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Résumé

Les régles d’association sont une technique d’exploration de données qui nous permet

d’étudier et d’identifier les relations entre des €léments dans un ensemble important de données.

Le probléme avec cette technique est le grand nombre de régles engendrées et la
redondance. Plusieurs travaux ont été présentés afin de résoudre cette limitation. Néanmoins, les

techniques présentées causent la perte de régles d’association significatives et importantes.

Dans ce travail, nous proposons une stratégie pour réduire le nombre de régles d’association
en utilisant la méthode Quine-McClusckey en deux étapes. Premiérement, 1’approche
Quine-McCluskey est utilisée pour réduire le nombre de regles d’associations initiales.

Deuxiémement, nous vérifions le taux de perte engendré par notre méthode.

Nos tests ont démontré que notre méthode réduit le nombre de reégles de fagon notable, tout

en conservant les informations les plus pertinentes.

LIDIA BEDHOUCHE



Abstract

Association rules are a data mining technique that allows us to study and identify relationships

between elements in a large data set.

The problem with this technique is the large number of rules generated and the redundancy. Several
works have been presented to solve this limitation. Nevertheless, the presented techniques cause

the loss of significant and important association rules.

In this work, we propose a strategy to reduce the number of association rules using the
Quine-McClusckey method in two steps. First, the Quine-McCluskey approach is used to reduce

the number of initial association rules. Second, we test the loss rate generated by our method.

Our tests show that our method reduces the number of rules significantly while retaining the most

relevant information.

LIDIA BEDHOUCHE
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Introduction

L’augmentation considérable des données, la puissance de calcul disponible des ordinateurs
et la taille des données dans les réseaux ont provoqué I’émergence des techniques d’extraction des
données, afin d’assurer une meilleure prise de décision. Le besoin de comprendre ce grand nombre
de données complexes est incontournable dans tous les domaines du marketing, de la science ainsi

que de I’ingénierie.

La recherche des données est en constante évolution, grace au développement de
I’intelligence artificielle et au Big Data. En fait, toute transaction engendre un certain nombre de
données dans différents formats (des textes, des images, etc.), et les professionnels ont comme
objectif de trouver un moyen permettant d’automatiser 1’analyse de ces données, afin de n’extraire

que les informations les plus importantes.

L’une des méthodes les plus importantes pour la recherche de données concerne les regles
d’associations, le principe consistant a étudier et a analyser les bases de données, afin d’en tirer les
informations les plus pertinentes. Ces informations sont présentées sous forme conditionnelle entre
des antécédents et des conséquents. En d’autres termes, les régles d’associations permettent de

trouver une relation entre les éléments qui sont souvent utilisés ensemble.

L’utilisation des régles d’associations est un incontournable pour analyser les données. Elle
permet de trier les informations essentielles avec un effet d’explicabilité qui fournit les
informations dans un format plus accessible, tout en évitant 1’effet boite noire, dont la
représentation abstraite et le volume croissant des données. Néanmoins, cette méthode peut générer
un nombre important de reégles d’associations dont certaines sont redondantes et non pertinentes,
ce qui présente un probléme a résoudre, sur lequel plusieurs travaux de recherches se sont penchés.
Il existe plusieurs méthodes de réduction du nombre de régles générées, cependant elles peuvent

engendrer une perte de quelques importantes associations ou méme une redondance.
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L'évaluation d'approches d'algorithmes d'extraction de regles d'associations s'appuie
principalement sur l'optimalité, le temps d'exécution, 1'exhaustivité, ainsi que sur la consommation
mémoire. La qualité recherchée est de pouvoir réduire le nombre de régles d'associations sans
perdre des régles utiles et importantes.

Notre défi dans ce travail de recherche consiste a concevoir une approche permettant de
réduire le nombre de régles d'associations sans perte d'informations pertinentes. Nous avons utilisé
une méthode de minimisation des fonctions booléennes, a savoir la méthode de Quine-McCluskey.
Celle-ci peut étre appliquée a tout type de données et ne nécessite que des données binarisées. De
plus, aucun paramétre ou métrique n'est requis de la part de 1'utilisateur.

Les différentes parties de notre mise en ceuvre permettent d'appliquer la méthode de Quine
McClusckey aux régles d'associations en les transformant en forme booléenne. Elles permettent
¢galement de convertir les régles de retour de la forme booléenne a la forme originale des regles
d'associations, afin de faciliter la lisibilité pour l'utilisateur.

Dans ce travail, nous avons testé 1’effet de la réduction du nombre de régles d’associations
sur la perte d’informations importantes en utilisant la classification de textes arabes. En effet, si
des informations importantes sont perdues lors de la réduction, cela aura un impact négatif sur la
précision de la classification. Pour étudier la perte d’informations, il nous faudra analyser la
performance du systeme avant et apres la réduction. Si la performance est constante, cela signifie
que les informations importantes ont été conservées, mais si cette derniere diminue, cela indique
une perte d’informations importante.

Ce mémoire est constitué de six chapitres. Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons les
regles d’associations, qui constituent une technique couramment utilisée dans I’exploration des
données. Nous présenterons en détails les principales mesures utilisées dans I’extraction de ces
regles. Par la suite, nous explorerons différents algorithmes utilisés pour I’extraction de régles
d’associations, avec des exemples d’applications et une comparaison, afin de mieux comprendre
leurs fonctionnements ainsi que leurs limites. Ce chapitre nous permettra donc d’obtenir toutes les

connaissances théoriques nécessaires pour la suite de notre travail.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons la méthode de Quine-McCluskey, qui
constitue un élément essentiel dans notre approche de réduction du nombre des regles

d’associations. Nous commengons par une présentation de la méthode et de ses origines. Ensuite,
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nous expliquons les principes de la méthode et son fonctionnement par des exemples. A la fin de
ce chapitre, nous serons capables d’appliquer cette méthode plus efficacement pour la

simplification des régles d’associations.

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons notre méthodologie pour la réduction du
nombre de régles d’associations. D’abord, nous présentons 1’architecture de notre systéme, et nous
expliquons son fonctionnement. Ensuite, nous exposons les différentes étapes d’application de

notre méthodologie ainsi que les méthodes de passage de régles d’associations en binaire.

