaut et al., 2000, Bykowski
et Rigotti, 2001, Zaki et Hsiao, 2002, Calders et Goethals, 2003]. Dans ce qui suit, nous présentons

cette notion.

3.1.1 Représentation condensée de motifs fréquents

Le nombre de motifs fréquents qui peut-étre extrait & partir d’un contexte est exponentiel en
fonction du nombre d’items de la base [Pasquier et al., 1999b|. La concision ou la condensation
de motifs fréquents signifie que ’on s’intéressera seulement & un résumé de ces motifs. Les motifs
couramment utilisés pour construire une représentation condensées sont les motifs libres et les

motifs fermés.

Les motifs fermés ont une propriété intéressante, a savoir la structuration de ’espace de re-
cherche en classes d’équivalence des supports. Une classe d’équivalence regroupe un ensemble
de motifs ayant un méme support et une méme fermeture, ot la fermeture est définie par ’en-
semble des items qui sont toujours présents avec un motif X, qu’on notera par h(X). Une classe
d’équivalence regroupe donc des motifs présents dans les mémes objets. Au sein de chaque classe
d’équivalence, les motifs fermés (les éléments maximaux d’une classe d’équivalence) constituent
une représentation condensée des motifs fréquents. En effet, le support d’un motif quelconque
peut-étre déduit grace au support du motif fermé appartenant a la méme classe d’équivalence.
Ainsi, en se limitant aux motifs fermés, on obtient une représentation condensée des motifs
fréquents qui peuvent étre résumés par les motifs fermés.

De fagon similaire, les motifs minimaux des classes d’équivalence constituent une représenta-
tion condensée des motifs fréequents. Ces motifs minimaux sont appelés motifs libres [Boulicaut
et al., 2003, Calders et Goethals, 2003], générateurs minimauz [Bastide et al., 2000] ou encore
motifs clés |[Pasquier et al., 1999a). Un motif X est libre si et seulement si pour tout motif ¥’
tel que Y C X, Supp(Y) > Supp(X). La liberté d’'un motif exprime le fait que son support a
strictement décru par rapport & ceux de ses sous-ensembles. Ainsi, la liberté est une contrainte
anti-monotone [Boulicaut et al., 2000]. 11 est donc trés simple d’extraire par niveaux des motifs
libres (et fréquents) [Pasquier et al., 1999a, Stumme et al., 2002, Hamrouni et al., 2005]. Tout
comme les motifs fermés, les motifs libres permettent de déterminer le support de n’importe quel
autre motif : le support d'un motif quelconque est égal au support du plus grand motif libre qu’il
contient.

De plus, la minimalité des motifs libres exprime en leur sein ’absence de corrélations. Cette

propriété place les motifs libres au coeur du calcul des régles d’association non redondantes.
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De nombreuses autres représentations condensées existent en littérature. Citons par exemple
les motifs d-libres [Boulicaut et al., 2000], les motifs libres disjonctifs [Bykowski et Rigotti, 2001],
les motifs non dérivables [Calders et Goethals, 2002|, les motifs k-libres [Calders et Goethals,
2003], ou encore les motifs essentiels [Casali et al., 2005, Hamrouni et al., 2007].

Les motifs libres et fermés ont de bonnes propriétés pour le calcul des régles d’association
non redondantes. Nous exposons un état de ’art sur cette problématique, qui constitue le cceur
de notre travail en paralléle avec le traitement des valeurs manquantes. Le chapitre 5 présentera

notre contribution en matiére de calcul des régles non redondantes.

La technique de génération des régles d’association & partir des motifs fréquents souffre d’un
inconvénient majeur : la quantité de régles produites. Cette quantité est si importante que leur
exploitation devient difficile. D’autant plus que parmi cette quantité de régles, de nombreuses
sont redondantes, du point de vue de 'information véhiculée. Ainsi, plusieurs travaux se sont
intéressés a la sélection d’un sous-ensemble de régles (les plus pertinentes), appelé couverture de
regles. Les approches proposées dans le cadre des couvertures des régles d’association utilisent
deux techniques : réduction orientée utilisateur ou réduction structurelle [Pasquier, 2000]. La
premiére cherche & extraire un sous-ensemble de régles valides du point de vue d’une contrainte
spécifiée par l'utilisateur. La deuxiéme s’intéresse & la sélection d’un sous-ensemble de régles
ayant certaines propriétés structurelles. Dans ce chapitre, nous nous intéressons précisément a
la réduction de régles par couverture structurelle. Plusieurs définitions de couvertures ont été
proposées dans la littérature [Kryszkiewicz, 1998, Bastide et al., 2000, Zaki, 2000a, Gasmi et al.,

2006]. Ces couvertures se basent sur l’élimination des régles redondantes.

3.1.2 Notion de redondance

Pour présenter briévement l'intuition derriére la notion de redondance, reprenons l'exemple
du contexte réel (Définition 1 - page 10) représenté par la table 3.1.

Toutes les régles d’association suivantes ont une confiance égale a 1 :

- Ri:d—1
— Ro :dg — 1
- R3:g9g—1
- Ry:g—di

Nous remarquons que les régles Ry et R3 sont redondantes. En effet, la régle Ry présente un
item de plus en prémisse (contrainte supplémentaire) par rapport a la régle Ry pour obtenir une
meéme conclusion. Cependant, l'item g n’est pas nécessaire, l'itemn d seul permettant de conclure
sur l'item ¢. Quant a la régle R3, elle est constituée de la méme prémisse que la régle Ry, mais
conclut sur moins d’items, donc véhicule moins d’information. Ainsi, les régles Ry et Ry sont les

plus pertinentes, et elles permettent de générer les autres régles (via un mécanisme d’inférence).
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Ay Ay As Ay

a blc d|le f g|h i
01 | % X X X
02 X | X X X
03 | % X X X
04 | X X X X
o5 | % X X X
06 X | X X X
o7 | % X X X
08 X X X X

TaB. 3.1 — Exemple d’un contexte réel K.

3.1.3 Couvertures des régles d’association

L’idée générale des couvertures des régles d’association est de produire un nombre minimal de
régles tout en véhiculant le maximum d’information. Les couvertures de régles ont pour objectif,
d’une part de rendre 'extraction possible, méme dans le cadre de données trés corrélées. D’autre
part, elles permettent de se focaliser sur les régles les plus intéressantes. Les couvertures de
régles les plus connues sont : la base Guigues-Duquenne [Guigues et Duquennes, 1986] pour les
implications globales, la base propre de Luxenburger [Luxenburger, 1991] pour les implications
partielles, adaptées au contexte des régles d’association exactes et approximatives [Pasquier,
2000]. Parmi les couvertures de régles figurent également les régles représentatives [Kryszkiewicz,
1998|, la base représentative [Phan-Luong, 2001], la base générique des régles exactes (GBE) et
la base génériques des régles approximatives (GBA) [Bastide et al., 2000], les régles d’association
non redondantes [Zaki, 2000a], la base d’implications propres [Taouil et Bastide, 2001] ou encore
la base ZGB [Gasmi et al., 2006].

Le calcul de toutes ces couvertures de régles se base sur les motifs minimaux (motifs libres) et
sur les motifs maximaux (motifs fermés). Une exception concerne néanmoins la base de Guigues-
Duquenne, oi la construction est faite a partir des motifs pseudo-fermés (voir section 3.2.3). Le
principe de construction fait la différence entre ces couvertures, c’est-a-dire la nature méme de
la prémisse et de la conclusion. Les mécanismes de dérivabilité et d'informativité [Gasmi et al.,
2006] font également la différence entre toutes ces couvertures.

Ces deux mécanismes constituent des critéres permettant d’évaluer une couverture de regles :

1. La dérivabilité : exprime la possibilité de générer ’ensemble de toutes les régles si besoin
est. Cecl se fait généralement a travers un mécanisme d’inférence tel que celui introduit
dans [Kryszkiewicz, 1998]. Deux aspects servent alors a étudier le mécanisme d’inférence :
est-il valide? (dans la mesure ol on arrive & ne dériver que les régles valides) et est-il

complet ? (dans la mesure on on arrive a dériver toutes les régles valides).
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2. Linformativité : exprime la possibilité de déterminer avec exactitude les supports et les

confiances des régles dérivées.

Une étude comparative et détaillée concernant toutes ces couvertures de régles se trouve dans
|Gasmi et al., 2006]. Cette étude montre que seul le couple GBE (cf. Définition 14), GB.A |Bastide
et al., 2000] ainsi que la base ZGB [Gasmi et al., 2006] sont des couvertures de régles permettant
la dérivation de toutes les régles valides et sans perte d’information. Il est donc trés difficile
qu’une couverture de régles satisfasse les deux criteres de dérivabilité et d’informativité. De plus,
nous constatons qu’il n’existe pas un unique point de vue sur la redondance, puisque chaque
proposition ne garde pas les mémes régles. Ceci justifie la diversité des mécanismes d’inférences

proposés pour la dérivation des régles redondantes.

3.2 Couvertures des régles d’association exactes

3.2.1 La base générique des régles exactes (GBE)

Dans [Pasquier, 2000], I'auteur considére qu’une régle R est non redondante minimale s’il
n’existe pas une autre régle R’ possédant le méme support et la méme confiance, dont la prémisse
est un sous-ensemble de la prémisse de R et la conclusion est un sur-ensemble de la conclusion
de R.

BASTIDE caractérise les régles d’association exactes non redondantes minimales en utilisant
les motifs fermés et leurs générateurs (motifs libres). Cette base de régles est connue sous le nom

de base générique des régles d’association exactes, ou GBE [Bastide et al., 2000] :

Définition 14 [Bastide et al., 2000] Soit ZF Fc l’ensemble des motifs fermés fréquents extrait
d’un contexte K. Pour chaque motif fermé fréquent f € TFFy, nous désignons par ML(})

ensemble de ses motifs libres. La base générique de régles d’association exactes est donnée par :

GBE ={R:g=(f-9) | fEIFFxetgec ML(f) et g # f¢).

Exemple 8 La base générique des régles exactes extraite du contexte de la table 3.1 pour un

minsup = 2 est représentée a la table 3.2.

L’avantage de cette base de régles est que toutes les régles exactes valides peuvent étre dérivées
ainsi que leurs supports. Cette base de régle est donc sans perte d’information [Pasquier, 2000].
Cependant, la minimalité de GBE est relative aux classes d’équivalence, dans le sens ou elle
regroupe les motifs minimaux par classe d’équivalence. Par exemple, la régle h — ¢ est générée
a partir du motif libre h de la classe d’équivalence dont la fermeture est hc, tandis que la régle

fh — cest dérivée a partir du motif libre fh de la classe d’équivalence dont la fermeture est fhc.

La condition g # f est nécessaire pour ne pas retenir les régles de la forme g = § lorsque g=f.
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Libre | Fermé | Reégle | Support
d di d—1 3
e ce e—c 2
g dgi g — di 2
h ch h—c 3
ad adi ad — 1 2
ah ach | ah —c 2
fh cfh | fh—=c 2
fi afi fi—a 2

TAB. 3.2 — Base générique des régles exactes (GBE) relative au contexte de la table 3.1 pour

minsup = 2.

Les deux motifs sont donc minimaux, mais vis-a-vis de deux classes d’équivalences distinctes.

L’utilisation de GBE n’évite donc pas toute redondance.
Nous considérons donc que les régles sont non redondantes si elles sont & prémisse minimale :

Définition 15 (Régle a prémisse minimale) Une régle X — i exacte est a prémisse mini-

male si pour tout Y sous-ensemble propre de X, la régle Y — © n’est pas exacte.

1l est important de noter que si une regle exacte est & prémisse minimale, alors sa prémisse

est un motif libre. Nous présentons cette constatation a travers la proposition 1.

Proposition 1 Si une régle X — i est 6 prémisse minimale, alors X est libre.

Preuve : Si X est non libre et X — 7 est exacte, alors il existe X; U Xo = X tels que X7 — X5 est

exacte. Par transitivité X; — i est exacte, donc X — ¢ n’est pas & prémisse minimale. O

Remarquons que la réciproque de la proposition 1 est fausse, car tout motif libre ne donne
pas nécessairement lieu & une régle 4 prémisse minimale. Par exemple, h et fh sont libres et les
régles h — c et fh — ¢ sont exactes. Mais fh — ¢ n’est pas & prémisse minimale.

Ainsi, la liberté seule n’assure pas I'obtention de régles non redondantes minimales. Il faudrait
associer & la contrainte de liberté une contrainte supplémentaire afin de garantir ’obtention de
régles exactes non redondantes et minimales. La base d’implications propres introduite dans

[Taouil et Bastide, 2001] permet l'obtention de telles régles.

3.2.2 La base d’implications propres (BZP)

La base d’implications propres (BZP) satisfait les deux critéres suivants : elle fournit un

ensemble de régles de caractérisation exactes tout en présentant des régles & prémisse minimale.
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Les régles de la BZP constituent un sous-ensemble de la base générique des régles exactes

(GBE), en se restreignant aux régles de la forme X — ¢ ou ¢ ne figure pas dans la fermeture d’'un
des sous-ensembles de X.
Reprenons notre exemple, ot nous avous indiqué que la régle fh — ¢ n’est pas & prémisse
minimale bien que fh soit un motif libre. Cette régle n’est pas une implication propre puisque
Iitem ¢ figure déja dans la fermeture de h un sous-ensemble de fh. Cependant, la BZP n’est pas
informative, mais dans le cadre de notre tache liée & la caractérisation des valeurs manquantes,
nous ne chercherons pas a dériver les autres régles valides. Nous cherchons plutét & obtenir une
caractérisation des valeurs manquantes qui soit non redondante.

La minimalité des régles de la BZP implique une réduction du nombre de régles. Nous illus-
trons cette condensation sur des données réelles relatives & la maladie de HODGKIN et celle de
la MENINGITE & la fin de ce chapitre. La table 3.3 montre cette condensation sur le contexte de
la table 3.1.

Libre | Fermé | Reégle | Support
d di d—1 3
e ce e—c 2
g dgi g—d 2
g dgi qg—i 2
h ch h—c 3
fi afi | fi—a 2

TaB. 3.3 — Base des implications propres (BZP) relative au contexte de la table 3.1 pour

minsup = 2.

Dans ce qui suit, nous présentons une autre couverture de régles d’association exactes, connue

sous le nom de la base canonique dite de Duquennes-Guigues [Guigues et Duquennes, 1986].

3.2.3 La base de Duquenne-Guigues (GD)

La base de Duquenne-Guigues [Guigues et Duquennes, 1986], qu’on notera par GD est une
base d’implications, adaptée au cadre des régles d’association exactes [Pasquier, 2000]. Cette
base utilise la notion de motif pseudo-fermé, qui est cependant incompatible avec la notion de

prémisse minimale.

Définition 16 (Motif pseudo-fermé fréquent) [Pasquier, 2000] Un motif X est un pseudo-
fermé s’il nest pas fermé et s’il contient les fermetures de tous ses sous-ensembles qui sont des

motifs pseudo-fermés fréquents.

X pseudo-fermé < h(X) # X ANVY C X tel que Y pseudo-fermé, h(Y) C X.
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Définition 17 (Base de Duquenne-Guigues) [Pasquier, 2000] La base de Duquenne-Guigues

pour les régles d’association exactes est définie par :

GD={r: X — h(X)| X est pseudo-fermé}.

Exemple 9 La base GD extraite du contexte de la table 3.1 pour un minsup = 2 est représentée
dans la table 3.4.

Pseudo-fermé ‘ Fermé ‘ Regle ‘ Support

d di d—1 3
g gdi g —di 2
h hc h—c 2

TaAB. 3.4 — Base de Duquennes-Guigues (GD) relative au contexte de la table 3.1 - minsup = 2.