Dans le cinquiéme chapitre, nous présenterons I’implémentation de notre systéme ainsi
que les scripts et le langage utilisé pour mettre en ceuvre notre approche pour la réduction du
nombre de régles d’associations. Nous exposons aussi les résultats des expérimentations et nous
évaluons les résultats obtenus en termes de perte d’informations et de performance, en comparent

les résultats avant et aprés 1’application de notre méthodologie.

Dans le sixiéme chapitre, nous exposons la conclusion finale en nous appuyant sur les

résultats obtenus. Nous traitons aussi des avantages que notre méthodologie peut offrir.
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Chapitre 2 : Les regles d’associations
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Chapitre 2

Les régles d’association

2.1. Introduction

Les techniques d’exploration de données sont en évolution continue, en raison de
I’augmentation considérable des données. L’extraction de régles d’associations (Association Rule
Mining : ARM) est I’une des techniques les plus utilisées dans ce domaine.

En 1994, Rakesh Agrawal et Ramakrishnan Srikant ont apporté une contribution
fondamentale a 1'avancée de I'extraction de régles d'association en présentant l'algorithme Apriori
[1]. Cet algorithme a marqué une avancée significative dans le domaine de I'analyse de données,
en établissant les bases pour de nombreux autres algorithmes utilisés dans 1’extraction de regles
d’association dans un grand ensembles de données .

Les regles d’associations sont utilisées dans plusieurs domaines. Les premicres utilisations
ont été effectuées dans le domaine du marketing pour I’analyse des transactions commerciales, afin
d’identifier les produits qui sont souvent achetés ensemble, dans le but de comprendre les habitudes
des clients et d’augmenter les ventes [2]. Une autre technique qui est employée dans le domaine du
marketing est le targeting (recommandation de produits), pour proposer des produits a un client en
fonction de ses achats précédents et lui faire des propositions de produits qui sont le plus souvent
achetés ensemble. Cette technique est utilisée dans plusieurs site Web pour promouvoir les ventes.
Les regles d’associations ont d’autres domaines d’utilisations comme la médecine, afin d’analyser
les symptomes et d’établir des relations entre des symptomes et des maladies [3] ainsi que la
détection de fraudes, en analysant les comportements douteux et les transactions suspectes.

Nous rencontrons cependant plusieurs problémes avec les reégles d’associations. D’abord le
temps d’exécution peut €tre trés important, surtout quand il s’agit de bases de données de tailles
importantes [4]. De plus, cette technique peut générer plusieurs régles redondantes et parfois des
régles non-importantes [5]. C’est pourquoi, de nombreux défis restent a relever avec les ARM, afin
de pourvoir remédier a ces problémes.

Pour les besoins du mémoire, nous expliquons, dans ce chapitre, les notions permettant la
compréhension de la notion de reégles d’associations.
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2.2. Définition

Les régles d’association

Les régles d’associations forment 1’une des techniques les plus importante d’exploration de
données (data mining) dont I’objectif principal est d’établir une relation entre deux ou plusieurs

données [6].

L’exploration des régles d’associations est utilisée pour trouver des modeles dans un
ensemble de données, en examinant les connexions entre les différents éléments de données. Ces
modeles peuvent étre utilisés pour prévoir des résultats futurs et faire d’autres prédictions a partir

de sous-ensembles particuliers de données, tels les clients susceptibles d’acheter un produit précis.
Le format standard d’une régle d’associations est (Si - Alors) ou :

A(antécédent) —B(conséquent) [7]. L’antécédent représente 1’événement déclencheur,

dont la conséquence est le résultat, et ) (A, B)>1 [8].

Considérons un client qui achete les articles A, B et C. Chaque enregistrement de vente
correspond a un ItemSet (jeu d’éléments). En d’autres termes, c’est I’ensemble des éléments qui
apparaissent dans la méme transaction, qui est représentée par la régle d’association suivante : A,
B —C. Chaque transaction est une collection de données brutes. Selon le contexte et le domaine
d’application, chaque donnée est constituée d’éléments, qui peuvent prendre différentes formes

(textes, images, vidéos, sons, etc.).

Soit une transaction T = {t1, t2, ..., ti, tn}, et les éléments ti de T sont des items. Un item
(article) est un élément d’une transaction.

Tous les ItemSet sont des ¢léments de I, qui contient de deux jusqu’a n éléments de la méme
transaction, et un ensemble vide n’est pas considéré comme un ItemSet.

L’objectif du processus d’extraction de régles est de découvrir des relations cachées entre
divers objets. Il n’existe pas de méthode particuliere pour identifier les éléments a prendre en

compte, mais il existe des mesures qui permettent d’identifier les €léments a ignorer [9], a savoir :

» Support : C’est la fréquence d’un élément dans I’ensemble des données.

Le support d’une regle d’association A — B est défini par [9] :
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(nombre droccurences( A)

Sup (A) =
p ( ) (nombre total de transactions)
» Confiance : C’est le pourcentage pour qu’une situation soit vraie, la confiance d’une régle

sup(AUB)

d’association A — B est: Conf(A —» B) = sup(A)

» Lift : C’est la relation entre la confiance d’une régle et la confiance attendue. Elle est donnée

r __ Conf(A-B)

par la formule: Lift(A - B) = ~oup @)

Conviction : C’est la proportion de la possibilité que A soit vrai sans B.

Intérét :Cette mesure est utilisée pour extraire les régles les plus utiles pour 1’utilisateur.

Compréhensibilité : C’est le rapport entre la longueur de I’antécédent et le conséquent.

Y V V V

Fitness fonction (fonction d’ajustement) : Utilisée pour évaluer la qualité des régles générées.

Chaque approche d’ARM peut avoir sa propre fonction.

Toutes ces mesures sont interdépendantes les unes des autres, ce qui rend 1’utilisation de
plusieurs mesures nécessaire pour pouvoir évaluer la qualité des régles d’associations. Par exemple,
une reégle d’associations peut avoir un grand support mais une faible confiance, ce qui peut réduire

la fiabilité de la regle et n’est pas tres fiable.

2.2.1 La représentation des données

Les données sont généralement présentées sous la forme d’un tableau qui regroupe un
ensemble de transactions identifiées chacune par un TID (Transaction identifier).

TABLEAU 1 EXEMPLE DE TRANSACTIONS

TID Transactions

1 Pain, Lait, Café

2 Pain, Sucre

3 Sel, Sucre

4 Pain, Lait, Sucre

5 Pain, Lait, Fromage, Sucre, Café
6 Lait, Café, Fromage

Le tableau 1 représente six transactions dans un magasin d’épicerie dont chaque transaction
montre un ensemble d’articles (ifem) achetés ensemble.
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L’ensemble des items est représenté comme suit: I= {Pain, Lait, Café, Sucre, Sel,
Fromage}, qu’on peut représenter d’une fagon plus générale par : I= {i, i2, ..., in}.

Chaque transaction est représentée de la fagon suivante : T= {ti, to, ..., t}.
{Pain, Fromage} de la transaction 5 est un ItemSet.
Par exemple, la transaction 1 dans notre tableau est : t1= {Pain, Lait, Café}.

Un ItemSet est fréquent, si et seulement si son support est supérieur ou €gal a un support

minimum appelé « MinSup », prédéfini par 1’utilisateur.
2.2.2 Les caractéristiques d’une regle d’association

Soit la reégle d’association A — B, I'importance de cette régle est mesurée a 1’aide de
différentes métriques qu’on a définies briévement a la section précédente. Les métriques qui nous

intéressent le plus sont : le support, la confiance et le lift.

2.2.3.1 Le support
Le support d’une régle d’association A—B est donné par le nombre de transactions ou A et

B apparaissent ensemble divisées par le nombre total de transactions.

nombre d'occurences(A U B)

A—-B)=
sup(4 ~ B) Nombre total de transactions

Le support d’un ItemSet peut €tre considéré comme la fréquence avec laquelle I’ensemble

de ses €léments sont apparus.

Exemple :

1) Soit la reégle : Fromage, Café — Lait, le support de cette régle est :

nombre droccurences( (Fromage,Café) U Lait)

n a : sup(Fromage, Café — Lait ) =
0 p( g ) Nombre total de transactions

Donc : sup( Fromage, Café — Lait) = 2 = % = 33 %.

2) Soit I'ItemSet : { Pain, Lait, Sucre }, son support est donné par :
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nombre d'occurences(Pain, Lait, Sucre)

sup(Pain, Lait, Sucre) = -
p( ) Nombre total de transactions

On a : (Pain, Lait, Sucre) apparaissent une fois ensemble dans le tableau 1 :
Nombre d'occurences(Pain, Lait, Sucre) = 2

Nombre total de transactions = 6.

Donc : sup(Pain, Lait, Sucre) = 2/6 =33 %.

3.2.3.2 La confiance
La confiance d’une reégle d’association est définie comme la fréquence relative
conditionnelle de B sachant A, ¢’est-a-dire la probabilité que B soit acheté (en restant sur I’exemple

d’un panier d’épicerie) si A I’est également. Elle est calculée comme suit :
Conf(A - B) = sup(A U B)/sup (A)

Exemple :

La confiance de la régle {Fromage, Café — Lait} est é¢gale a:

Conf(Fromage, Café — Lait) = sup( (Fromage, Café — Lait) U Lait) /sup (Fromage, Café)

Nous avons sup((Fromage, Café — Lait) U Lait) = %.

Et le sup(Fromage, Café) = % = 0.5.

Donc : Conf(Fromage, Café — Lait) = 1.

2.2.3.3 Le lift

Le lift est égal a la confiance de la régle divisée par le support de son conséquent [9].
Lift(A - B) = Conf (A - B)/sup (B)
Exemple :
Le lift de la régle {Fromage, Café — Lait}est égal a :
Lift ( {Fromage, Café — Lait}) = Conf ( {Fromage, Café — Lait})/sup (Lait)

Nous avons Conf ({Fromage, Café — Lait}) = 1.
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=~ 0.66.

N

Nous avons sup(Lait) =

Donc : lift (Fromage, Café — Lait) = 0—166 = 1.51.

2.3 Extraction des régles d’associations

L’exploration des regles d’association est un processus fondamental dans le domaine de
I'analyse de données. Son objectif principal est de découvrir les relations significatives entre les
¢léments les plus fréquents dans une base de données. Pour atteindre cet objectif, plusieurs
algorithmes ont ét¢ développés, et parmi eux, deux des plus notables sont I'algorithme APRIORI
et le FP-Growth [10]. Ces algorithmes sont des outils importants pour extraire des regles
d'association a partir de données brutes. Ils fonctionnent en identifiant des combinaisons d'éléments
qui se produisent fréquemment dans la base de données afin de générer les régles d'association. La

recherche de ces régles passe principalement par trois étapes :
- Lapréparation des données : cette étape consiste a ne conserver que les données pertinentes ;

- La recherche des ItemSets fréquents : le but est de trouver les items qui reviennent le plus
souvent. Cette étape est coliteuse en termes de temps d’exécution, surtout avec un grand

nombre de données ;

- La production des régles d’associations, qui consiste a trouver les régles ayant un support>
minSup, confiance > minConf et un Lift > minLift ou minSup, minConf et minLift qui sont
fixées par 'utilisateur et représentent les valeurs minimales qu’une regle doit satisfaire pour

qu’elle soit acceptée.

2.3.1 L’algorithme Apriori
C’est I’algorithme le plus utilis¢é des ARM. Il est considéré comme la base des autres
algorithmes d’extractions. Il a été proposé par Agrawal et Srikant en1994 [11]. Il permet de trouver

les éléments les plus fréquents et de générer des régles.

Cet algorithme utilise une approche itérative ou k fréquent ItemSets sont utilisés pour

trouver k +1 ItemSets.

Pour améliorer I’efficacité de la génération d’ensembles fréquents d’objets, une propriété

importante est employée, appelée « propriété d’ Apriori », qui réduit 1’espace de recherche. Elle est
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définie comme suit : « Tous les sous-ensembles d’un ensemble d’¢léments fréquents doivent étre

fréquents et si un ensemble d’objets est peu fréquent, tous ses SuperSets seront peu fréquents. »

Le fonctionnement de cet algorithme est résumé dans la section suivante ( Algorithme 1) :

Input : un support minimum et une base de données de transaction.
Output : Génération des ItemSets fréquents :

1. Mi=0,i=0;
2. Cl=tous les ItemSets dans la base de données ;
3. Tous les ItemSets fréquents de C1;
Tant que (Mi est non vide) faire
1. Ci+1= Candidate-gen (Li) ;
2. Fit+l=tous les ItemSets fréquents de ci+1;
3. I++;

b

4. Retourner 1’union des Mi.

Fin tant que

Algorithme 1. Fonctionnement de I’algorithme Apriori

2.3.1.1 Recherche des items fréquents

La premicre étape de 1’algorithme Apriori consiste a examiner toutes les transactions pour
extraire les items les plus fréquents dans la base de données et cela en calculant le support de
chacun d’entre eux et en le comparant au seuil défini initialement par I’utilisateur. Si le support de

I’item est supérieur au supMin, il sera considéré comme un item fréquent.