Sur notre exemple, les régles de la base canonique GD constituent un sous-ensemble de la
BIP. Cependant, ceci n’est pas toujours le cas. En effet, si nous considérons par exemple un
minsup = 1, la base canonique contiendra la régle bce — 4, tandis que la BZP ne contiendra
pas cette régle, ot on trouve plutdt I'implication propre be — ¢. Ainsi, cet exemple nous montre
qu’un motif pseudo-fermé, par exemple bce n’est pas nécessairement un motif libre. Les régles
de la base GD ne sont donc pas & prémisses minimales. Cependant, il a été prouvé que la base
de Duquennes-Guigues (GD) est la base la plus réduite en termes de régles exactes que peut
contenir un contexte, car il ne peut exister un ensemble générateur de régles plus réduit que les

motifs pseudo-fermés [Pasquier, 2000].

3.3 Bilan et expériences

3.3.1 Discussion

La table 3.5 donne une synthése sur la forme des régles des différentes couvertures des asso-
ciations exactes abordées dans ce chapitre. Nous remarquons que les bases GBE et la BZP sont
construites & partir des motifs libres, tandis que la base GD est construite & partir des motifs
pseudo-fermés. Bien que ces derniers conférent & la base canonique la minimalité en termes de
nombre de régles, ils ne garantissent pas la minimalité des prémisses de ces régles. De plus, il
nous semble difficile de trouver une interprétation sémantique & un motif pseudo-fermeé.

Nous préférerons donc 'emploi de la BZP, qui permettra de retrouver toutes les explications

possibles des valeurs manquantes lors de leur caractérisation.
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Couverture Forme des régles Prémisse minimale
GBE libre — fermé non
BIP libre — fermé avec restriction oui
gD pseudo- fermé — fermé non

TaB. 3.5 — Synthése sur les couvertures des régles exactes présentées dans ce chapitre.

3.3.2 Expériences

Nous présentons pour terminer les expériences que nous avons menées dans le cadre de cet
état de l'art. Ces expériences ont pour objectif de comparer le nombre des régles extraites pour

chaque couverture des régles d’association exactes.

Pour réaliser ces expériences, nous avons utilisé :

— le prototype MVMINER pour extraire la base GBE et la BZP. MVMINER calcule GBE
mais distingue les implications propres : elles sont obtenues par filtrage de la sortie. Ce
prototype a été développé par FRANCOIS RIOULT et est disponible & ’adresse suivante :
https ://forge.greyc.fr/projects/kdariane.

— Toutil SPMF (Sequential Pattern Mining Framework) de PHILIPPE FOURNIER-VIGER,

disponible & 'adresse suivante : http ://www.philippe-fournier-viger.com /spmf/.

Toutes ces expériences ont, été réalisées avec un processeur Intel 1.66 GHz fonctionnant avec
2 Go de mémoire centrale sous Linux. Les tables 3.6 et 3.7 montrent le nombre des régles de
chaque couverture en fonction de la variation de minsup, respectivement sur les données de la
maladie de HODGKIN ainsi que celle de la MENINGITE données utilisées comme application réelle

dans ce travail. Ces tables indiquent le nombre total des régles.

minsup (%) GBE BIP || GD
a0 3 239 7 5)
40 15 926 8 6
30 83 565 10 8
20 625 158 25 12
10 - - 12
b} - - 28

TAB. 3.6 — Comparaison entre le nombre de régles des différentes couvertures sur les données de

la maladie de HODGKIN.
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minsup (%) GgBE BIP || GD
50 36 1 1
40 102 3 3
30 290 13 3
20 1987 114 4
10 24 580 || 1 493 13
5) 159 708 || 8 165 13

TaB. 3.7 — Comparaison entre le nombre de régles des différentes couvertures sur les données de

la maladie de MENINGITE.

A partir de ces tables, nous constatons que la base GBE contient le plus de régles extraites.
Ensuite, a la deuxiéme position, nous trouvons la BZP qui condense énormément par rapport a
GBE. Ceci s’explique par la relation d’inclusion, qui existe entre ces couvertures, que nous avons
mise en évidence dans ce chapitre.

Notons que sur les données de la maladie de HODGKIN, le symbole « - » indique que 'exé-
cution du programme MVMINER, échoue faute de mémoire avec des valeurs de faible support.
Ainsi, Pextraction des bases GBE et BIP est impraticable. Au chapitre 5, nous proposons un
nouvel algorithme pour calculer efficacement la BZP, sans étre limité par la quantité de mémoire

disponible.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit 'intérét des couvertures des régles d’association exactes
et nous avons présenté les différentes couvertures proposées dans la littérature : la base générique
des régles exactes, la base d’implications propres et la base de Duquenne-Guigues. Cette étude
nous a permis de mettre en évidence deux propriétés : (1) seule la base d’implications propres
fournit des régles a prémisses minimales, donc véhicule moins de redondance et (2) il existe une
relation d’inclusion entre ces couvertures. La BZP répond donc a notre besoin de caractériser les

valeurs manquantes de facon non redondante, et le chapitre suivant montre sa mise en ceuvre.
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De nombreux travaux dédiés au traitement des valeurs manquantes dans le domaine de la
fouille de données ont été développés. Méme si elle n’est pas clairement formulée, 'hypothése

selon laquelle les valeurs manquantes apparaissent aléatoirement est implicitement utilisée par
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ces méthodes. Or, dans la réalité, les valeurs manquantes ne sont pas nécessairement aléatoires :
il existe le plus souvent une explication derriére I’absence de mesure d’une valeur. De plus, nous
constatons dans de nombreux cas que le modéle aléatoire est trop restrictif et ne prend pas
en considération les spécificités des causes d’apparition. A notre connaissance, il n’existe pas
de travaux qui ont étudié la validité de cette hypothése ni précisé sous quelles conditions les
valeurs manquantes sont réellement aléatoires. Nous estimons également que 'impact d’une telle
hypotheése a longtemps été passé sous silence par la majorité des méthodes de traitement des
valeurs manquantes.

Dans ce chapitre, nous commencons par discuter 'impact de la restriction au modéle aléatoire
comme modéle d’apparition des valeurs manquantes. Nous positionnons également notre travail
par rapport a la modélisation de LITTLE ET RUBIN (cf., chapitre 1, page 12). Dans la section 4.2,
nous introduisons une nouvelle typologie des valeurs manquantes a partir des données mesurées et
indiquons la forme des régles d’association qui permettent de la caractériser |[Ben Othman et al.,
2008, Ben Othman et al., 2009b|. Dans la section 4.3, nous montrons 'intérét de I'utilisation de la
base d’implications propres pour la caractérisation des valeurs manquantes. Les résultats d’une
étude expérimentale de la nouvelle typologie, sur des données relatives a la maladie de Hodgkin

d’une part et aux méningites infantiles d’autre part, sont enfin présentés dans la section 4.4.

4.1 Les valeurs manquantes sont-elles vraiment aléatoires ?

Dans cette section, nous essayons de dégager les caractéristiques des valeurs manquantes

aléatoires par rapport & celles qui sont non aléatoires.

4.1.1 L’exceptionnel contre la généralité

Les approches classiques de traitement des valeurs manquantes qualifient souvent ’apparition
de ces derniéres de phénomeéne aléatoire. En supposant que les données sont représentées sous
forme matricielle, les valeurs manquantes seront distribuées aléatoirement dans la matrice. Ceci
suppose qu’une valeur manquante affecte n’importe quelle ligne et/ou n’importe quelle colonne.
En pratique, cette hypothése est naive et irréaliste. Par exemple, dans le cadre de sondages,
lorsqu’une personne ne fournit pas de réponse & une question, ceci n’est pas le fruit d’un simple
hasard. Le plus souvent, les explications derriére I’absence de réponse sont multiples : la personne
refuse tout simplement de répondre ou juge qu’elle n’est pas concernée par la question. Dans
ce cas, la valeur manquante est dite non aléatoire, elle affecte une information bien précise et
cache généralement une explication particuliére. Evidemment, nous n’écartons pas I’éventuelle
occurrence aléatoire des valeurs manquantes : quand une personne oublie simplement de répondre.

Dans ce cas, nous qualifions cette situation d’accidentelle et donc d’aléatoire.
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Bien que ’hypothése aléatoire ne soit pas & écarter, nous sommes persuadés qu’en pratique
elle est assez rare. En effet, nous pensons que les valeurs manquantes révélent le plus souvent
des situations particuliéres. Cette hypothése erronée constitue ’écueil des approches classiques

de traitement des valeurs manquantes.

Pour approfondir I'idée présentée précédemment, nous allons nous baser sur un exemple de
données illustré par la table 4.1. Cette table représente deux catégories de valeurs manquantes :
les aléatoires et les non aléatoires. Une valeur manquante non aléatoire peut-étre caractérisée par
une régle exacte concluant sur une valeur manquante. Une régle de caractérisation se présente sous
la forme (A; = a) — (A =7) et indique qu’étant donnée une prémisse (A1 = a), alors une valeur
manquante est notée sur l'attribut As. Remarquons que les valeurs manquantes sur les objets
01, 02 et o3 rentrent dans ce cas, puisque la régle (A; = a) — (A2 =7) est exacte. En revanche,
les valeurs manquantes, portant sur les objets og et o7, sont des valeurs manquantes aléatoires
puisque chacun de ces objets caractérise un cas distinct. Ainsi, nous pouvons considérer que
les valeurs manquantes aléatoires sont la conséquence de circonstances exceptionnelles pouvant
affecter n’importe quel objet. A 'inverse, les valeurs manquantes non aléatoires caractérisent une
situation unique. Cette caractérisation permet d’identifier un contexte qui réguliérement conduit
a des valeurs manquantes. Sur l’exemple de la table 4.1, ce contexte est le motif (A; = a).
Les valeurs manquantes non aléatoires sont donc caractérisées par une généralité, tandis que les

aléatoires constituent une exception.

A | Ay

01 a ?
09 a ?
03 a ?
04 b d
05 C [§]
Og b ?
o7 c ?
08 b d
09 C [§]

TaB. 4.1 — Données avec des valeurs manquantes aléatoires et non aléatoires

4.1.2 Hypothése aléatoire : quel impact ?

Comme nous ’avons précédemment évoqué, le type aléatoire représente la principale catégorie
de valeurs manquantes traitée dans la littérature [Shafer et Graham, 2002, Pearson, 2006|. Cette

considération suppose des hypothéses, souvent négligées par la grande majorité des méthodes
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de traitement des valeurs manquantes. Dans cette section, nous montrons "impact d’une telle

considération, distingué en termes d’informativité, de biais et de représentativité.

Impact en termes d’informativité

Etant donné qu’elle permet de caractériser une situation particuliére, une valeur manquante
non aléatoire est informative, car elle apporte une information sur son contexte d’apparition.
Si nous reprenons l’exemple (page 13) des personnes ayant un sur-poids et qui ont tendance
4 le cacher, nous saurons que les personnes présentant une valeur manquante sur Dattribut
Poids cachent potentiellement un sur-poids. Une telle informativité devrait étre exploitée par les
méthodes de traitement des valeurs manquantes. Malheureusement, le modéle d’apparition des
valeurs manquantes étant ignoré, voire réduit au seul modéle aléatoire, la perte d’informativité

est conséquente.

Impact en termes de représentativité

Un échantillon est dit représentatif lorsqu’il posseéde les mémes caractéristiques que 1’échan-
tillon que l'on souhaite étudier. Ici, on s’intéresse a la représentativité des données observées (ne
présentant pas des valeurs manquantes) par rapport aux données non observées (présentant des
valeurs manquantes), puisque c’est a partir des données observées que I'on se base pour com-
pléter les valeurs manquantes. Ainsi, la question qui se pose nécessairement est : “les données
observées sont-elles représentatives des données avec valeurs manquantes ?” La figure 4.1 illustre
les échantillons de données relatifs au contexte de la table 4.1, ot nous distinguons I’échantillon

de données non observées selon qu’il s’agisse de valeurs manquantes aléatoires ou non aléatoires.

| | 2 ENE

1 2
o || b | d | A 4
01 a ? >
05 C (S 0Og b !
02 a ? 2
os || b | d or || ¢ 7

03 a ?

09 C [§]

FiG. 4.1 — (a) : Echantillon de données observées. (b) : Echantillon de données non observées
avec valeurs manquantes non aléatoires. (¢) : Echantillon de données non observées avec valeurs

manquantes aléatoires - Contexte de la table 4.1.

La figure 4.1 met en exergue que seul ’échantillon de données non observées avec valeurs
manquantes aléatoires (c¢) est représentatif de ’ensemble des données observées (a) : les ins-
tances présentant une valeur manquante ne peuvent pas étre distinguées des instances ayant une

valeur mesurée. Ceci n’est pas le cas pour I’échantillon de données non observées avec valeurs
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manquantes non aléatoires (b), ot cette distinction est évidente.

Impact en termes de biais

Faute de représentativité, le résultat du traitement effectué sur les données non observées sera
certainement biaisé. Pour montrer cela, plagons-nous dans le cadre de ’exemple concernant le sur-
poids. En faisant I’hypothése d’un modéle aléatoire, un moyen de traiter les valeurs manquantes
sur 'attribut Poids consisterait & s’appuyer sur les habitudes alimentaires des personnes ayant
indiqué leurs poids (I’échantillon des données observées). Il est certain que le résultat sera biaisé
puisque I’échantillon de personnes ayant indiqué leurs poids n’est pas représentatif de I’échantillon
de personnes n’ayant pas indiqué leurs poids. Le biais se présentera sous forme d’écart entre la
vraie valeur de la variable non observée et la valeur estimée. Ce biais est dii au fait que '’hypothése

de départ est fausse.

Récaptitulatif

Le tableau 4.2 montre les différences entre les valeurs manquantes aléatoires et non aléatoires,
en termes de contexte d’apparition, d’informativité, de représentativité et de biais.

Nous souhaitons donc orienter notre travail vers une prise en considération préalable du
modeéle d’apparition des valeurs manquantes puis vers une adaptation du traitement en fonction

du modéle. Cette orientation constitue le point clef de notre travail, développé dans la section

suivante.
valeur manquante | valeur manquante
aléatoire non aléatoire
Contexte d’apparition exception généralité
Informativité X
Représentativité X
Biais X

TaB. 4.2 — Caractéristiques des valeurs manquantes aléatoires contre celles non aléatoires.

4.1.3 Positionnement par rapport a LITTLE et RUBIN

Comme cela a été souligné par [Shafer et Graham, 2002|, I'utilisation et I'interprétation de la
modélisation de LITTLE et RUBIN prétent a confusion. En effet, cette modélisation qualifie des
relations entre des valeurs réelles théoriques et des valeurs mesurées. Dans la pratique, seules les
données du monde mesuré sont disponibles et ces modéles apportent peu pour la caractérisation

des valeurs manquantes. L’ambiguité de cette modélisation réside essentiellement dans I’emploi
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du terme aléatoire pour le modéle MAR. Ce terme ne se justifie vraiment que dans le cas du
modeéle MCAR, o les valeurs manquantes apparaissent au hasard.

Le modéle NMAR pose également probléme lors de la caractérisation des valeurs manquantes
car il reléve du contexte réel d’observation, oil 'expert maitrise 'origine des valeurs manquantes.
Ceci est le cas de I'exemple des personnes ayant un sur-poids, qui ont tendance & cacher leur
poids. Mais, cette observation entre dans le cadre de ’expertise du domaine. Une solution envi-
sageable serait de remplacer les valeurs manquantes par "Poids supérieur a 100 kg". Dans cette
configuration, la valeur manquante est dite informative car elle cache une certaine valeur que
I'expert pourrait a prior:i reconstituer, du moins caractériser précisément et y réserver un traite-
ment particulier. L’expert n’est cependant pas toujours présent et on ne disposera parfois méme
pas d’expertise.