L’algorithme Apriori [12] commence par trouver les items fréquents dans la banque de
données. Cette tache est réalisée en parcourant chaque item présent dans une transaction et en
calculant son support (si le support de I’item n’a pas déja été calculé). Si le support de I’item est
supérieur ou égal au seuil (déterminé par I’utilisateur), I’item en question est retenu comme
fréquent. Le principe Apriori démontre son utilit¢ ici pour minimiser 1’espace de données,

c’est-a-dire qu’aucun sur-ensemble d’¢léments non fréquents ne doit étre testé.
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2.3.1.2 RECHERCHE DES ITEM-SETS FREQUENTS

Aprées avoir trouvé les items fréquents, tous ceux qui ne le sont pas doivent étre éliminés.
Cette deuxiéme étape de I’algorithme a pour but de trouver les Item-sets fréquents. Ensuite,
I’algorithme génere des sous-ensembles de deux éléments minimum (seuls les ItemSets qui
respectent le seuil minimum sont retenus). Le méme processus est appliqué jusqu’a ce que la liste

de candidats soit nulle (ne respecte pas le seuil minimum).

2.3.1.3 GENERATION DES REGLES D’ASSOCIATIONS
Afin de bien comprendre le fonctionnement de cet algorithme, nous donnerons 1’exemple

qui suit.

Les grands magasins utilisent des méthodes pour augmenter les achats des clients et aider
les entreprises a faire des profits. Essayons d’appliquer I’algorithme Apriori dans le tableau suivant

ou chaque lettre correspond a un article d’un panier d’épicerie :

TABLEAU 2 TABLEAU DE TRANSACTIONS

TID | Transactions
A, C,D

bl

»

»

N[N

> || > | w

Qw0
pm
™

™

-

Supposons que le support minimum (minSup) requis est égal a 2.

> Itération 1 :

On calcule I’occurrence de chaque ¢lément de C1, et on compare chaque valeur avec la valeur
minSup, afin d’éliminer les items qui ne satisfont pas le minSup. Le résultat obtenu détermine
I’ensemble fréquent, F1.
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On ¢élimine I’item D, car son support est inférieur au minSup.

> Itération 2 :

Ici, on I’applique sur un groupe de deux éléments (uniquement les ¢léments présents dans F1).

1A, B} 1 A 3
{A, C} 3 . )
A E) 2 — ’

8, C} 2 B, C} 2
{B, E} 3 {B, E} 3
{C, E} 3 iC E}
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> Itération 3 :

ItemSet de taille 3

{A, B, C} Non ( priorité d’Apriori) {A, C, E} 2
{A, B, E} Non ( priorité d’Apriori) — {B, C, E} 2
{A,CE} 2
{B,C,E} 2

> Itération 4 :

On calcule I’ensemble C4, qui est constitué¢ d’un seul candidat, {A, B, C, D, E}, qui ne satisfait pas
le minSup, et I’algorithme se termine.

{A,B,C E} 2

2/Génération des régles d’associations :

Une regle d’associations forte doit satisfaire le minSup et le minConf.

Pour chaque ItemSet non vide S de I, on retournera la regle :

s = (I-s) si support (I — s) / support (s).

En appliquant ces régles sur les items de F3, on obtiendra :

S1={A, C, E} et les sous-ensembles non-vides de S sont : {A, C}, {A, E}, {C, E,{A},{C} ,{E}
Mettant minConf = 60

- Régle 1: {A,C} = ({A,C,E} - {A,C})

Confiance =support (A, C, E) /support (A, C) =2/3 = 66.66 % >minConf

Regle 1 sélectionnée.

_Régle 2 : {A, E} = ({A, G, E} - {A, E})
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Confiance = Support (A, C, E) /Support (A, E) =2/2 =100 % >minConf
Reégle 2 sélectionnée.

-Reégle3: {C,E} = ({A,C,E} - {C,E})

Confiance = support (A, C, E) /support (C, E) = 2/3 = 66.66 % >minConf
Reégle 3 sélectionnée.

-Régle 4 : {A} = ({A, C,E} - {A})

Confiance =support (A, C, E) /support (A) =2/3 = 66.66 % >minConf
Reégle 4 sélectionnée.

-Régle 5: {C} = ({A, C,E} - {C})

Confiance = support (B, C, E) /support (C) = 2/4 = 50 % <minConf

Reégle 5 rejetée.

-Regle 6: {E} = ({A,C,E} - {E})

Confiance = support (, C, E) /support (E) = 2/4 = 50 % <minConf

Regle 6 rejetée.

S2 = {B, C, E} et les sous-ensembles non-vides de S sont : {B, C}, {B, E}, {C,E},{B},{C},{E}
-Reégle 1: {B,C} = ({B,C,E} - {B, C})

Confidence = Support (B, C, E) / Support (B, C) =2/2 = 100 % >minConf
Regle 1 sélectionnée.

-Reégle2: {B,E} = ({B,C,E} - {B,E})

Confiance = Support (B, C, E) / Support (B, E) = 2/3 = 66,66 % >minConf
Regle 2 sélectionnée.

-Régle3: {C,E} = ({B,C,E} - {C,E})

Confiance = Support (B, C, E) / Support (C, E) = 2/3 = 66,66 % >minConf
Regle 3 sélectionnée.

-Régle 4 : {B} = ({B, C,E} - {B})

Confiance = Support (B, C, E) / Support (B) =2/3 = 66,66 % >minConf
Reégle 4 sélectionnée.

-Régle 5: {C} = ({B,C,E} - {C})
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Confiance = Support (B, C, E) / Support (C)b= 2/4 = 50 % <minConf
Reégle 5 rejetée.

-Reégle 6 : {E} = ({B, C,E} - {E})

Confiance = Support (B, C, E) / Support (E) = 2/4 = 50 % <minConf
Reégle 6 rejetée.

Les résultats de S2 peuvent étre résumés dans le tableau 3:

TABLEAU 3 RESULTATS DE LA GENERATION DE REGLES D’ASSOCIATIONS

Régle | Forme Confiance Résultat
R1 {B,C} - ({B,C,E} — {B,C}) 66.66 % Retenue
R2 {B,E} - ({B,C,E} — {B,E}) 66.66 % Retenue
R3 {C,E} - ({B,C,E} — {C,E}) 66.66 % Retenue
R4 {B} —- ({B,C,E} - {B}) 66.66 % Retenue
R5 {C} - ({B,C,E} — {C}) 50 % Rejetée
R6 {E} - ({B,C,E} — {E}) 50 % Rejetée

L’algorithme Apriori est considéré comme une base pour d’autre algorithmes d’extraction
de régles d’associations, mais il présente quelques limitations. Premi¢rement, il génére un grand
nombre de régles d’associations (comme tous les algorithmes liés au support/confiance), ou
plusieurs régles peuvent ne pas étre intéressantes, ce qui va occuper un espace mémoire tres
important. Deuxiemement, il nécessite beaucoup d’analyses, ce qui rend le temps d’exécution treés
long ; par conséquent, 1’un des criteres les plus importants pour 1’évaluation d’un algorithme n’est
pas vérifié.

2.3.2 Algorithme Apriori TID

L’algorithme Apriori TID est une variante de I’algorithme Apriori proposée par Agrawal
et Srikant en 1997 comme alternative a ’algorithme Apriori [13]. Cet algorithme permet la
découverte des ¢léments les plus fréquents dans une base de données de transactions et produit
exactement les mémes résultats qu’ Apriori, mais il fonctionne d’une fagon différente.

L’algorithme Apriori TID recoit la base de transactions en Input et retourne les ItemSets
fréquents (un ItemSet fréquent est un ItemSet qui apparait au moins minSup fois).

L’algorithme Apriori TID transforme les bases de données transactionnelles en transactions
basées sur des €léments pour des recherches plus rapides. Cette transformation élimine le besoin
d’analyser 1’ensemble de données plusieurs fois. Dans 1’algorithme Apriori TID, seule la premiere
lecture de la base de données d’origine est effectuée. De plus, les lectures sont acheminées vers les
bases de données candidates. Il s’agit de I’ensemble des éléments candidats élagués en fonction du
support minimum. Par conséquent, 1’algorithme d’Apriori TID devient trés efficace a la fin du
processus, lorsque la taille de Ck diminue [14].
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2.3.3 Algorithme FP-Growth

L’algorithme FP-Growth [15] se sert d’une approche permettant d’extraire des régles
d’associations a partir de themes communs. La méthode condense la banque de données en un arbre
de motifs fréquents appelée "FP-Tree" (Frequent Pattern Tree). L’algorithme commence par
analyser la banque de données pour produire cet arbre.

Afin de générer I’arbre FP-Tree, 1’algorithme compte le nombre d’occurrences de chaque
¢lément de la base de données individuellement, pour ensuite ne laisser que les items ayant le
support minimal (qui était fixé initialement par 1’utilisateur), puis il ordonne les items retenus dans
un ordre croissant selon leurs nombres d’occurrences. Aprées avoir ordonné les items, 1’algorithme
trie le tableau de transactions d’aprés le nombre d’apparitions d’items, afin de pouvoir par la suite

traiter toutes les transactions une par une.

La deuxieme phase de I’algorithme est I’exploration de ’arbre FP-Tree dans lequel on va
pouvoir générer ’arbre a partir de notre tableau de transactions générées, pour enfin pouvoir

construire I’arbre FP-Tree dans lequel on visualisera les régles d’associations.

Afin de bien comprendre le fonctionnement de cet algorithme, nous présenterons un

exemple simple.
Exemple :
Appliquons 1’algorithme FP-Growth a I’exemple précédent.

Soit le tableau de transactions suivant :

EXEMPLE DE TRANSACTIONS

TID Transactions

1 Pain, Lait, Café

2 Pain, Sucre

3 Sel, Sucre

4 Pain, Lait, Sucre

5 Pain, Lait, Fromage, Sucre, Café
6 Lait, Café, Fromage

- Phase I ;: Construction du FP-Tree

= FEtape 1 : Tableau trié
Cette ¢tape consiste a calculer le support de chaque élément dans notre base de données.
Soit le Minsup = 2, on obtient le résultat suivant (Tableau 4) :
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TABLEAU 4 TABLEAU DE SUPPORT

Item Support
Pain 4

Lait 4

Café 3

Sucre 3

Sel I (Sup<

MinSup)

Fromage | 2

Etape 2 : Construction du FP-Tree
Dans cette étape, nous allons extraire les ItemSets de taille (1) ; il s’agit du premier scan de
notre base de données.

- Matrice de données formelles : cette matrice représente le nombre d’apparitions de chaque
item dans chaque transaction.

TABLEAU 5 MATRICE DE DONNEES FORMELLES

TID Pain Lait Café Sucre Sel Fromage
T1 1 1 1 0 0 0
T2 1 0 0 1 0 0
T3 0 0 0 1 1 0
T4 1 1 0 1 0 0
T5 1 1 1 1 0 1
T6 0 1 1 0 0 1

TABLEAU 6 TABLEAU DES SUPPORT TRIES

Item Support
Pain 4
Lait 4
Café 3
Sucre 3
Fromage | 2

L’item sel est éliminé, car son support est < 2.
A cette étape, il faut ordonner les transactions selon les supports d’items.
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TABLEAU 7 TABLEAU DE TRANSACTIONS TRIEES

Transaction Produit (Item) Item tri¢

T1 Pain, Lait, Café Pain, Lait, Café

T2 Pain, Sucre Pain, Sucre

T3 Sel, Sucre Sucre, Sel (Eliminé)

T4 Pain, Lait, Sucre Pain, Lait, Sucre

T5 Paint, Lait, Fromage, Sucre, | Pain, Lait, sucre, Café,
Café Fromage

T6 Lait, café, Fromage Lait, café, Fromage

Le principe de la création de I’arbre FP-Tree consiste a traiter les transactions une par une
(T1->T2—>T3—-T4—T5—T6) ; on obtient le résultat suivant :

N

Lait:1

-

{}=NULL

Pain: 1+1+1+1=4

Lait: 1+1+1=3 Sucre:1
Café:1 ‘/\
Sucre:1
Café:1 \‘
Café:1

Fromage: 1

—

Fromage: 1

FIGURE 1 ARBRE FINAL
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- Phase II : Exploration de FP-Tree
Commencgons par I’item ayant le support le plus faible (fromage) :

ﬂPain, Lait, Sucre, Café, Fromage

Pour I’item fromage, nous avons deux chemins possibles. —
Lait, Café, Fromage
ﬂPain, Sucre

- Pour I’item sucre, nous avons deux chemins possibles. -
Pain, Lait, Sucre
Lait, Café

Pain, Lait, Café

A

- Pour I’item café, nous avons trois chemins possibles.