Ce modéle qui caractérise des relations entre la valeur réelle d’un attribut et sa valeur mesurée
est donc difficile & formaliser et & identifier ; une valeur manquante NMAR n’est pas reconnais-
sable au seul examen des données mesurées, faute de connaitre le contexte réel. Pour la suite de
ce chapitre, nous considérons donc que la gestion du type NMAR reléve du pré-traitement des

données, sous la responsabilité de ’expert.

En outre, nous trouvons que la modélisation classique est restrictive, car elle explique de
la méme facon toutes les valeurs manquantes affectant un attribut donné. La caractérisation
classique est ainsi relative a 'intégralité des objets incomplets. En revanche, nous pensons qu’une
valeur manquante sur un attribut n’admet pas toujours une seule explication. La section 4.4,
relative & un cas d’étude portant sur la maladie de Hodgkin (un cancer du systéme lymphatique),
illustre précisément ce point. Les données correspondantes mesurent ’envahissement par les
cellules cancéreuses de ganglions particuliers. Certaines données sont manquantes car leur format
a évolué au cours des années, certains ganglions n’étant pas examinés dans les premiers temps de
I’étude. Cependant, les mémes données peuvent aussi étre manquantes car le résultat de ’examen
n’a pas été transmis. Il y a donc plusieurs explications a I’absence d’une valeur, qui dépendent des
objets d’étude et il est illusoire de se contenter d’une unique caractérisation pour cet attribut, qui
soit valable sur ’ensemble des objets étudiés. Nous proposons une vision plus réaliste en affinant
le niveau de granularité, grace & des caractérisations propres a un groupe restreint d’objets.

Par ailleurs, nous avons remarqué que lorsqu’une valeur manquante apparait, d’autres valeurs
seront en conséquence indisponibles. Par exemple, lorsqu’un ganglion n’est pas examiné, une
valeur manquante est notée. La dimension de ’envahissement est alors manquante, mais c’est
pour une bonne raison : le ganglion n’a été ni examiné, ni mesuré. Cette finesse d’analyse repose
sur les relations entre les valeurs manquantes et les données, ou impliquent d’autres valeurs
manquantes. Ce type de valeurs manquantes n’est pas pris en compte dans la modélisation de

LiTTLE et RUBIN. Pourtant, 'analyse de ces situations caractéristiques permettrait d’affiner les
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méthodes de traitement.

4.2 Nouvelle typologie des valeurs manquantes

Nous commencons cette section par préciser la relation qui lie un contexte réel (Définition 1

- page 10) & un contexte mesuré (Définition 2 - page 11).

Propriété 1 Etant donnés un contexte réel KC, un opérateur muv() qui transforme K en un
contexte mesuré mv(K).

Le contexte mv(K) vérifie alors les propriétés suivantes pour valeur € {présent, absent} :
1. mv(R)(o,1) = valeur = R(o,i) = valeur

2. R(o,1) = valeur = mv(R)(o,1) € {valeur, manquant}

Un contexte réel K représente des données parfaites (sans valeurs manquantes). Cependant,
les données mesurées correspondantes ne sont pas toutes disponibles et donneront lieu éventuel-
lement & l'apparition de valeurs manquantes. Un contexte mesuré muv(K) désigne les données
que nous détenons en pratique; 'opérateur muv() modélise un effacement de données. Quand
une valeur est manquante dans muv(K), il est impossible de connaitre sa vraie valeur dans K.
En revanche, quand la valeur est connue dans mv(K), elle correspond & celle du contexte réel
K (premiére relation de la propriété 1). La deuxiéme relation assure qu'une valeur présente ou
absente dans K conservera sa valeur a 'identique ou sera manquante dans mov(KC).

Notre intuition est que des régularités de valeurs peuvent expliquer la présence de valeurs
manquantes. Ces explications concernent des valeurs particuliéres d’attributs ou d’autres va-
leurs manquantes. Ainsi, nous proposons une nouvelle typologie des valeurs manquantes, qui se
présente comme suit :

— Valeur manquante directe : une valeur manquante est dite directe quand il existe une

relation entre cette valeur manquante et des données mesurées.

— Valeur manquante indirecte : une valeur manquante est dite indirecte quand il existe une
relation entre cette valeur manquante et d’autres valeurs manqguantes.

— Valeur manquante hybride : une valeur manquante est dite hybride quand il existe a la
fois une relation entre cette valeur manquante, des données mesurées et d’autres valeurs
manquantes.

— Valeur manquante aléatoire : une valeur manquante est dite aléatoire quand il n’existe
aucune relation entre cette valeur manquante et les données mesurées, ni avec d’autres
valeurs manquantes.

Nous définissons maintenant formellement cette typologie des valeurs manquantes et nous

présentons la structure des régles d’association permettant de caractériser les types de valeurs
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manquantes de cette typologie.

4.2.1 Régles de caractérisation des valeurs manquantes

La définition des régles de caractérisation des valeurs manquantes requiert des précisions sur

la capacité de mesure d'un motif dans un contexte muv(K), selon les cas suivants :

Définition 18 Soient X C Z un motif et o € O un objet.

En o, X est dit : st et seulement si
présent VeeX mv(K) (o, x) = présent
manguant VeeX mv(K) (o, x) = manquant
partiellement présent | Vo € X mv(K) (o, x) # absent A
Jx1 € X,mv(R)(o,x1) = présent A
Jzg € X, mv(R)(0, x2) = manquant
absent dJreX mu(K) (o, x) = absent

On notera respectivement Présent(X,o0), Manquant(X, o) PartPrésent(X,o) et Absent(X, o).

Exemple 10 Dans le contexte mv(KC), illustré par la table 1.2 (page 12), nous avons Présent(adf,o4),
Absent(bc, 01), Manguant(ah,os) et PartPrésent(bdg,os) et Absent(bd, o1).

Remarquons qu’une partition est ainsi définie : un motif est exclusivement présent, absent,

manquant ou partiellement présent.

Nous pensons que les régularités qui permettent de caractériser les différents types de va-

leurs manquantes peuvent étre décelées grace & des régles d’association. Dans la pratique, leur

extraction est paramétrée par un support minimal minsup, sur le choix duquel nous reviendrons.

Nous proposons maintenant une formalisation de cette nouvelle typologie des valeurs man-

quantes :

Définition 19 Soit T C O (avec |T| > minsup). Une valeur manguante sur i € T

est dite | en T st et seulement si

directe | IX CZ\{i} |VoeT Présent(X,0) = Manquant(i,o)
indirecte | 3IX CZ\ {i} | Vo €T Manquant(X, o) = Manquant(i, o)
hybride | 3X CZ\{i} | Vo €T PartPrésent(X,0) = Manquant(i, o)
aléatoire | VX CZ\ {i} | o €T Manguant(i,0) A Absent(X, o).

Remarquons 1a encore que les quatre types sont exclusifs. De fait, le type aléatoire peut étre

considéré par défaut, lorsqu’aucune caractérisation n’est découverte, du moins au seuil de support

considéré.
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4.2.2 Relation avec la typologie classique de LITTLE et RUBIN

Une valeur manquante est de type direct lorsque 'absence de valeur s’explique par des valeurs
observées sur d’autres attributs. On retrouve dans ce type le modéle MAR.

Elle est de type indirect lorsqu’elle s’explique par la présence d’autres valeurs manquantes
sur d’autres attributs. Parfois, une valeur manquante 4 s’explique par la présence simultanée de
valeurs observées et d’autres valeurs manquantes. Dans ce cas, elle est de type hybride. Ces types
n’ont pas d’équivalent dans la typologie classique.

Finalement, lorsqu’il n’existe aucune explication a la présence d’une valeur manquante, elle
est dite aléatoire. Dans ce dernier cas, on retrouve le modéle MCAR.

De facon attendue, notons que le modéle NMAR ne reléve pas de notre typologie. En effet,
sa définition est relative aux relations entre les valeurs réelles et mesurées, et notre hypothése de
travail est de disposer de modeéles détectables au seul examen des données disponibles (mesurées).

Il s’agit d’'un avantage majeur de notre typologie.

Les caractérisations proposées par la définition 19 peuvent étre calculées & 'aide de régles
d’association. En effet, si les valeurs manquantes sont codées comme des items, il suffit de calculer
les régles d’association qui concluent sur ces items. La section suivante présente notre contribution
concernant 'utilisation de la base d’implications propres pour mettre en évidence la nouvelle

typologie des de valeurs manquantes.

4.3 Caractérisation des valeurs manquantes & l’aide d’implica-
tions propres

Nous expliquons maintenant comment utiliser la base d’implications propres pour nos besoins

en caractérisation des valeurs manquantes. Cette base est essentielle pour obtenir des associations

non redondantes (& prémisse minimale) et nous montrons l'intérét de cette propriété pour la

caractérisation.

4.3.1 Caractérisation non redondante des valeurs manquantes

Pour montrer 'intérét de 'utilisation de la base d’implications propres pour la caractérisation
des valeurs manquantes, la table 4.3 compare les régles de la base GBE (a) et les implications
propres (b) concluant sur des valeurs manquantes de attribut A4. Pour cela, nous employons la

notation suivante :

Notation 1 Une valeur manguante sur l'attribut A; est notée par vm(A4;).
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Regle Support ‘ Réel ‘ S .
égle uppor
Ry vm(Ay) = vm(Ay) 3 g PP
R} | vm(Ar) — vm(Ay) 3
R d A 2 ;
° = vm(As) R, d — vm(As) 2
Rs g — vm(Ays) 2
R} g — vm(Ay) 2
Ry | e Nom(Ay) = vm(As) 2

TAB. 4.3 — Régles concluant sur vm(A4). (a) : les régles de la base GBE. (b) : les implications

propres.

Nous remarquons que la régle R4 n’a pas été générée par la base d’implications propres (BZP)
qui contient déja R} a prémisse minimale. Grace a la propriété de minimalité des prémisses, la
base d’implications propres est un atout pour caractériser le type des valeurs manquantes de facon
non redondante. En utilisant les régles de la base GBE, les valeurs manquantes sur Iattribut Ay
seraient caractérisées comme indirectes et hybrides par les régles R; et R4. En revanche, avec la

base d’implications propres (BZP), elles seront simplement caractérisées comme indirectes.

Pour la suite de ce chapitre, nous caractérisons les valeurs manquantes grace aux implications
propres qui modélisent la définition 19. Il s’agit certes d’une restriction par rapport aux défini-
tions des types de valeurs manquantes, qui ne font pas intervenir de contrainte de minimalité
sur les prémisses des régles de caractérisation. En effet, nous cherchons seulement & avoir une
caractérisation non redondante. Dans cet esprit, l'utilisation de la base d’implications propres

présente, pour la caractérisation des valeurs manquantes, les avantages suivants :

1. L’utilisation d’une représentation condensée réduit drastiquement le nombre de régles gé-
nérées. Il s’agit 14 d'un point essentiel pour obtenir une caractérisation concise, entre autres

pour interagir avec I’expert responsable des données.

2. Ces régles permettent de caractériser le type des valeurs manquantes en minimisant les
caractérisations multiples grace aux propriétés de minimalité des prémisses. On parle de
caractérisation multiple ou de conflit lorsqu’une méme valeur manquante peut satisfaire

deux types différents, selon que les objets différent ou au sein d’'un méme objet.

Bien que les conflits sur la caractérisation d’une valeur manquante soient minimisés, il est
cependant possible d’obtenir plusieurs types simultanément. Dans ce qui suit, nous examinons

plus particuliérement le type hybride.

4.3.2 Caractérisation du type hybride

Selon la définition 19, une valeur manquante hybride s’explique par la présence simultanée de
valeurs observées et de valeurs manquantes. Comment alors considérer une valeur manquante

caractérisée a la fois directe et indirecte ?
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Sur notre exemple, la valeur manquante affectant 'attribut A4 de 1'objet og est caractérisée
par deux régles : vm(A;) — vm(Ayg) et d — vm(Ay). La premiére régle caractérise un type
indirect, la deuxiéme un type direct. Cependant, la régle d A vm (A1) — vm(Ay) est valide et
caractérise un type hybride, mais ce n’est pas une implication propre car elle n’est pas a prémisse

minimale.

Dans la pratique, lors des expériences sur des données réelles comme celles reportées a la

section suivante, nous qualifions d’hybride les valeurs manquantes & la fois directes et indirectes.

La table 4.4 indique les implications propres concluant sur des valeurs manquantes relatives
au contexte de la table 1.2 (page 12). Ces implications permettent de déduire la caractérisation
du type des valeurs manquantes sur les objets qui supportent la régle. Cette caractérisation est

présentée a la table 4.5.

Reégle Objets supportant la régle
Ry ac— vm(As) {01,03}
Ry vm(A1) — vm(Ag) {02, 05,08}
Rs a A h— vm(As) {01,03}
Ry | c ANvm(Ayg) — vm(Ar) {02,05}
R5 ¢\ h— vm(As) {o1,03}
Rg d — vm(Ay) {04, 08}
Ry g — vm(Ay) {o7,08}

TAB. 4.4 — Implications propres concluant sur une valeur manquante relatives au contexte de la

table 1.2; minsup = 2.

Ay Ao As Ay

01 - {direct} -

o2 | {hybride} - - {indirect}
03 - - {direct} -

04 - - - {direct}
05 | {hybride} - - {indirect}
06 - {aléatoire} - -

o7 - {aléatoire} - {direct}
og | {aléatoire} - - {hybride}

TaB. 4.5 — Typologie des valeurs manquantes du contexte de la table 1.2.

63



Chapitre 4. Caractérisation des valeurs manquantes et proposition d’une nouvelle typologie

4.3.3 Comparaison des typologies de valeurs manquantes

Dans ce qui suit, nous résumons les principales caractéristiques (table 4.6) de notre nouvelle
typologie en la comparant a la typologie classique de LITTLE et RUBIN [Little et Rubin, 2002].

LiTTLE et RUBIN se basent sur des données disponibles mais également sur les données non
disponibles, car le modéle NMAR utilise la valeur réelle d’un attribut pour qualifier le modéle
d’apparition de ses valeurs manquantes. Notre proposition détecte les modéles présents dans les
données disponibles, sous forme d’implications propres, pour construire notre typologie.

Nous qualifions donc la portée de travail de LITTLE et RUBIN de purement théorique. En
effet, il est impossible de mettre en pratique un modeéle de valeurs manquantes concernant des
données indisponibles.

En outre, la caractérisation de LITTLE et RUBIN est globale car toutes les valeurs manquantes
d’un méme attribut sont caractérisées de la méme fagon. Notre typologie propose une vision

locale, portant sur un petit groupe d’objets.

Typologie classique | Nouvelle typologie
Données utilisées | disponibles + expertise disponibles
Cadre de travail théorique opérationnel
Focus global local
Types MCAR aléatoire
MAR direct
NMAR — reléve de lexpertise
- indirect
- hybride

TAB. 4.6 — Caractéristiques des typologies des valeurs manquantes.

Nous tentons d’établir une correspondance entre les types de LITTLE et RUBIN et les notres :
le type NMAR ne figure pas dans notre typologie puisqu’il se base sur les données a priori
indisponibles ; leur traitement reléve de 'expertise. En revanche, les types indirect et hybride ne
figurent pas dans celle de LITTLE et RUBIN. 11 y a néanmoins une correspondance des types
MCAR/aléatoire et MAR /direct, méme si lors d’une utilisation pratique ces caractérisations
différent notablement par leur focus : celui de LITTLE et RUBIN est global, tandis que notre

approche est locale : la correspondance entre les types est localisé sur un groupe d’objets.

4.3.4 Discussion

La définition 19 des nouveaux types de valeur manquante dépend du paramétre de support

relatif aux régles permettant la caractérisation. Ainsi, lorsque le support minimum d’extraction
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varie, on obtient différentes caractérisations, potentiellement conflictuelles. Le choix de ce pa-
rameétre a donc une incidence profonde sur la typologie obtenue. On peut également discuter
de la longueur d’une caractérisation (le nombre d’items de la prémisse de la régle). En effet,
est-il raisonnable de prendre en compte une caractérisation impliquant par exemple 12 items en
prémisse 7

D’autre part, 'utilisation de la base d’implications propres nous limite & des caractérisations
par des régles valides, de confiance égale & 1. Pour obtenir des régles de plus petite confiance,
on peut utiliser comme prémisse les sous-ensembles des prémisses des régles valides, mais cette
possibilité introduit un nouveau parameétre.

Finalement, le calcul de notre typologie est paramétrable par un support minimal, une lon-
gueur de caractérisation et une confiance. Dans la section suivante qui relate nos expériences sur
des données médicales, ces parameétres ont été choisis en accord avec les attentes des experts sur

la finesse de caractérisation.

4.4 Expérimentations

Cette section rapporte les résultats de nos expériences sur la caractérisation des différents
types de valeurs manquantes sur des données réelles. Le but de ces expériences est de montrer
la pertinence des caractérisations introduites. Les bases considérées sont deux bases de données
médicales : I'une relative & la maladie de Hodgkin, un cancer des ganglions du systéme lym-
phatique, I'autre portant sur les méningites infantiles. La raison de ces choix est double : d'une
part, les valeurs manquantes de ces deux bases sont réelles (i.e., aucune simulation n’a été menée
pour introduire artificiellement des valeurs manquantes) et, d’autre part, nous disposons d'une
expertise médicale pour ces données (le Dr M. HENRY-AMAR, responsable de 'unité clinique du
centre de lutte contre le cancer FRANGOIS BACLESSE & Caen pour les données sur les Hodgkin

et le Dr P. FRANGOIS du CHU de Grenoble pour celles sur les méningites infantiles).

4.4.1 Données sur la maladie de Hodgkin

La base HODGKIN regroupe 3904 patients concernant trois essais thérapeutiques (H7, H8
et H9) réalisés pendant des périodes temporelles successives. Chaque patient est décrit par 36
attributs, dont 29 présentent des valeurs manquantes avec un taux variant entre 2% et 88%.
Outre les attributs concernant certaines caractéristiques sanguines ou histologiques, les données
indiquent si les ganglions lymphatiques cervicauz, auziliaires, hile et médiastin sont envahis par

le cancer, et la dimension de cet envahissement le cas échéant.

Reésultats : L’extraction des régles a été effectuée avec un support absolu minimum égal a

700. Les 15 régles découvertes sont reportées & la table 4.7. Le faible nombre de régles est
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caractéristique d’une réduction drastique du nombre de régles & calculer, par rapport aux régles

de la base GBE (cf. table 4.8), qui évite leur redondance et facilite ainsi fortement leur étude.

‘ H prémisse ‘ conclusion ‘ support absolu
Ry essai H7 vm(chd) 816
Ry essai H7 vm(chg) 816
Rs vm(axddim)A vm(chd) vm/(chg) 811
Ry plaq<=600 A vm(chd) vm(chg) 778
Rs chd non envahi vm/(chddim) 2449
Rg chg non envahi vm(chgdim) 2407
Ry cbd non envahi vm(cbddim) 1969
Rs cbg non envahi vm(cbgdim) 1690
Ry axd non envahi vm(axddim) 3295

Ryp axg non envahi vm(axgdim) 3185
Ry vm(chd) vm(chddim) 908
Rio vm/(chg) vm(chgdim) 910
R med non envahi A vs <=30 vm(mtr) 920
Ri4 || med non envahi A rechute— non vm/(mtr) 1042
Ry5 || med non envahi A vm(cbgdim) vm(mtr) 17

TAB. 4.7 — Implications propres extraites & partir de la base HODGKIN pour une valeur de

minsup=700. vm(attribut) indique que attribut est manquant.

Nombre Nombre de régles

de régles | concluant sur une valeur manquante

Base BIP 49 15

de HODGKIN GBE | 2923 070 2 681 045
Base BIP 17 508 152

de la MENINGITE | GBE 182 317 7659

TAB. 4.8 — Comparaison entre le nombre d’implications propres et de régles de la base GBE.

Par exemple, la régle Ry (table 4.7) indique que tous les objets contenant l'item plag <= 600
et une valeur manquante sur lattribut chd (ganglion cervical haut droit) contiennent également
une valeur manquante sur ’attribut chg. C’est une caractérisation de valeur manquante de type
hybride.

Les régles R; et Ry concluent sur un envahissement du ganglion cervical haut droit chd ou
gauche chg manquant. Elles contiennent en prémisse [’essai H7. Ces valeurs manquantes sont
de type direct. Il s’avére que pour 'essai thérapeutique H7, le premier chronologiquement, les

ganglions cervicaux hauts et bas n’étaient pas différenciés et cette valeur n’existe pas pour les

66



4.4. Expérimentations

données correspondantes. La valeur H7 pour le numéro d’essai explique donc la présence de
valeurs manquantes sur ces ganglions. Il s’agit 14 d’un probléme classique de fusion de données.
Notre méthode permet ainsi de mettre en évidence les problémes causés par la fusion des données,
puisqu’il s’agit de détecter de potentielles anomalies dans les données. Par conséquent, nous
arrivons d mieux connaitre et & mieux controler la qualité des données. Nous avons également
constaté que les valeurs manquantes sur attribut chg ont été caractérisées par d’autres régles
donnant lieu & des valeurs manquantes de type indirect (R3) et hybride (R4). C’est un exemple de
caractérisation multiple.

Lorsque qu’un ganglion n’est pas envahi, sa dimension n’est pas mesurée par les médecins,
induisant des valeurs manquantes sur attribut dimension. Cette connaissance sur les valeurs
manquantes est retrouvée (régles Rs a Rjp). En effet, les prémisses de toutes ces régles pré-
sentent des ganglions non envahis. Ces valeurs manquantes sont donc directes et elles révélent une
relation avec ’envahissement du ganglion. En général, les principales méthodes de traitement
des données manquantes cherchent & compléter ces valeurs soit par la moyenne, soit par une
valeur aléatoirement choisie, soit encore en utilisant ’ensemble des valeurs possibles. En réalité,
I’absence de ces dimensions représente des valeurs non applicables, puisque les ganglions ne sont
pas envahis. Un des intéréts de notre caractérisation est de mettre en évidence cette relation
et de suggérer qu’il ne faut pas chercher a compléter "aveuglement" ces valeurs manquantes :
une solution possible est d’ajouter une valeur spéciale sur ’attribut dimension indiquant que le
ganglion n’est pas envahi.

Nous avons également mis en évidence des valeurs manquantes de type indirect sur les di-
mensions chgdim et chddim des ganglions cervicaux hauts gauche et droite (les régles Ry; et
R12). Des valeurs manquantes sur ces dimensions s’expliquent par des valeurs manquantes sur
I’attribut indiquant si le ganglion est envahi ou pas : quand on ne sait pas si un ganglion est
envahi — il n’a pas été examiné ou le résultat de cet examen n’a pas été transmis — une valeur
manquante affectera nécessairement sa dimension.

Enfin, les valeurs manquantes sur l'attribut miér (rapport dimension ganglion médiastin /
thoraz) ont été caractérisées par trois régles (Ri3 & Rys5). Les deux premiéres régles mettent en
évidence des valeurs de type direct. En revanche, la régle Ry5 caractérise des valeurs manquantes
de type hybride.

La table 4.9 présente la répartition des caractérisations pour chaque attribut manquant, en
considérant comme hybride la combinaison direct-indirect. Remarquons que d’aprés cette table, il
existe le plus souvent une explication a la présence des valeurs manquantes, i.e., le pourcentage
des valeurs manquantes de type aléatoire est relativement faible.

Ces résultats confirment, & partir de données réelles, que les valeurs manquantes d’un méme
attribut ne s’expliquent pas nécessairement de la méme facon et, par conséquent, ne suivent pas

un méme type global. C’est le cas des attributs chg, chddim, chgdim et mtr. Notons que les
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valeurs manquantes chddim et chgdim sont caractérisées par deux types de régles distincts. Dans
le premier cas, les ganglions ne sont pas envahis (R5 et Rg) et le type est direct, tandis que dans
le deuxiéme cas aucune connaissance ne permet de conclure quant & leur envahissement (Ryq et
Ry2), i.e., le type est indirect. Comme il est impossible d’avoir un méme patient vérifiant les deux
cas, il s’agit de prémisses mutuellement exclusives. Une valeur manquante sur ces attributs sera

directe ou indirecte, mais pas les deux & la fois.

attribut | valeurs manquantes | directes | indirectes | hybrides | aléatoires
chd 908 90% 0 0 10%
chg 910 10,7% 10% 79% 0,3%
chddim 3435 1% 3% 24% 2%
chgdim 3398 1% 3% 24% 2%
cbddim 2274 87% 0 0 13%
cbgdim 2027 83% 0 0 17%
azddim 3444 96% 0 0 4%
azgdim 3360 95% 0 0 5%
mir 1512 32% 0 47% 21%

TaB. 4.9 — Caractérisation des valeurs manquantes dans la base HODGKIN selon leurs types.

Il n’en va pas de méme pour les attributs chg et mir. En examinant attentivement les régles
concluant sur chg manquant (Ro & Ry) et mir manquant (Ri3 & Ri5), nous remarquons que
les prémisses des régles ne sont pas mutuellement exclusives. Une valeur manquante peut donc
étre expliquée de facon multiple. Nous pensons que ce point constitue un des intéréts de notre
typologie : cette caractérisation est réaliste et utile en pratique pour appréhender les multiples

causes pouvant expliquer une valeur manquante.

D’autres attributs possédent des valeurs manquantes, mais en faible proportion (entre 2% et
9%). De fagon évidente, nous n’avons pas trouvé de régles les caractérisant sous nos conditions
expérimentales (le support absolu de 700 objets correspond & minsup = 18% et est donc supérieur

A 9%).

4.4.2 Données sur la méningite

La méningite est une infection des méninges — les enveloppes de la moelle épiniére et du
cerveau — dans lesquelles circule le liquide céphalorachidien. Une méningite est due & un virus ou &
une bactérie. La base MENINGITE que nous avons étudiée décrit 329 enfants atteints de méningite,
c’est-a-dire tous les enfants (sur une période de 4 ans) ayant été admis aux urgences pédiatriques

du CHU de Grenoble suite & une méningite. Chaque enfant est décrit par 23 attributs, dont 9
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présentent des valeurs manquantes d’un taux variant de 1% a 23%.
Avec minsup = 10 (3%), nous avons caractérisé les valeurs manquantes pour les attributs

tonus, polysang et polyns. Une partie des régles produites est donnée a la table 4.10.

‘ H prémisse ‘ conclusion ‘ support ‘
Ry vm(polysang) vm(polyns) 71
Ry gram=0 A vm(polyns) vm(polysang) 61
R leuco<=11.5 A vm(polyns) vm(polysang) 20
Ry age<=2.75 A aerien<=0 A gluc<=2.66 A polyns<=38 vm(tonus) 11
Rs age<=2.75 A aerien<=0 A poly LCR<=T73 vm(tonus) 14
Rg age<=2.75 A comport<=2 A aerien<=0 vm(tonus) 10
Ry age<=2.75 A comport<=2 A cytol<=12280A gram=0 vm(tonus) 10
Rg age<=2.75 A aerien<=0 A prot<=8 vm/(vs) vm(tonus) 10
Ry || age<=2.75 A sneuro<=0 A gram=0 A polysang<=>53 vm/(vs) vm(tonus) 10

TAB. 4.10 — Implications propres extraites a partir de la base MENINGITE pour une valeur de

minsup=10.

La régle Ry conclut sur I'attribut polyns manquant. Elle met en évidence des valeurs man-
quantes de type indirect : toutes les valeurs manquantes sur 'attribut polyns s’expliquent par la
présence de valeurs manquantes sur Iattribut polysang. De facon symétrique, les valeurs man-
quantes sur 'attribut polysang s’expliquent par des valeurs manquantes sur attribut polyns
(regles Ry et Rg3), sauf que ces deux derniéres régles sont de type hybride. Ces valeurs manquantes
affectent plutot des méningites d’origine virale (examen bactériologique direct négatif (gram = 0),
faible taux de leucocytes). On met ici en évidence que le recueil des données a été effectué avec
moins de soin (polysang manquant) pour les cas bénins de méningites, ¢’est-a-dire ceux d’origine
virale.

La caractérisation de ’attribut tonus est plus complexe, plusieurs régles ont été produites.
Elles indiquent des valeurs manquantes de type direct (R4, Rs, Rg et R7) et hybride (Rg et Ro)
et reposent sur des données de natures différentes : clinique (dge, aérien), du liquide cephalo-
rachidien (pourcentage de polynucléaires, protéinorachie), de la biologie du sang (polyns, poly-
sang).

La table 4.11 donne la répartition des caractérisations pour chaque attribut entaché de valeurs
manquantes. Remarquons qu’aucune régle de caractérisation n’a été produite sur 'attribut vs et
ces valeurs manquantes sont classées comme aléatoires.

Similairement & ce que nous avons constaté sur la base HODGKIN, le support minimal influe
sur la caractérisation : les valeurs manquantes de faible proportion (attributs dfievre, sneuro,

prot, gluc et leuco) ne sont pas caractérisées. Nous pensons qu’il serait artificiel de chercher des
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relations vérifices par moins de 10 patients, celles-ci ne seraient pas fiables.

attribut | Nombre de valeurs manquantes ‘ directes ‘ indirectes ‘ hybrides ‘ aléatoires
tonus 88 57% 0 39% 4%
polysang 71 0 0 100% 0
polyns 72 0 98% 0 2%
VS 76 0 0 0 100%
dfievre 1 0 0 0 100%
sneuro 1 0 0 0 100%
prot 1 0 0 0 100%
gluc 1 0 0 0 100%
leuco 6 0 0 0 100%

TaB. 4.11 — Caractérisation des valeurs manquantes dans la base MENINGITE.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que les valeurs manquantes ne doivent pas étre exclusi-
vement considérées comme aléatoires ni étre caractérisées par un seul type valable pour toutes les
données. Nous avons explicité différents modéles des valeurs manquantes et nous avons proposé
une nouvelle typologie reposant uniquement sur les données connues, qui différencie les origines
de valeurs manquantes selon les groupes d’objets ou elles apparaissent. Nous avons alors montré
comment il est possible de caractériser ces différents types, correspondant aux modéles d’appa-
rition des valeurs manquantes, en utilisant une base de régles non redondantes : les implications
propres.

Des expériences sur des bases de données médicales réelles montrent, d’un point de vue pra-
tique, que cette méthode permet de mieux comprendre les causes des valeurs manquantes et
qu’elle contribue ainsi & améliorer la qualité des données, en détectant par exemple des inco-
hérences dues & la fusion de données ou des explications de lorigine de valeurs manquantes
suggérant un recueil plus fin des données.