(Pain, Lait, Sucre, Café

rPain, Lait
- Pour I’item lait, nous avons deux chemins possibles.

L Lait
- Pour I’item pain, nous avons un seul chemin possible. 7 Pain

L’ensemble des items fréquents correspond a I’ensemble des ItemSets fréquents de taille 1 du
tableau tri¢ ainsi que des items trouvés dans la phase I Cad : {Pain},
{Lait},{Café},{Sucre},{Fromage},{Lait, Fromage},{Café, Fromage},{Lait, Café, Fromage},
{Pain, Sucre},{Lait, Café},{Pain, Café},{Pain, Lait, Café},{Pain, Lait}.

Apres I’application des algorithmes Apriori et FP-Growth, nous constatons que les deux
ont le méme objectif, mais avec une approche différente. L’algorithme Apriori est fondé sur la
génération de regles, tandis que 1’algorithme FP-Growth utilise une structure arborescente pour
I’extraction des items fréquents sans aucune génération de regle.

La structure arborescente que le FP-Growth utilise le rend plus efficace en termes de
complexité et de mémoire que 1’algorithme Apriori pour les grandes bases de données, mais les
deux peuvent présenter des limites au niveau de la redondance.
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L’utilisation de régles d’associations présente quelques limites qui doivent étre prises en
considération. Par exemple, si la quantité¢ de données est importante, cela peut prendre beaucoup
de temps et beaucoup de mémoire pour I’analyser. De plus, des données inexactes ou incomplétes
pourraient fausser les résultats et conduire a la découverte de régles d’associations inutiles.

Afin de mieux comprendre leurs limites, nous présentons un exemple comparatif des
différents algorithmes présentés précédemment (Apriori, Apriori-TID et le FP-Growth) en termes
de temps d’exécution et de redondance des régles d’associations générées.

Pour cette comparaison, nous utilisons le data-set « Groceries », qui est constitu¢ d'un mois
de données réelles de transactions effectuées dans une épicerie sur une période de 30 jours. Cet
ensemble de données comporte un total de 9835 transactions. La source de cet ensemble de données
"Groceries" est attribuée a Michael Hahsler, Kurt Hornik et Thomas Reutterer, qui 1'ont fourni pour
étre utilisé avec le package "arules." En langage de programmation R[14*] .

Lien : R: Ensemble de données sur les transactions d’épicerie (r-project.org)

Nous fixons le MinSupport a 2 et la confiance a 60 % pour les trois algorithmes : Apriori,
Apriori-TID et FP-Growth. Nous avons exécuté les trois algorithmes et mesuré leurs temps
d'exécution et la redondance des régles générées.

Nous avons obtenu les résultats suivants (Tableau 8) :

TABLEAU 8 RESULTATS DE COMPARISON

Algorithme Le taux de redondance Temps d’exécution
Apriori 0,87 3,68 s
Apriori-TID 0,87 1,77 s
FP-Growth 0,98 0,18s

Nous avons les taux de redondance des algorithmes Apriori et Apriori-TID, qui sont pareils
(0,87), ce qui signifie que ces algorithmes fournissent des régles redondantes dans 87 % des cas.
D’un autre c6té, I’algorithme FP-Growth a produit des régles encore plus redondantes, avec un
taux de redondance d’environ 0,98.

Le temps d’exécution le plus rapide a été obtenu en utilisant I’algorithme FP-Growth, qui
a génére les regles d’associations apres environ 0,18 seconde. Les regles ont été générées par les
algorithmes Apriori et Apriori-TID apres environ 3,68 et 1,77 secondes respectivement.

Les résultats que nous avons obtenus pour le temps d’exécution et le taux de redondance dépendent
des paramétres que nous avons choisis (support et confiance), mais des métriques différentes
peuvent conduire a des résultats dissemblables, d’ou vient ’importance du choix des métriques
pour obtenir les meilleurs résultats possibles.
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Les algorithmes d’exploration des regles d’associations peuvent prendre beaucoup de
temps, en fonction de la taille de la base de données et des paramétres choisis. De plus, des données
redondantes peuvent conduire a la découverte de régles d’associations inutiles ou incorrectes.

2.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la notion de régles d’associations ainsi que les
différentes méthodes d’exploration des régles d’associations telles que : les algorithmes Apriori,
Apriori TID, FP-Growth avec des exemples, ce qui nous a permis d’illustrer leur fonctionnement
ainsi que les limites que présente chacun de ces algorithmes, surtout quand il s’agit d’un grand
nombre de données.

Cette présentation des algorithmes nous a permis de constater I’importance de réduire le
nombre de régles d’associations générées, tout en évitant la redondance de données.

Dans le chapitre suivant, nous présentons la méthode de Quine-McCluskey et ses principes

fondamentaux.
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Chapitre 3 : La méthode de Quine-McCluskey
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Chapitre 3
Quine-McClusckey

3.1. Introduction

La méthode Quine-McCluskey est une technique d’optimisation de la logique numérique
utilisée pour simplifier les expressions de I’algébre booléenne. Elle est particuliérement utile pour
les expressions booléennes complexes et de grande taille qui ne peuvent étre simplifiées facilement

par inspection ou par des techniques de manipulation algébrique standards.

3.2. Quine-McClusckey

3.2.1. Présentation de la méthode

La méthode Quine-McCluskey est une méthode d'optimisation des fonctions booléennes
qui a été développée par Willard Van Orman Quine, ensuite étendue par Edward J. McCluskey en
1952, d'ou provient son nom. C'est une méthode trés utilisée dans la conception des circuits intégrés
[15], qui sont des composants électroniques regroupant un grand nombre de fonctions sur une puce
minuscule. Ces circuits intégrés sont utilisés dans une multitude de domaines tels que
I'¢lectronique, les systemes embarqués, les ordinateurs, les véhicules automobiles, et bien d'autres
applications. La méthode Quine-McCluskey contribue a optimiser les fonctions logiques de ces
circuits intégrés, améliorant ainsi leur efficacité, réduisant les colits et préservant leurs

performances essentielles.