De plus, une méthode de complétion se doit de prendre en considération les causes et les origines
des valeurs manquantes. Ces informations supplémentaires permettent d’adapter & chaque type
la stratégie de complétion. Cette typologie nous permet par exemple de distinguer les cas ou il
est pertinent de compléter une valeur manquante de facon automatique des cas ou il est néces-
saire de consulter le propriétaire des données. Nous avons ainsi distingué les valeurs manquantes
aléatoires qui sont caractérisées par 'absence de relations dans les données sur leur contexte
d’apparition. Dans ce cas, nous proposerons une complétion & 'aide d’un modéle calculé sur les

données, par exemple a l’aide de régles d’association [Ben Othman et Ben Yahia, 2008|.
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En revanche, quand il s’agit de valeur manquante directe, indirecte ou hybride, nous détenons une
certaine information concernant le contexte d’apparition. Nous proposons dans ce cas de fournir
une valeur de remplacement qui symbolise les conditions d’apparition de cette valeur manquante.
Dans cette situation, la complétion par une valeur du domaine de définition n’aurait pas de sens.
Notre but est d’aller vers une complétion des valeurs manquantes qui prenne différentes formes,
selon les différents types mis en évidence par notre caractérisation puis valorisés lors de la phase

de complétion.
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Chapitre 5

Calcul de la base d’implications propres

par traverses minimales
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Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme de calcul des implications propres [Ben
Othman et al., 2011]. En effet, filtrer un algorithme classique d’extraction de régles & prémisse
minimale n’est pas efficace, puisque 'on n’a besoin que de certaines régles, celles concluant
sur des valeurs manquantes. Nous formalisons notre contribution par un calcul de traverses
minimales extraites & partir du contexte complémentaire. Pour cela, nous présentons briévement
le formalisme autour de la théorie des hypergraphes, matériel technique utile a la compréhension
de notre contribution. Ensuite, nous montrons le principe de notre méthode de calcul de la base
d’implications propres, ainsi que l'algorithme MTBIPMINER, associé et nous illustrons sa mise en

ceuvre a travers un exemple.
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Chapitre 5. Calcul de la base d’implications propres par traverses minimales

5.1 Préliminaires

5.1.1 Définition du probléme

Nous avons montré dans le chapitre 4 que la caractérisation des valeurs manquantes se fait
grace a la base d'implications propres concluant sur ces valeurs. Dans ce chapitre, nous proposons
précisément un nouvel algorithme de calcul de cette base de régles. Une solution naive pour
extraire cette base serait de filtrer le résultat d’un algorithme classique de calcul de régles.
Cependant, cette solution n’est pas efficace car ces algorithmes calculent toutes les implications
propres, tandis que pour faire la caractérisation, on a seulement besoin de celles concluant sur
des valeurs manquantes.

La solution que nous proposons consiste & extraire les traverses minimales a partir du contexte
complémentaire (cf., proposition 2, propriété 2). Dans ce qui suit, nous présentons briévement la

notion de traverse minimale.

5.1.2 Traverses minimales d’un hypergraphe

Un hypergraphe est une structure plus générale que celle d'un graphe, oii on parle d’hyperaréte
au lieu d’aréte. Une hyperaréte relie un nombre quelconque de sommets. Un hypergraphe est

défini comme suit [Berge, 1973] :

Définition 20 (Hypergraphe) Un hypergraphe H est un couple (V,E) o V={v1,va,...un} est
un ensemble de sommets de H et E={ey,ea,...,em} est un ensemble de parties non vides de V.

Les éléments de € sont appelés les hyperarétes de H.

Dans le domaine de la fouille de données, les items peuvent représenter les sommets d’un
hypergraphe, tandis que les objets peuvent matérialiser les hyperarétes. Par exemple, la figure 5.1
montre I’hypergraphe constitué par I’ensemble des objets {01, 02,03} du contexte de la table 1.1

- page 11.

03

01

F1a. 5.1 — Hypergraphe associé aux objets {01, 02,03} du contexte de la table 1.1.

Définition 21 (Traverse - Traverse minimale) Un ensemble T C V est appelé transversal
(ou traverse) de H, si T intersecte toutes les hyperarétes de H, i.e., Ve € E, e NT # (). Une
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transverse T est dite minimale si aucun de ses sous-ensembles n’est une traverse. L’ensemble des

traverses minimales de H est noté MinTr(H).

Le probléme de calcul des traverses minimales est un probléeme difficile, car le nombre de
traverses minimales dans un hypergraphe H est potentiellement exponentiel en la taille de H.
Un premier algorithme faisant ce calcul a été proposé par BERGE dans [Berge, 1989]. Ensuite,
plusieurs autres algorithmes ont suivi, tels que ceux décrits dans [Kavvadias et Stavropoulos,
2005, Hébert, 2007]. Bien qu’il soit simple, I'algorithme de BERGE a été critiqué dans |[Kavvadias
et Stavropoulos, 2005]. En effet, cet algorithme nécessite le stockage des traverses intermédiaires
dont le nombre peut-étre exponentiel et reste inapplicable méme dans le cas d’hypergraphes
constitués d'une dizaine de sommets. Les auteurs |[Kavvadias et Stavropoulos, 2005| ont donc
proposé un nouvel algorithme basé sur celui de BERGE, qui procéde de la méme fagon incrémen-
tale, mais emploie un parcours en profondeur. L’algorithme proposé dans [Hébert, 2007| emploie
quant a lui un parcours par niveaux et exploite des critéres d’élagage, bien connus en fouille de
données. Nous invitons le lecteur a se référer & [Hagen, 2008| pour un état de 'art concernant

les algorithmes de calcul des traverses minimales.

Pour le calcul des traverses minimales, nous disposons donc d’un vaste choix d’algorithmes
fournis par la communauté : en largeur, en profondeur, avec ou sans consommation de mémoire.
Dans la suite de ce chapitre, nous montrons que c’est 'algorithme M Tminer [Hébert, 2007] qui

est le mieux adapté & notre problématique.

5.2 Extraction de la base d’implications propres par traverses

minimales

5.2.1 Principe de notre méthode

L’extraction de la BZP par traverses minimales peut-étre décrite de la fagon suivante : la
régle X — i est une implication propre si X est une traverse minimale (cf. propriété 2) des
complémentaires des objets contenant 'item 3.

L’idée générale de notre approche est illustrée par la figure 5.2. L’approche est itérative selon
les attributs manquants du contexte. Pour chaque item ¢, nous considérons le contexte initial,
divisé en deux sous-ensembles : les objets contenant ¢ et les objets ne contenant pas ¢. Nous
considérons ensuite le contexte complémentaire. Un hypergraphe est alors associé aux objets
complémentaires contenant 4, a partir duquel nous faisons 'extraction des traverses minimales.
Nous obtenons ainsi les prémisses des implications propres concluant sur 3.

Dans ce qui suit, nous présentons la formalisation de notre méthode ainsi que ’algorithme

MTBIPMINER associé.
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Attributs Attributs Attributs
2 Sommets

z £ £ E

o o o g

=

Obs 16 . =

Contexte initial § i Jjets complémentaires
Contexte complémentaire contenant G
X =i X . L
-_—
) Y
Y =i - . .
Implications propres :
concluant sur ¢ Traverses

minimales
Hypergraphe

F1G. 5.2 — Principe général de notre approche pour l'extraction des implications propres concluant

sur un item ¢ par traverses minimales.

5.2.2 Définitions

Considérant quun objet 0 € O est un ensemble d’items, soit o C Z, nous notons 0 = Z\o le
complémentaire de o.

Nous utiliserons la proposition suivante :

Proposition 2 Pour tout motif X et tout objet o :
XCo <= Xno=10

Preuve: X Co < Vie X,ico0 < —(Ji € X,i €09 O

Notre méthode d’extraction de la BZP par traverses minimales repose sur la propriété sui-

vante :

Propriété 2 La régle exacte X — 1 est valide si seulement si X est une traverse des complé-

mentaires des objets qui contiennent 1.

Preuve : Soit X une traverse des complémentaires des objets qui contiennent i. Cela veut dire :
Vo|i€o,XNo#0donc VYo |i¢o,~(X C o) et par contraposition : X C o = i € o donc la

régle X — i exacte est valide. ]

Pour extraire les implications propres X — i, il nous faut donc extraire les traverses mini-
males des complémentaires des objets contenant ¢. Cependant, la majorité des traverses obte-
nues dans le complémentaire ont un support nul dans le contexte initial. Les tables 5.1, 5.2 et 5.3
montrent le déroulement de notre méthode pour 'extraction des implications propres concluant

sur vm(Ag) : calcul du contexte complémentaire contenant muv(As) et extraction des traverses
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minimales & partir de ce dernier contexte. La table 5.4 montre ces traverses minimales. Remar-

quons que parmi ces 30 traverses, seulement trois : (ac), et ont un support non nul et

constituent donc des prémisses d’implications propres concluant sur muv(As).

Ap Ay As Ay

a b ovm(41) | ¢ d wvm(A2) | e f g wvm(A4s3) | h i wvm(Ay)
o1 | % X X X
09 X X X X
o3 | X X X X
04 | X X X X
05 X X X X
06 X X X X
or | X X X X
08 X X X X

TaB. 5.1 — Contexte initial.
Ag Ay As Ay

a b vm(A1) | c d wvm(Ay) | e f g wm(As) | h 1 ovm(A4)
01 X X X X X X X X X
02 | X X X X X X X X X
03 X X x X X X X X X
04 X X X X X X X X X
05 | X X X X X X X X X
o6 | X X X X X X X X X
o7 X X X X X X X X X
og | X X X X X X X X X

TaB. 5.2 — Contexte complémentaire.
Ay Ag As Ay
a b om(41) | c d wvm(Ay)|e f g |h 1 ovm(Ay)

02 | X X X X X X | X X

04 X X X X X | x X

05 | X X X X X X | x X

06 | X X X X X X X

o7 X X X X X X X

0g | X X X X X X X X

TAB. 5.3 — Restriction & vm(A3) du contexte complémentaire.
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Traverses minimales Traverses minimales
try vm(As) trig c vm(Az)
tro 1 triz de
trs ab trig dh
tra trig d vm(As)
try ae trag ef
trg troy eg
try a vm(Ay) trag eh
trg be tros e vm(As)
trg bd trog fg
trio be tros gh
tri bg trag h vm(Ay)
trig b vm(Ar) tro7 vm(A1) vm(Asg)
tris cd trog adg
trig cg trag af vm(Asz)
tris trao df vm(Ay)

TAB. 5.4 — Ensemble des traverses minimales extraites & partir du contexte complémentaire

contenant muv(Asz). Seules les traverses encadrés ont un support non nul dans le contexte initial.

Dans le cas de données réelles, ’écart entre le nombre de traverses minimales dans le complé-
mentaire et le nombre de traverses minimales ayant un support non nul dans le contexte initial
est encore plus important. Les tables 5.6 et 5.5 montrent d’une part, le nombre de traverses
extraites par attribut manquant et d’autre part, le nombre de traverses de support non nul, sur
les données de la maladie de HODGKIN et de la MENINGITE. On constate que parmi les millions
de traverses minimales, seules quelques dizaines ont un support non nul. Ces nombres montrent
la nécessité de concevoir un algorithme de calcul de traverses minimales utilisant une contrainte

de support afin d’extraire directement les traverses minimales utiles.

La contrainte de support étant anti-monotone, un algorithme de calcul de traverses minimales
par niveaux serait dans ce cas adéquat. Nous réutilisons donc ’algorithme MTMINER, auquel nous
ajoutons une contrainte de fréquence. De plus, MTMINER est trés efficace sur des données denses
|[Hébert, 2007]. Ceci est le cas ici puisqu'il est appliqué sur des complémentaires d’objets. Avec une
contrainte de support supplémentaire, il est donc encore plus efficace. La sous-section suivante
présente 'algorithme MTBIPMINER, une adaptation de 1’algorithme MTMINER avec contrainte

de support.
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Attribut Nombre de traverses Nombre de traverses minimales
manquant minimales de support non nul
dans le complémentaire dans le contexte initial
tonus 214 296 36 825
polysang 228 877 3 3145
polyns 228 718 33 716
gluc 424 362 6 902
Vs 287 111 50 630
leuco 422 665 4 532
dfievre 432 254 595
sneuro 431 762 305
prot 430 853 1 062

TAB. 5.5 — Nombres de traverses minimales par attribut manquant sur les données de la ME-

NINGITE.

5.3 L’algorithme MTBIPMINER

5.3.1 Présentation

Nous détaillons dans cette sous-section le fonctionnement de notre algorithme MTBIPMINER.

Définition 22 (Contexte complémentaire) Soit K = (O,Z,R) un contexte d’extraction. Le

contexte complémentaire de K, noté KC, est le contexte défini sur K par la relation opposée R :

avecV i €Z,0¢€ O,

R(i,0) = présent <= R(i,0) = absent

(et vice-versa).

Définition 23 (contexte projeté) Soit K = (O,Z,R) un contexte et i un item. Le contexte

projeté de IC selon i, noté par IC;, est la restriction de IC aux objets contenant i :
Ki=(0;,Z,R)

avec

O; ={o€ O] R(o,i) = présent}
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Attribut Nombre de traverses Nombre de traverses minimales
manquant minimales de support non nul
dans le complémentaire dans le contexte initial

chd 7 453 135 81
chddim 1 050 017 167
chg 7448 754 80
chgdim 1019 500 401
cbddim 3072 860 690
cbgdim 3 456 431 1017
axddim 1 367 206 1497
axgdim 1 564 900 2 026
mtr 5 249 326 1895
1dh 9 550 812 410
polyn2 8 580 356 1029
cbg 10 266 888 27
axg 10 224 757 49
axd 10 193 813 26
med 10 259 803 19
hild 10 005 456 259
hilg 10 021 572 269
gh 9 885 615 362
cbd 10 226 183 10
Vs 10 091 973 16
ext 10 116 561 18
sg 10 284 404 13
age 10 311 217 1
histo2 10 296 212 15

TAB. 5.6 — Nombres de traverses minimales par attribut manquant sur les données de la maladie

de HODGKIN.

Notation 2 Le contexste complémentaire projeté sur litem i est noté K;.

Définition 24 (anti-fréquence) Soit K = (0,Z,R) un contexte et X C I un motif. L’ anti-

frequence est définie par :

FX,K)={oe O] XNo=0}
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Notons que Danti-fréquence, comme la fréquence, est décroissante selon la taille du motif.
Elle peut donc étre utilisée comme contrainte anti-monotone. De plus, ’anti-fréquence caracté-
rise les traverses d’un hypergraphe : ce sont les motifs d’anti-fréquence nulle. FEn effet, lorsque
F(X,K) = 0, cela veut dire que X intersecte tous les objets de K et par conséquent X est une

traverse de Hx (I’hypergraphe formé a partir du contexte ).

MTBIPMINER nécessite le calcul des traverses minimales & partir des complémentaires des
objets qui contiennent l'item & caractériser, c’est-a-dire a partir du contexte complémentaire
projeté sur i (K;). De plus, ces traverses minimales doivent étre fréquentes dans le contexte
initial (K) selon un seuil de support 7. MTMINER extrait les traverses minimales par niveau, a
la fagon d’Apriori [Agrawal et Srikant, 1994|. Pour cela, il considére que X est une traverse de
Hic si elle satisfait la contrainte F(X,K) = 0. Pour obtenir des traverses qui sont minimales,
MTMINER ne génére un candidat que si son anti-fréquence décroit strictement.

Pour MTBIPMINER, les candidats générés doivent en outre respecter une contrainte anti-
monotone, la fréquence de la traverse. Lors de la procédure de génération apriori _gen minimal,

on génére Y = Xiyig A partir de Xi; et Xio si tous les sous-ensembles Y/ de Y :
1. satisfont la contrainte de fréquence F(Y', K) >= ~;
2. ont une anti-fréquence strictement supérieure a celle de Y : F(Y', K;) > F(Y, K;).

Le pseudo-code de l'algorithme MTBIPMINER est donné par l’algorithme 2. Il permet de
calculer les implications propres fréquentes concluant sur un item 4. L’ensemble BZPy sert a
stocker les prémisses des implications propres de taille k£, concluant sur l'item ¢, tandis que

I’ensemble Candy, contient les motifs pour générer les prémisses candidates au niveau k + 1.