Le fonctionnement de la méthode Quine-McCluskey repose sur 1'identification des termes
logiques qui peuvent étre combinés pour former des termes plus simples. Elle utilise une table de
vérité qui décrit la sortie d'une fonction logique pour chaque valeur d'entrée possible. Ensuite, elle
organise des groupes en fonction du nombre de bits partagés, en commengant par une combinaison
unique de présence ou d'absence dans la table de vérité. Ces groupes sont ensuite combinés pour
former des termes plus simples, permettant ainsi I'élimination des variables présentes dans des
termes contradictoires. La méthode se répéte jusqu'a ce que toutes les combinaisons possibles aient

été explorées [16].
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La méthode Quine-McCluskey (QM) est particulierement utile pour simplifier les circuits
logiques de grande taille. Elle peut étre employée pour concevoir des systémes de contrdle
automatisés, des processeurs, des microcontrdleurs, des circuits d’horloge et autres applications

¢lectroniques [17].

3.2.2 Principe de base et fonctionnement

Une expression booléenne est constituée d’une ou de plusieurs variables, selon la
complexité du systéme étudi¢. Chaque variable est soit vraie (1) ou fausse (0) [18]. Par exemple,
pour I'expression booléenne suivante : E= ABCDE+ABDE.

Dans cette expression, nous avons deux termes « ABCDE » et « ABDE », et cinq ¢léments,
a savoir : « A», « B», « C», « D» et « E ». Nous constatons que « A », « B», « D » et « E » sont
des variables communes aux deux termes. L’élément « C » est présent dans le terme « ABCDE »
et absent dans « ABDE ». Alors «<ABDE» est considéré comme un facteur commun aux deux
termes, et la différence entre les deux termes est noté « - ». On aura donc dans cet exemple : ABDE,
dans lequel le « - » représente la variable ignorée, qui est 1I’élément « C » [19].

La méthode de QM utilise les annotations suivantes :

-« 1 » pour représenter le vrai ;
-« 0» pour représenter le faux ou la négation ;
- «-» pour représenter les variables ignorées.

La méthode de QM utilise les termes pour identifier les « mintermes » (termes qui ont la valeur
de sortie 1) ou les « maxtermes » (termes qui ont la valeur de sortie 0) d’une fonction booléenne
[20].

Un groupe est un ensemble de termes qui ont le méme nombre de bits a 1. Les termes sont
généralement classés en groupes, afin de simplifier le processus de réduction des impliquants
premiers. Prenons 1’exemple de I’expression booléenne suivante :

E=AB'C’ + ABC+ AB'C + A'BC

Dans I’expression E nous avons quatre termes (AB'C', ABC, AB’C, A'BC), ou chaque terme est
une combinaison de variables booléenne (A,B,C) et de leurs compléments ou le 1 représente la
présence de la variable et le 0 représente son absence.

En utilisant cette notation binaire, I’expression E est résumé comme suit :

E=100+ 111+ 101+011
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Dans ce contexte, nous classons les termes en groupe comme le montre le tableau 9 :

TABLEAU 9 LA CLASSIFICATION EN GROUPE

Groupe 0 ABC
Groupe 1 AB’C, A’BC
Groupe 2 AB'C'

Dans le tableau 8 nous avons :

- Groupe 0 : Termes avec zéro bit a 1(ABC).
- Groupe 1 : Termes avec un bit a 1(A'B, AB'C, et A'BC).
- Groupe 2 : Termes avec deux bits a 1( AB'C').

Chaque ligne de la table représente un groupe, et la classification est effectuée en fonction du
nombre de bits a 1 présents dans chaque terme. Les avantages de cette classification en groupes
sont multiples :

- Elle simplifie le processus de réduction des impliquants premiers.

- Elle permet de regrouper les termes susceptibles d'étre combinés pour former des mintermes
ou des maxtermes.

- Elle facilite la recherche de combinaisons potentielles, réduisant ainsi le temps nécessaire pour
simplifier l'expression booléenne.

Cette classification est une étape pour la simplification de I’expression booléenne, en regroupant
les termes qui peuvent étre combinés pour former des mintermes ou des maxtermes.

3.2.3. Fonctionnement

La méthode de Quine-McCluskey est une méthode qui permet de simplifier les expressions
booléennes. Elle s’applique a des termes ou chaque variable apparait exactement une fois sous
forme de 1 (vrai) ou de 0 (faux). Le but de cette méthode est de trouver les impliquants premiers,
qui sont des €léments qui ne peuvent étre combinés a d’autres ¢léments pour éliminer une variable.
Si ’on prend I’exemple de I’expression : E = AB'CD'+ ABCD'+ ABC'D. En binaire, cette
expression se présente comme suit : E=1010 + 1110 + 1101 ( le chiffre ‘1’ ou ‘0’ indiquent si la
variable correspondante est présente ‘1’ ou absente ‘0”), AB'CD' ne peut étre combiné a un autre
terme de I’expression E.

Enfin, la méthode recherche les impliquants premiers essentiels, qui sont des impliquants
premiers qui contiennent un minterme qui n’est compris dans aucun autre impliquant premier. Ces
impliquants premiers essentiels sont importants, car ils sont nécessaires pour décrire toutes les
sorties de la fonction booléenne.
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Cette méthode permet de réduire considérablement la complexit¢ des expressions
booléennes, ce qui facilite leur analyse et leur utilisation dans la conception de circuits
¢lectroniques. Nous pouvons résumer les étapes de la méthode QM comme suit :

Prenons comme exemple d’application la fonction F = WX'YZ '+ W'XY'Z '+ W'XY'Z +
WXYZ' +W'XYZ + WX'Y'Z +WXY'Z ou (W'X'YZ ', WXY'Z ', WXY'Z, WXYZ', WXYZ,
WX'Y'Z , WXY'Z) sont les termes et (W, X, Y, Z) sont les ¢léments de la fonction F.

e FEtape 1: La binarisation des termes et la formation de groupes. Chaque terme est
représenté sous forme binaire, et les termes ayant le méme nombre de bits a 1 sont regroupés

ensemble.
TABLEAU 10 BINARISATION DES TERMES DE LA FONCTION F

TID Terme Termes en format binaire

w X y z
1 WX'YZ' 0 0 1 0
2 WXY'Z' 0 1 0 0
3 W'XY'Z 0 1 0 1
4 W'XYZ' 0 1 1 0
5 W'XYZ 0 1 1 1
6 WX'Y'Z 1 0 0 1
7 WXY'Z 1 1 0 1

TID : identifiant des termes

Donc : F(WXYZ)=0010+ 0100+ 0101+ 0110+ 0111 + 0110+ 1101.