Algorithme 2 : Calcul des implications propres fréquentes concluant sur U'item 4.

Données : un contexte K = (O,Z, R), un item i et un seuil de support ~.
Résultats : 'ensemble BZP des implications propres fréquentes concluant sur .
1 début

2 k<« 1;

3 Candy <~ {j €L |j#i};

4 répéter

5 BIP) + {X € Candy, | F(X,K;) = 0A F(X,K) >=~};
6 Candy, + {X € Candy | F(X,K;) # 0N F(X,K) >=~};
7 Candyy1 < apriori__gen_minimal(Candy);

8 k+ +;

9 | jusqu’a Candy = 0;

10 retourner (BZP =,y 1 BIPn);

11 fin
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Exemple 11 Dans cet exemple, nous montrons une trace d’exécution de l’algorithme MTBIp-
MINER en considérant une valeur de v =2 et i = vm(As).
1. Initialisation de l’ensemble Candy ={a,b,c,d, e, f, g, h,i,mv(A1),vm(As),vm(A4)};
2. Itération 1 :
— BIP1=0 (voir table 5.7);
~ Candy devient {a,c,d, f, g, h,vm(Ay),vm(As),vm(A4)}, puisque b, e et i sont infré-
quents ;
— Suite a Uapplication de apriori_gen _minimal(Candy), Cands={ac, ah,ch}.
3. Itération 2 :
- BIPy={ac,ah,ch} ;
— Candy devient égal & 0 ;
— Cands =0 ;
4. L’algorithme s’arréte. Ainsi, BLPy(a,) = {ac, ah,ch}.

X F(X,K) | F(X,Kpm(as))
a 4 2
b 1 1
c 4 2
d 2 2
e 1 1
f 3 2
g 2 2
h 3 1
1 0 0
vm(Ay) 3 3
vm(Az) 2 1
vm(Ay) 5 5

TaB. 5.7 — Calcul effectué par MTBIPMINER pour l'initialisation de BZP;.

Pour la caractérisation des valeurs manquantes, nous calculons les implications propres
concluant sur des valeurs manquantes. Notons qu’il serait intéressant de limiter le nombre d’items
des prémisses des implications propres afin d’obtenir des explications pertinentes des valeurs man-
quantes. En effet, une caractérisation faisant appel & la conjonction de plus de cing items par
exemple n’est pas réaliste. Si besoin est, il est aisé de modifier I'algorithme 2 pour ne retenir que

les traverses d'une longueur k fixée au préalable.

Dans la sous-section suivante, nous analysons la performance de notre algorithme MTBip-

MINER, en termes de temps d’exécution.

82



5.4. Conclusion

5.3.2 Etude de performance

Les tables 5.8 et 5.9 montrent le temps d’exécution nécessaire au calcul des implications
propres par filtrage des traverses minimales fréquentes de 1’algorithme proposé dans [Kavvadias
et Stavropoulos, 2005] et de notre algorithme M TBIPMINER, avec 7 = 1, sur les données de la
MENINGITE ainsi que celles de HODGKIN. Les résultats sont détaillés selon la valeur manquante
sur laquelle concluent les implications propres. Tous les temps d’exécution sont donnés en se-
condes. La derniére colonne des tableaux indique le rapport entre les temps d’exécution des deux

algorithmes.

Nous constatons que sur les données de la MENINGITE, notre algorithme M TBIPMINER est
beaucoup plus rapide que le filtrage de celui de [Kavvadias et Stavropoulos, 2005] : entre 20 et
30 fois. Sur les données de HODGKIN, c’est plus disparate, notre algorithme est de 4 & plusieurs
centaines de milliers plus rapide. Ceci s’explique par le fait que l'algorithme STAVRO calcule
toutes les traverses minimales du contexte complémentaire, méme si leur support est nul dans
le contexte initial. Tandis que le notre se focalise sur les traverses fréquentes. Comme nous
I’avons montré dans la sous-section 5.2.2, ’écart entre le nombre de traverses minimales dans le
complémentaire et le nombre de traverses minimales ayant un support non nul dans le contexte
initial est trés important, et explique le gain de performance de notre méthode.

Ces expériences prouvent l'intérét pratique de MTBIPMINER : I'extraction des implications
propres avec de trés faibles valeurs de support est rendue praticable. MTBIPMINER doit son suc-
cés en termes de temps d’exécution a ’ajout d’une contrainte de fréquence qui garantit 'obten-
tion des traverses minimales fréquentes. Il est ainsi plus performant que le filtrage de I’algorithme
classique [Kavvadias et Stavropoulos, 2005] de calcul de traverses minimales, d’une part. D’autre
part, il est plus performant qu’une solution naive de filtrage du résultat d’un algorithme classique
de calcul de régles, puisque MTBIPMINER permet directement d’extraire les implications propres

concluant sur des valeurs manquantes.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de calcul de la base d’implications
propres basée sur les traverses minimales d’hypergraphe. L’algorithme MTBIPMINER adapte
MTMINER, qui calcule les traverses minimales, en lui ajoutant une contrainte sur le support
des traverses calculées. Ceci permet de calculer efficacement la base des implications propres

nécessaire pour la caractérisation des valeurs manquantes.
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Chapitre 5. Calcul de la base d’implications propres par traverses minimales

Attribut || STAVRO | MTBIPMINER | Rapport
manquant
chd 69275 3585 19
chddim 1139 275 4
chg 68456 3771 18
chgdim 1128 413 3
cbddim 12185 2569 )
cbgdim 16370 2974 6
axddim 1239 280 4
axgdim 1816 430 4
mtr 32258 4183 8
1dh 103682 3243 32
polyn2 89529 2260 40
cbg 114921 192 599
axg 69275 42 1649
axd 113615 34 3 342
med 114735 93 1234
hild 110995 125 888
hilg 111111 136 817
gb 110840 114 972
chd 114004 100 1140
Vs 113412 750 151
ext 112235 229 490
sg 115392 0,44 262 255
age 118640 0,16 741 500
histo2 119159 205 081

TAB. 5.8 — Temps de calcul du filtrage des traverses minimales de I’algorithme de |[Kavvadias et

Stavropoulos, 2005| et celui de MTBIPMINER sur les données de HODGKIN.
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5.4. Conclusion

Attribut || STAVRO | MTBIPMINER | Rapport
manquant
tonus 36 1,76 20
polysang 2 1,53 14
polyns 38 1,05 36
gluc 15 1,11 14
Vs 36 1,29 28
leuco 36 1,31 27
dfievre 34 1,87 18

TAB. 5.9 — Temps de calcul du filtrage des traverses minimales de ’algorithme de [Kavvadias et

Stavropoulos, 2005] et celui de notre algorithme MTBIPMINER sur les données de la MENINGITE.
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Dans ce chapitre, nous utilisons la typologie des valeurs manquantes définie dans le chapitre 4
afin de proposer une technique de complétion contextualisée, dont les actions différent selon le
type de la valeur manquante (aléatoire, directe, indirecte, hybride) ainsi que sur 'objet portant la
valeur manquante. Notons que nous nous intéressons ici & la complétion des valeurs manquantes
non aléatoires [Ben Othman et al., 2009a|. Pour la complétion des valeurs manquantes aléatoires,
nous préconisons la méthode GBARpye [Ben Othman et Ben Yahia, 2008] décrite dans le
chapitre 1.

Les caractéristiques de notre complétion des valeurs manquantes non aléatoires se présentent
comme suit :

1. Une complétion caractéristique du type de la valeur manquante;

2. Une complétion contextualisée par « valeur spéciale », caractéristique de l'origine d’une

valeur manquante, en étendant ’ensemble de définition des attributs.
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Chapitre 6. Complétion contextualisée des valeurs manquantes

6.1 Contextualisation de la complétion

Notre méthode consiste a tirer profit, pour la phase de complétion, de l'information sup-
plémentaire obtenue lors de la phase de caractérisation. La complétion que nous proposons est
une complétion contextualisée : elle prend différentes formes, suivant le type et le contexte de la

valeur manquante.

6.1.1 Contextualisation selon le type aléatoire/non aléatoire

Notre caractérisation distingue les valeurs manquantes aléatoires de celles qui ne sont pas
aléatoires. Quand il s’agit de valeur manquante non aléatoire, nous disposons, sous la forme
d’une régle, d’'une information relative & son contexte d’apparition, symbolisée par la prémisse
de cette régle. Nous proposons dans ce cas de fournir une valeur de remplacement qui symbolise
ce contexte d’apparition ou origine. Le remplacement d'une valeur manquante par son origine
se justifie par le fait que, dans certaines situations, la complétion par une valeur du domaine
de définition n’a pas vraiment de sens. Par exemple, les valeurs manquantes qui ne sont pas
aléatoires cachent parfois des valeurs inapplicables, des valeurs particuliéres ou restreintes, etc.

Dans ce cas, il est inapproprié de compléter par des valeurs du domaine de définition.

6.1.2 Contextualisation selon 1’objet

La complétion que nous proposons est également contextualisée selon 1’objet ot apparait une

valeur manquante.

Le principe est le suivant : bien que deux valeurs manquantes sur un méme attribut soient
caractérisées par un méme type, ceci ne conduit pas & leur complétion par une méme valeur.
Reprenons notre exemple de la typologie (table 6.1) constituée des régles de la table 6.2. Les
valeurs manquantes sur les objets o4 et o7, affectant ’attribut A4, ont toutes les deux été carac-
térisées en tant que directes. Cependant, ces deux valeurs manquantes sont expliquées par deux
regles différentes : d — vm(Ay4) et g — vm(Ay). Par conséquent, elles n’ont pas la méme origine
et elles seront donc remplacées par deux valeurs différentes. Ainsi, la contextualisation traite
différemment les valeurs manquantes selon ’objet ou elles apparaissent et suivant leurs origines

respectives.

Dans la section suivante, nous montrons comment combiner les régles de caractérisation afin

d’effectuer la complétion.
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6.2. Schémas de caractérisation

Ay Ay As Ay

01 - {direct} -

o2 | {hybride} - - {indirect}
03 - - {direct} -

04 - - - {direct}
05 | {hybride} - - {indirect}
06 - {aléatoire} - -

o7 - {aléatoire} - {direct}
og | {aléatoire} - - {hybride}

TAB. 6.1 — Typologie des valeurs manquantes.

Regle Objets supportant la régle
Ry ac— vm(As) {o1,03}
Ry vm(Ay) — vm(Ay) {02, 05,08}
Rs aNh— vm(As) {01,03}
Ry | c ANvm(Ayg) — vm(Ar) {02,05}
Rs ¢\ h — vm(As) {o1,03}
R d — vm(Ay) {04,08}
R g — vm(Ay) {o7,08}

TAB. 6.2 — Implications propres concluant sur une valeur manquante ; minsup = 2.

6.2 Schémas de caractérisation

Nous assimilons notre ensemble de régles de caractérisation & un ensemble de graphes orientés,
que nous appelons schémas de caractérisation. Pour chaque objet, un schéma de caractérisation
synthétise les régles de caractérisation supportées par ’objet. Les nceuds sources des schémas
de caractérisation sont des valeurs connues ou des valeurs manquantes et constituent les pré-
misses des régles de caractérisation, tandis que les nceuds cibles sont exclusivement des valeurs
manquantes et constituent les conclusions de ces regles.

La figure 6.1 montre les différentes représentations des différents types (aléatoire, direct,
indirect et hybride) ot les valeurs manquantes sont illustrées par des ellipses, tandis que les
valeurs connues sont indiquées par des rectangles. Dans cette figure, la caractérisation porte sur
la valeur manquante de l'attribut A (notée vm(A)).

Les schémas de caractérisation relatifs & notre typologie de la table 6.1 sont donnés par la
figure 6.2. Notons que certains objets peuvent présenter le méme schéma de caractérisation,
lorsqu’ils vérifient les mémes régles de caractérisation. Par exemple, les objets {01, 03} partagent

le méme schéma ainsi que les objets {02, 05}.
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Chapitre 6. Complétion contextualisée des valeurs manquantes

I e D

valeur manquante directe

valeur manquante indirecte

e

/

valeur manquante hybride valeur manquante aléatoire

Fia. 6.1 — Les représentations des différents types des valeurs manquantes.

Schy {01,035}

Schy {02,05}

SO Sy

SChﬁ {07}

Schy {os}
Schg {os}

Fia. 6.2 — Schémas de caractérisation relatifs a la typologie de la table 6.1.

Représenter les régles par des schémas de caractérisation permet d’exhiber toutes les relations
entre les valeurs manquantes sur un objet donné et de remonter a leurs origines. Ces origines
constitueront par la suite les valeurs de complétion. De plus, un schéma de caractérisation permet
de considérer les caractérisations multiples et d’identifier les situations particuliéres telles que les
caractérisations cycliques. L’utilisation de graphes orientés est utile puisqu’elle nous permettra
par la suite de lever les ambiguités sur les origines des valeurs manquantes indirectes et hybrides

en appliquant une réduction des caractérisations cycliques.

Afin de retrouver les origines des valeurs manquantes, nous procéderons également & une

propagation transitive de ces origines.
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6.2. Schémas de caractérisation

6.2.1 Propagation transitive des origines d’une valeur manquante

L’examen d’une régle de caractérisation nous renseigne le plus souvent sur 'origine d'une
valeur manquante. Ceci semble bien fonctionner dans le cas d’une valeur manquante directe,
ou la prémisse de la régle de caractérisation constitue incontestablement son origine. La valeur
manquante sur attribut A4 et affectant l'objet o4 (table 6.1) a pour origine l'item d. En re-
vanche, si nous considérons une valeur manquante indirecte ou hybride, quel est son origine?
Par exemple, quel serait l'origine de la valeur manquante vm(Ay) affectant 'objet oo 7 D’aprés
la caractérisation, cette valeur présente & son tour comme origine la valeur manquante vm(A;).
Ainsi, 'observation d’une régle de caractérisation dans le cas de valeurs manquantes indirectes ou
hybrides ne nous conduit pas directement & l'origine de la valeur manquante. Il faudra dans ce cas
procéder & une propagation transitive de 'origine de la valeur manquante, oti 'item c se propagera
comme origine de la valeur manquante vm(Ay) par transitivité de ¢ — vm(A;) — vm(Ay).

La difficulté de la propagation de 'origine d’une valeur manquante dépend de la complexité
du schéma de caractérisation. Dans ce qui suit, nous nous intéresserons particuliérement aux

caractérisations cycliques.

6.2.2 Reéduction cyclique de la caractérisation

Une configuration cyclique se présente lorsqu’au moins deux valeurs manquantes s’expliquent
mutuellement. Cette configuration pose probléme au niveau de la propagation de 'origine. Par
exemple, dans la figure 6.2, on peut voir un exemple de cycle entre les valeurs manquantes
des attributs A; et Ay du schéma de caractérisation Schgy, associé aux objets {o2,05}. Afin
de remonter aux origines respectives de ces deux valeurs manquantes, nous sommes confronté
& une recherche de cycles. Pour détecter un cycle de longueur minimale dans un schéma de
caractérisation :

— on calcule la girth, longueur du plus petit cycle, en calculant les puissances successives de
la matrice d’adjacence M : dés qu'un 1 apparait sur la diagonale de M™", c’est qu’un cycle
de longueur n existe a partir du sommet S concerné.

— avec l'algorithme DIJKSTRA, on recherche le plus court chemin entre S et I'un de ses
prédécesseurs. Si ce chemin est de longueur n, c’est un des plus petits cycles dans le

graphe.

Une fois qu'un cycle de longueur minimale est détecté, les nceuds du cycle sont fusionnés.
Par exemple, le schéma associé aux objets {02, 05} sera réduit tel que présenté dans la figure 6.3
(Gauche). En pratique, les configurations cycliques sont beaucoup plus complexes. Nous illustrons
alafigure 6.4 (Gauche) un schéma de caractérisation cyclique pour les données de la MENINGITE.

La méme figure (Droite) montre le méme schéma apres réduction des cycles.
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Chapitre 6. Complétion contextualisée des valeurs manquantes

vm(A)

vm(Ay)

F1G. 6.3 — Schéma de caractérisation Schy relatif aux objets {02, 05}. Gauche : avant réduction

du cycle. Droite : aprés réduction du cycle.

ComtwD

o Ch

[« [« [~
Com(z))

F1G. 6.4 — Schéma de caractérisation sur les données de la MENINGITE. Gauche : avant réduction

du cycle. Droite : aprés réduction du cycle.

6.3 Meéthode de complétion contextualisée des valeurs manquantes

La méthode de complétion suit les étapes suivantes :

1. Réduction des cycles et propagation transitive des origines des valeurs manquantes, dans

les schémas de caractérisation ;

2. Tri topologique sur les schémas de caractérisation, pour définir 'ordre de remplacement

des valeurs manquantes concernées.

3. Au final, deux situations peuvent se présenter : soit nous trouvons une origine a la valeur
manquante, qui constituera la valeur de complétion ; soit il n’y a pas d’origine, nous dirons
que la valeur manquante est aléatoire. Dans ce cas, elle sera complétée par exemple par la
méthode GBAR pmye [Ben Othman et Ben Yahia, 2008].

La table 6.3 montre le contexte augmenté & ’aide de ces différentes valeurs de complétion,
indiquées par un cadre. Par exemple, cette table indique que les valeurs manquantes sur les objets

02, 05 et affectant 'attribut A; ont comme origine la présence de l'item (c).
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6.4. Conclusion

Ay | As | Az | Ay
01 a C h
02 c e
03 | a c ach h
o4 | a d f @
05 c f
o6 | b f | h
o7 | a g
08 d g

TaB. 6.3 — Contexte augmenté des nouvelles valeurs de complétion des valeurs manquantes non

aléatoires.

6.4 Conclusion

Les méthodes classiques de complétion des valeurs manquantes ont toujours été limitées aux
valeurs manquantes aléatoires. Notre principale contribution pour ce probléme est la proposition
d’une complétion, qui prend en considération le type de la valeur manquante et fournit un
traitement en conséquence. Dans ce chapitre, nous avons exploité la caractérisation des valeurs
manquantes afin de proposer une nouvelle méthode fine de complétion, que nous avons qualifiée
de contextualisée. Cette contextualisation est liée au type (aléatoire/non aléatoire) de la valeur
manquante d’une part, et & la finesse de la caractérisation, d’autre part, spécialisée selon les
objets. Nous avons montré qu’il est possible de retrouver 'origine d’une valeur manquante &
travers la construction des schémas de caractérisation dont on réduit les cycles. Nous avons
exploité ces origines afin de proposer des valeurs de complétion aux manquantes non aléatoires.

Dans le chapitre suivant, nous montrons l'intérét pratique de notre complétion.
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Dans ce chapitre, nous commencons d’abord par mener des expériences pour évaluer la per-
tinence d’une méthode de classification supervisée pour mesurer 'intérét d’une complétion de
données. Pour cela, nous considérons disposer de bases incomplétes et de leur complétion idéale,
et nous comparons les performances en classification des modéles correspondants. Nous montrons
qu’il est difficile d’utiliser un tel schéma de validation, car les performances des données incom-
plétes sont souvent meilleures que celles de la complétion idéale. Dans la deuxiéme partie de ce
chapitre, nous mettons en place une nouvelle technique d’évaluation de méthode de complétion,

qui se base sur la stabilité d’'une méthode de classification non supervisée.

7.1 Comment introduire des valeurs manquantes non aléatoires 7

Dans cette section, nous expliquons le protocole implémenté pour introduire des valeurs
manquantes non aléatoires dans les données. Ce protocole sera employé lors de nos expériences

pour mesurer I'impact de notre méthode de complétion.
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Chapitre 7. Evaluation

Nous voulons introduire des valeurs manquantes selon la typologie mise en évidence dans ce
travail. Plus précisément, nous voulons insérer des valeurs manquantes non aléatoires (directe,

indirecte et hybride).

L’insertion de valeurs manquantes artificielles utilise des modeles a base de régles (figure 7.1),
plus précisément, des implications propres. Les paramétres employés lors de ce protocole d’in-
sertion des valeurs manquantes sont les suivants :

— le support minimum minsup des implications propres utilisées;

— la proportion de valeurs manquantes & insérer.

Disposant d'une liste d’implications propres de support compris entre ™52 et minsup x 2,

classées par supports décroissants, la régle la plus fréquente est utilisée pour insérer des valeurs
manquantes dans les objets concernés. Ce processus est répété tant que 'on n’a pas obtenu la
proportion de valeurs manquantes désirée. Notons que cette proportion de valeurs manquantes
peut ne pas étre atteinte, lorsqu’il y a peu d’implications propres dans la gamme de support, ou
lorsque les régles supportent les mémes objets.

Dans nos expériences, minsup prend les valeurs de 2, 4, 8 et 16%, la proportion attendue
est fixée & 2, 4, 8 et 16% également. Selon les bases de données, nous obtenons ainsi des taux
maximaux de valeurs manquantes jusqu’a 8 & 18%. L’utilisation de ces deux parameétres permet
cependant de varier a la fois la quantité de valeurs manquantes introduites et la taille des efface-
ments réalisés pour y parvenir. Nous présentons les résultats en fonction de la proportion réelle

de valeurs manquantes présentes dans les données générées.

aceh
Insertion de valeurs manquantes directes becei
acfh
. adf?
?
d — i d — 7 —_ acfi
remplacement de 'item bcecfh
"i" par " 7" adg?
bdg?
Insertion de valeurs manquantes indirectes aceh
aceh bcei
becei B acfh
acfh 4 - o o adfi
dfi e—c g 71— 7 — acfi
a
acfi —— 8 i fl — remplacement des items becfh
bcfh i}f, -1 Ne et MM par " 7" ad??
adgi fliic» bd??
bdgi a
. aceh
Données Implications propres Insertion de valeurs manquantes hybrides becei
complétes fh
ac
fia — 717 —_— ?7d?i
remplacement des items b? (;l;-? 1
c
nen Mo - non
f'" et "a'" par "7 adgi
bdgi

Données

Regle sélectionnée . PO
incomplétes

Fia. 7.1 — Protocole d’introduction artificielle de valeurs manquantes non aléatoires.
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7.2. Evaluation selon les techniques supervisées

Dans la section suivante, nous menons des expériences afin d’évaluer la pertinence des mé-

thodes d’apprentissage supervisé comme technique d’évaluation de méthodes de complétion.

7.2 Evaluation selon les techniques supervisées

Les expériences relatées ici se fondent sur le concept de complétion idéale, détaillé ci-dessous.

7.2.1 Complétion idéale

D’aprés les techniques d’évaluation de 1’état de D'art présentées dans le chapitre 2, on at-
tend naturellement de la complétion des valeurs manquantes qu’elle satisfasse deux qualités :
proximité avec les données de référence et amélioration d’une méthode d’apprentissage. Afin de
focaliser I'attention sur les performances de la complétion sur les techniques d’apprentissage,
nous supposons disposer d’'une complétion idéale, qui satisfait le premier critére (proximité avec
les données de référence). I originalité de notre approche est représentée par la figure 7.2. Plutot
que de partir d’'une base compléte, en effacer des valeurs puis les compléter, nous partons d’un
contexte incomplet (généré par effacement de valeurs sur un contexte K) et prétendons qu’'un
oracle nous a fourni sa complétion idéale IC (les données de référence). Ce modeste point de vue
optimise la proximité de la complétion, et permet de focaliser I'attention sur les performances de

la complétion idéale en classification.

Validation en classification supervisée de la complétion de données incompletes, obtenues par effacement de valeurs dans une base complete.

,,,,,,,,,,,,,,,,

:Baseifl(éﬁ;e)letei ,,,,Pif,fz,w,e,n,l?n,t,,,. Base incompleéte M. Base complete

Validation en classification supervisée de la complétion idéale de données incomplétes

complétion idéeale

Base complete

Base incompleéte . - déale

effacement

Fia. 7.2 — En haut, la validation classique d’une complétion. En bas, la validation de la complétion

idéale.

Nous formalisons la complétion idéale comme suit :

Definition 1 (complétion idéale) Soit mv() un opérateur d’effacement et K un conteste com-
plet. La complétion idéale du contexte incomplet mv(K) est un opérateur de complétion ideal()

tel que ideal(mv(K)) = K. Nous dirons également que la complétion idéale de mv(K) est K.
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Chapitre 7. Evaluation

7.2.2 Protocole de mesure de I’impact de la complétion

Pour mesurer I'impact de la complétion idéale sur la classification supervisée, nous disposons
d’un contexte incomplet mv(K) et de sa complétion idéale K. Pour chaque partition de ces deux
contextes en échantillon d’apprentissage et échantillon de test, nous comparons les expériences

suivantes :

1. calcul d’un score de référence en classification supervisée, le modéle est obtenu sur I’échan-

tillon d’apprentissage de IC, et appliqué sur ’échantillon de test de C;
2. mesure des performances du modéle de K appliqué sur I’échantillon de test de mv(K);

3. calcul du score obtenu par le modeéle calculé sur 1’échantillon d’apprentissage de mv(K),

appliqué sur I’échantillon de test de K puis de mv(K).

Quatre expériences sont schématisées par la figure 7.3, avec les notations de la table 7.1. Dans
la suite, nous examinons séparément les résultats avec deux classifieurs : I'un & base d’arbres de

décision et 'autre & base de régles d’association.

Apprentissage
Test K mu(K)
K ideal(ideal) | mo(ideal)
mu(K) ideal(mv) mu(muv)

TAB. 7.1 — Notation des expériences.

complétion idéale

Base complete

Base incomplete L “déale

effacement

~

Apprentissage Test Test Apprentissage

modele modele

N
N
N
N
N
\
N ’ N
N e N
’
’ AN , N
N
’ N 7
N
/ N 7z
N N
4 N N
7 7N N
’ JEERN N
N
,/ ’ N ;N
, ~
’ , N N
4 ~
’ ’ N N
’ ’ ~
2 N \
’
, N N
/ , N N

mv(my) mv(ideal) ideal(mv) ideal(ideal)

Fi1a. 7.3 — Protocole expérimental.
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7.2. Evaluation selon les techniques supervisées

7.2.3 Discussion

Nous avons mené les expériences décrites a la section précédente sur des données complétes
de I'UCT [Asuncion et Newman, 2007]. Ces expériences comparent les performances obtenues
en classification supervisée par les modéles issus de données incomplétes et de leur complétion
idéale, avec des classifieurs a base d’arbres de décision ou de régles d’association.

Les données incomplétes résultent de l'effacement de valeurs (sauf sur lattribut de classe)
selon une probabilité uniforme variant de 1 & 20%. Les scores de classification sont obtenus en
10-validation croisée. Les trois courbes mu(ideal), ideal(mv) et mv(muv) coincident sur ’axe des
ordonnées avec le score de référence ideal(ideal), quand le taux de valeurs manquantes est nul.
La courbe en trait plein indique le score ideal(muv) obtenu par le modeéle des données idéales.

La premiére série d’expériences (figure 7.4) indique les résultats pour les arbres de décision
(méthode C4.5, implémentation de Weka’ [Witten et Frank, 2005]). Les valeurs manquantes
sont prises en charge selon la technique décrite dans le chapitre 1 (page 17). La deuxiéme série
d’expériences (figure 7.5) permet une discussion sur les modéles a base de régles d’association
[Li et al., 2001]. Les valeurs manquantes y sont ignorées, c’est-a-dire qu’elles sont considérées

comme absentes.

Impact des valeurs manquantes sur un modéle 4 base d’arbre de décision

En examinant le résultat obtenu avec l'algorithme C4.5 (figure 7.4), nous remarquons que
ideal(vm) est souvent au dessus de la ligne en fin pointillés vm(vm). L’allure moyenne est celle
observée sur la base tic-tac-toe. Dans ce cas, on peut dire que le modéle idéal fournit un meilleur
score de classification. Ce premier résultat confirme, dans le cas des arbres de décision, que les
performances d’un classifieur se dégradent en présence de valeurs manquantes.

Dans quelques cas peu significatifs (sauf sur la base heart), la performance de référence est
dépassée. Cependant, il est difficile d’en tirer des conclusions opérationnelles. Nous verrons au
paragraphe suivant, concernant les modéles a base de régles, que ce résultat y est plus tangible
que pour les arbres de décision.

On remarque enfin que le modéle calculé sur les données incomplétes et appliqué sur les
données compleétes (courbes vm(ideal) en pointillés larges) est plus performant que le modéle idéal
appliqué aux données incomplétes. Pour les arbres de décision, 'impact des valeurs manquantes
est plus sensible sur les objets & classer que sur le calcul du modéle. Bien-siir, ce résultat dépend
de la méthode utilisée pour prendre en compte les valeurs manquantes dans l'algorithme de
décision. Nous estimons cependant qu’une bonne complétion a destination des arbres de décision
devrait étre évaluée selon I'amélioration apportée sur les objets de test et non pas sur la qualité

du modéle calculé.

"Disponible a I'adresse : http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/
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Légende : L’axe des abscisses indique le pourcentage des valeurs manquantes .
Fia. 7.4 — Reésultat de la classification supervisée & ’aide de C4.5.

Impact des valeurs manquantes sur le modéle de classification a base de régles d’as-

sociation

La figure 7.5 montre les résultats de nos expériences avec un classifieur a base de régles.

Comme précédemment, on constate que le modeéle idéal (ideal(vm), ligne pleine) ne fournit pas les
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meilleurs performances ; le résultat est meilleur sur des données complétes en appliquant le modéle
obtenu sur les données incomplétes (vm(ideal), pointilles larges). Il semble 1a encore difficile de
prétendre qu’une méthode de complétion idéale peut étre évaluée en examinant ’apport du

modéle & base de régles correspondant. A la différence des expériences sur les arbres de décision,
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Fia. 7.5 — Résultats de la classification supervisée & ’aide de régles d’association.
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le score obtenu sur les données incomplétes sans traitement (vm(vm)) est souvent meilleur que
celui fourni par le modéle idéal. Cette constatation réduit encore la pertinence d'une évaluation
par la classification & base de régles, car il semble difficile de valoriser un modéle obtenu sur les

données complétées, méme idéalement.

On observe en outre qu’une faible quantité de valeurs manquantes améliore sensiblement les
scores de classification. Pour la classification supervisée & base de régles d’association, 'effacement
de quelques données améliore la pertinence des modéles et la classification des échantillons de
test. La encore nous évaluons un phénomeéne lié & la prise en compte transactionnelle des valeurs
manquantes pour le calcul des régles et la décision sur les objets de tests : ce qui est manquant
est considéré absent. Cette considération induit en elle-méme une méthode de complétion, certes
triviale. Elle montrera cependant souvent de meilleures performances qu'une méthode complexe

de complétion.

La discussion peut également étre menée sur l'intérét d’une méthode de complétion pour
premiérement le calcul du modéle et deuxiémement son application aux objets de test incomplets.
La section précédente sur les arbres de décision a plutoét montré la pertinence d’une complétion
pour le classement des objets que pour le calcul du modéle, qui fonctionne bien avec la stratégie de
prise en compte des valeurs manquantes qu’utilise C4.5. Pour les régles d’association, I’application
du modéle peut étre optimisée, mais fournira un gain de performances moindre que dans le cas

des arbres de décision.

Au final, toutes ces expériences montrent qu’il reste difficile d’évaluer une bonne méthode de
complétion & ’aide de technique d’apprentissage supervisé. En effet, a 'aide d’expérimentations
menées sur des données de 'UCI, nous avons montré que, contrairement & ’'intuition, le modéle
obtenu & partir d’'une complétion idéale n’obtient pas les performances optimales et les amélio-
rations obtenues s’avérent marginales. En outre, 'introduction de valeurs manquantes aléatoires
fournit fréquemment un modéle de meilleure qualité que celui calculé sur les données complétes.
Ceci ne remet pas en cause l'utilité des méthodes de complétion, dont les motivations restent la
nécessité de fournir des données complétes aux autres méthodes d’exploration des données (k-
means, réseaux de neurones, SVM, etc.). Ces expériences permettent donc de prendre conscience
des précautions qu’il faudra employer lorsqu’une méthode de classification supervisée est utilisée

comme technique de validation d’une méthode de complétion.

Dans la section suivante, nous allons mettre en ceuvre une nouvelle technique d’évaluation se

basant sur des techniques de classification non supervisée.
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7.3 Evaluation selon la stabilité d’une méthode d’apprentissage

non superviseé

L’objectif d’une tache de classification non supervisée consiste a proposer une partition des
objets en k sous-ensembles, oil k est le nombre de regroupements® souhaité. Une variation de
cette tache est de ne pas utiliser le nombre souhaité de regroupements comme un parameétre.
L’algorithme construit alors plusieurs partitions candidates et choisit la meilleure. La meilleure
partition est celle qui optimise un critére de qualité des partitions |Halkidi et Vazirgiannis,
2001, Deborah et al., 2010].

7.3.1 Principe

Une méthode de classification non supervisée est classiquement validée en mesurant sa stabi-
lité, i.e., sa sensibilité & une perturbation des données. La mesure de stabilité se traduit générale-
ment par un calcul de similarité entre deux partitions : celle issue des données originales et I’autre
construite & partir de données perturbées. Cette technique de validation a longtemps intéressé
les chercheurs [Raghavan et Ip, 1982]. Plus récemment, d’autres travaux se sont intéressés a cette

technique, citons par exemple [Pascual et al., 2010].

Dans le cadre de ’évaluation de méthodes de complétion, nous emploierons cette technique
en considérant que les données originales sont les données de référence, tandis que les données
perturbées sont celles issues d’une complétion. Nous supposons donc que la complétion est le
meécanisme qui engendre la perturbation des données, l'objectif étant d’évaluer la méthode de

complétion.

7.3.2 Indice de comparaison de partitions

Pour évaluer la stabilité de la méthode, nous comparons deux partitions. Pour cela, nous
emploierons 'indice de Rand(P, Q) [Rand, 1971], qui permet de mesurer la similarité de deux
partitions P et Q en comptant la proportion de paires d’objets qui sont dans le méme cluster
d’une partition a 'autre. Lorsque les deux objets sont placés dans le méme cluster ou lorsqu’ils
sont placés dans des clusters différents dans les deux partitionnements, alors ces deux objets
sont considérés comme similairement placés. En revanche, les deux objets sont considérés comme
différemment placés lorsque ils sont placés dans un méme cluster dans un partitionnement et dans
deux clusters différents dans l'autre partitionnement. L’indice de Rand est donc la proportion

de paires d’objets similairement placés.

80n parle de regroupement, de partition ou de cluster en anglais.
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La figure 7.6 illustre le déroulement de la technique d’évaluation a base de stabilité de clustering,

employant l'indice de Rand.

abd
bee Clustering

de référence

Comparaison:
mesure de stabilité

- Clustering .
abd Indice de Rand
bce 9

Données perturbées
(complétées)

F1G. 7.6 — Evaluation d’une méthode de complétion selon la technique de mesure de stabilité de

clustering.

7.3.3 Discussion

Nous réalisons des expériences en employant la méthode KMeans [MacQueen, 1967|, une
méthode classique de partitionnement. La figure 7.7 montre le déroulement du protocole associé
a ces expériences. Rappelons que notre méthode compléte les valeurs manquantes non aléatoires.
Elle doit donc étre suivie d'une méthode de complétion des valeurs manquantes aléatoires. Nous
évaluons la pertinence de notre méthode de complétion sur les données de I'UCI quand elle est
appliquée avant d’autres méthodes de complétion : complétion par nouvelle valeur (new), par
le mode (mode) ou par une valeur aléatoire (rand). Nous examinons les écarts de performance
entre ’application ou non de notre méthode.

Les données incomplétes résultent de 'effacement de valeurs de fagon non aléatoires, selon le
protocole décrit dans la section 7.1. La figure 7.8 pour KMeans (implémentation de Weka) montre
les écarts entre la racine carré? des indices de Rand avec ou sans notre méthode de complétion.
Ceci permet d’évaluer 'impact de notre complétion des valeurs manquantes non aléatoires, en
amont d’une autre méthode de complétion de valeurs manquantes aléatoires plus classique.

Nous remarquons qu’a avec la méthode KMeans, ’écart avec la méthode qui remplace par
une nouvelle valeur est peu significatif. En revanche, avec les deux autres méthodes ’écart est
souvent tangible. Nous apercevons un bon comportement de notre complétion lors qu’elle est

appliquée en amont, essentiellement sur les bases vehicle et wine.

9La racine carré permet de normaliser la distribution.
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F1G. 7.7 — Evaluation de notre méthode de complétion selon la technique de mesure de stabilité

de clustering.

Il apparait que notre complétion permet de préserver la stabilité de la technique KMeans entre
les partitions issues des données de référence et de celles complétées. Dans tous les cas, c’est la
complétion avec une valeur aléatoire qui cause 1’écart le plus significatif. Ceci n’est guére étonnant

puisque cette derniére méthode de complétion est la moins satisfaisante.

En revanche, la complétion avec le mode fournit un écart moindre. Ce dernier point confirme
)
la précision de notre technique d’évaluation : elle fournit un plus grand écart avec la complétion

la moins fiable et inversement.

Par ailleurs, a la différence de 1’évaluation selon des techniques supervisées, nous constatons
que la technique & base de stabilité de clustering a montré une moindre sensibilité vis-a-vis de

I’augmentation du taux des valeurs manquantes. Ce dernier point indique que cette technique
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est robuste en présence de valeurs manquantes et s’avére donc plus appropriée a évaluer une
méthode de complétion. De plus, nous estimons que cette technique d’évaluation est intéressante
puisqu’elle ne présente pas la contrainte sur 'emplacement des valeurs manquantes : fout-il les
introduire dans l'échantillon de test, celui d’apprentissage ou les deux a la fois? Ainsi, 'impact

des valeurs manquantes sur les objets & classer ou bien sur le calcul du modéle ne se pose pas.
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de I’indice de Rand entre les données de référence et 1’utilisation ou non de notre méthode, préalablement a celles
des méthodes new, mode et rand.

Fia. 7.8 — Résultat de la classification non supervisée a 1'aide de KMeans.

7.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter le protocole qui nous a permis d’in-
troduire les valeurs manquantes de fagon non aléatoires selon la typologie mise en évidence dans
cette thése. Ensuite, nous avons mené des expériences dans le but d’évaluer deux techniques de
classification d’apprentissage supervisé, I'une & base d’arbre de décision, I'autre a base de régles

d’association, lorsqu’elles sont appliquées pour évaluer une méthode de complétion idéale. Nous
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avons montré qu’il est trés difficile d’employer un tel schéma d’évaluation. Nous avons alors in-
troduit une nouvelle technique d’évaluation qui consiste & mesurer I'impact de la complétion en
mesurant la stabilité d’'une méthode de classification non supervisée. Nous estimons que cette
nouvelle technique présente un intérét majeur, puisqu’elle n’est pas sensible & 'augmentation des
valeurs manquantes. La complétion que nous avons mise en place dans le chapitre 6 a montré un

bon comportement vis-a-vis de la stabilité de la technique KMeans.
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Bilan

La problématique, a laquelle nous nous sommes intéressée dans cette thése porte sur le pré-
traitement des valeurs manquantes dans le cadre d’un processus d’exploration de données. Au
cours de ce travail, nous avons abordé la problématique des valeurs manquantes par une défini-
tion préalable d’une typologie des valeurs manquantes permettant de proposer une méthode de

complétion caractéristique du type de la valeur manquante.

Caractérisation des valeurs manquantes

Le premier axe de notre étude a porté sur la proposition d’une nouvelle typologie des valeurs
manquantes. Cette typologie consiste a exploiter les corrélations au sein des données mesurées
afin de caractériser la présence des valeurs manquantes. La motivation principale de cette contri-
bution est que la maniére dont nous complétons une valeur manquante devrait dépendre de son
type (manquante accidentellement, valeur inapplicable, etc). Nous avons constaté que dans la
littérature, seules les valeurs manquantes aléatoires sont traitées.

En se basant sur la modélisation proposée par LITTLE et RUBIN, nous avons proposé une
nouvelle typologie qui offre une caractérisation propre pour chaque valeur manquante. L’intérét
de cette caractérisation est qu’elle est mise en évidence selon une approche fouille de données
grace a des implications propres. Ces implications, étant a prémisses minimales, n’induisent pas

de redondance.

Calcul de la base d’implications propres

Nous avons aussi proposé une nouvelle méthode de calcul de la base d’implications propres
grace au calcul des traverses minimales du contexte complémentaire. En se basant sur la propriété
qui stipule que la régle X — ¢ est une implication propre si X est une traverse minimale des
objets complémentaires contenant i, nous avons pu extraire les implications propres nécessaires
4 la caractérisation non redondante des valeurs manquantes. Pour cela, nous avons adapté un

algorithme de calcul des traverses minimales procédant par niveaux auquel nous avons ajouté
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une contrainte sur la fréquence des traverses minimales afin d’obtenir des implications propres

fréquentes.

Complétion des valeurs manquantes

Le troisiéme axe de notre travail a porté sur la proposition d’une nouvelle méthode de com-
plétion contextualisée. Cette méthode consiste & traiter les valeurs manquantes en fonction du
type mis en évidence lors de la caractérisation. Sur la base des régles de caractérisation, nous
avons construit des schémas de caractérisation qui nous ont permis d’exhiber toutes les relations
entre les valeurs manquantes et les données. En appliquant une propagation transitive et une
réduction des caractérisations cycliques, nous avons retrouvé les origines des valeurs manquantes.
Ces origines ont finalement constitué les valeurs de complétion relatives aux valeurs manquantes

non aléatoires.

Evaluation des méthodes de complétion

Nous avons enfin étudié les techniques d’évaluation des méthodes de complétion des valeurs
manquantes. A travers des expériences, nous avons montré qu’il est trés difficile de valider une
méthode de complétion en mesurant son impact sur des techniques supervisées. Nous avons alors
introduit une nouvelle technique d’évaluation consistant & qualifier la pertinence de la complétion
selon la stabilité d’une technique d’apprentissage non supervisé entre des données de références
et des données complétées. Cette technique a souligné la relative stabilité de notre méthode de

complétion.

Perspectives

Les résultats des travaux réalisés dans cette thése offrent plusieurs perspectives de recherches :

Valeurs manquantes

Tout d’abord, en termes de caractérisation des valeurs manquantes, la définition de la ty-
pologie des valeurs manquantes, que nous avons proposée, est indépendante de toute base de
régles. Cependant, cette définition dépend du seuil minimal des régles de caractérisation. En
pratique, nous avons employé les implications propres pour la propriété de non redondance de
la caractérisation qu’elle permet d’assurer. Notre premiére investigation a montré qu’il est trés
difficile d’écarter la notion de seuil minimal puisqu’il s’agit d’'un paramétre clé lors de la recherche
de régularités dans les données. Nous pensons néanmoins qu’il serait intéressant d’obtenir des
critéres permettant d’évaluer la pertinence d’une caractérisation par rapport a une autre lorsque

I'on fait varier le seuil minimal.
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1l serait également intéressant de mettre notre complétion & I’épreuve dans divers contextes
applicatifs. Par exemple, dans le domaine bio-informatique, les puces & ADN, appelées aussi
puces & génes ou biopuces permettent, aux biologistes de réaliser des expériences sur plusieurs
milliers de génes ol il manque souvent certaines mesures.

Une autre piste intéressante concerne la technique d’évaluation proposée dans le cadre de
cette thése qui raisonne sur la stabilité d’un clustering. Par exemple, il conviendrait de mener
avec 'expert une discussion sur la pertinence de cette technique : quelle signification ont les
résultats pour U'expert, notamment avec les nouvelles valeurs de complétion 7 En effet, la qualité
d’une complétion dépend de ce qu’on veut en faire. La question de l'objectif & atteindre en

réalisant une complétion mérite d’étre étudiée plus profondément.

Perspectives générales

Une autre perspective qui nous semble intéressante & creuser est celle de I’étude des propriétés
de la base d’implications propres. Nous avons proposé une méthode d’extraction des implications
propres concluant sur un item a travers le calcul des traverses minimales extraites & partir du
contexte complémentaire contenant cet item. Nous pensons que ces régles peuvent étre appliquées
dans un autre contexte, autre que la caractérisation des valeurs manquantes, par exemple la
caractérisation de classes dans un probléme de classification supervisée. De plus, il nous semble
intéressant d’exploiter cette méthode & base de traverses minimales afin d’extraire toutes les
implications propres indépendamiment de leur support. Ceci permettra par exemple d’obtenir les

implications propres rares, utiles dans certaines applications.
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Résumé L’extraction de connaissances & partir de données incomplétes constitue un axe de recherche
en plein essor. Dans cette thése, nous y contribuons par la proposition d’une méthode de complétion
des valeurs manquantes. Nous commencons par aborder cette problématique par la définition de modéles
d’apparition des valeurs manquantes. Nous en proposons une nouvelle typologie en fonction des don-
nées connues et nous les caractérisons de facon non redondante grace a la base d’implications propres.
Un algorithme de calcul de cette base de régles, formalisé & partir de la théorie des hypergraphes, est
également proposé dans cette thése. Ensuite, nous exploitons les informations fournies lors de I’étape de
caractérisation afin de proposer une méthode de complétion contextualisée, qui compléte les valeurs man-
quantes selon le type aléatoire/non-aléatoire et selon le contexte. La complétion des valeurs manquantes
non aléatoires est effectuée par des valeurs spéciales, renfermant intrinséquement les origines des valeurs
manquantes et déterminées grace a des schémas de caractérisation. Finalement, nous nous intéressons
aux techniques d’évaluation des méthodes de complétion et nous proposons une nouvelle technique fondée
sur la stabilité d’un clustering entre les données de référence et les données complétées.

Mots clés : Exploration de données, Bases de données, Observations manquantes, Hypergraphes.

Title A Missing values completion method based on their appearing models.

Abstract Knowledge Discovery from incomplete databases is a thriving research area. In this thesis, we
particularly contribute with the proposal of a missing values completion method. We start approaching
this issue by defining the appearing models of the missing values. We propose a new typology according to
the given data and we characterize these missing values in a non-redundant manner defined by the basis of
proper implications. An algorithm computing this basis of rules, formalized from the hypergraph theory, is
also developed in this thesis. We then explore the information provided during the characterization stage
in order to propose a new contextual completion method which completes the missing values according
to their type and to their context. The non-random missing values are completed with special values
intrinsically containing the explanation defined by the characterization schemes. Finally, we investigate
the evaluation techniques of the missing values completion methods and we propose a new technique
based on the stability of a clustering, when applied on reference data and completed ones.

Keywords : Data mining, Databases, Missing observations, Hypergraphs.

Discipline : Informatique
Laboratoires :
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Tunis, Tunisie.
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