Apres la binarisation des termes de la fonction F, il faudra les classifier et les regrouper selon leur
poids. Le principe de classification est le suivant : les termes de zéro bit a 1 sont placés dans le
groupe 0.

e Les termes d’un bit a 1 sont placés dans le groupe 1 ;
e Les termes de deux bits a 1 sont placés dans le groupe 2 ;

o Les termes de trois bits a 1 sont placés dans le groupe 3, et ainsi de suite jusqu’au groupe
n.

En appliquant ce principe de classification a notre exemple, nous obtenons la classification
suivante :
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TABLEAU 11 BINARISATION DES TERMES

Groupe TID Terme Termes en format binaire
w X Z
1 1 wWX'YZ' 0 0 1 0
2 WXY'Z' 0 1 0 0
2 3 W'XY'Z 0 1 0 1
4 WXYZ' 0 1 1 0
5 W'XYZ 0 1 1 1
3 6 WX'Y'Z 0 1 1 0
7 WXY'Z 1 1 0 1

Cette classification permet de simplifier la fonction booléenne et de faciliter la comparaison des
termes, grace a I’identification des termes qui peuvent étre combinés ensemble. C’est donc une
étape cruciale de la méthode de QM.

e Etape 2 : la comparaison de chaque terme dans un groupe avec les termes du groupe
suivant. Autrement dit, chaque terme du groupe G; est comparé avec les termes de Gi+i. Les
termes ayant une différence d’un seul bit sont combinés et marqués avec un "-" dans la
position du bit différent, et les autres restent tels quels. Cette combinaison de termes va
faire apparaitre de nouveaux groupes (seuls les termes non combinés sont comparés). Par
exemple, dans le tableau 11, la combinaison du groupe 1 et du groupe 2 forme le groupe 4,
et la combinaison du groupe 2 et du groupe 3 constitue le groupe 5.

La comparaison est effectuée de manicre itérative. Par exemple, dans le tableau 12,
sil’on prend I’exemple de comparaison entre TID (1 et 4), on a uniquement 1 bit qui change,
ce qui nous donne 0-10 (W'- YZ' ou W'- YZ') ou le (-) représente le bit différent. Ce résultat
est placé dans un nouveau groupe i+1, qui sera équivalent au groupe 4 de notre exemple.

TABLEAU 12CLASSIFICATION DES TERMES SELON LE POIDS

Groupe TID Termes Termes en format binaire
w X y Z
4 1,4 W'YZ' 0 - 1 0
2,3 WXY' 0 1 0 -
2,4 W'XZ' 0 1 - 0
5 3,6 W'XZ 0 1 - 1
3,7 XY'Z - 1 0 1
4,6 W'XY 0 1 1 -
5,7 WY'Z 1 - 0 1
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Ce processus est répété avec les nouveaux groupes, jusqu’a ce qu’aucune combinaison
supplémentaire ne soit possible. Tout terme, qui n’a pas pu étre combiné avec d’autres termes, est
considéré en tant qu’impliquant premier.

TABLEAU 13 CLASSIFICATION DES TERMES SELON LE POIDS (ITERATION 2)

Groupe TID Termes Termes en format binaire
w X y Y4
6 23,4,6 | WX 0 1 - -
24,3,6 | WX 0 | - -

Terme redondant

L’identifiant (2, 4, 4, 6) représente un terme redondant.

En éliminant la redondance, nous obtenons le tableau 14 :

TABLEAU 14 MINIMISATION DE LA FONCTION

TID Termes Termes en format binaire Retenu
w X y Z
2,3,4,6 W'X 0 1 - - Oui

Les impliquants premiers sont les éléments qui ne peuvent étre combinés avec d’autres €éléments
pour €liminer une variable. Ils sont représentés dans le tableau 14.

TABLEAU 15 IMPLIQUANTS PREMIERS

TID Termes Termes en format binaire

w X y Z
1,4 WYZ' 0 - 1 0
3,7 XY'Z - 1 0 1
5,7 WY'Z 1 - 0 1
2,3,4,6 W'X 0 1 -

Etape 3 : A cette étape, nous comparerons tous les TID non combinés dans 1’étape, qui sont : (1,
4), (3,7), (5 7)et (2,3, 4, 6), avec les séquences binaires de la fonction F. Le (-) peut prendre la
valeur « 0 » ou « 1 », et chaque correspondance entre une séquence binaire et un terme est notée
par (X). Par exemple, la séquence 0100 correspond au terme W'YZ ".
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TABLEAU 16 TABLE DES IMPLIQUANTS PREMIERS

TID Termes | Séquences binaires de la fonction F
0010 | 0100 |0101 |O0110 |O0111 |1001 1101
1,4 WYZ ' X X
(0-10)
3,7 XY'Z X X
(-101)
5,7 WY'Z X X
(1-01)
2,346 | WX X X X X
(01--)

e Etape 4: Identifier les impliquants premiers essentiels, c’est-a-dire les impliquants
premiers qui couvrent a eux seuls une sortie de la fonction, dont une colonne du tableau.
Afin de trouver les impliquants premiers essentiels, nous prendrons en considération les
colonnes avec une seule case cochée et nous établirons la correspondance avec la ligne
correspondante.

TABLEAU 17 RECHERCHE DES IMPLIQUANTS PREMIERS ESSENTIELS, PREMIERE ITERATION

Impliquants | TID

premiers 1 2 3 4 5 6 7
WYZ' X X

XY'Z X X
WY'Z X X
W'X X X X X

Dans le tableau 17, nous remarquons que W'YZ ' couvre une colonne a lui seul, ce qui veut dire
qu’il représente un impliquant premier essentiel.

Donc:S=W'YZ".

A cette étape, nous supprimons la ligne correspondant 8 W'YZ ' et nous répétons exactement la
méme procédure dans le nouveau tableau d’impliquants premiers réduits.
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TABLEAU 18 RECHERCHE DES IMPLIQUANTS PREMIERS ESSENTIELS, DEUXIEME ITERATION

Impliquants | TID

premiers 1 2 3 4 5 7
XY'Z X X
WY'Z X
W'X X X X X

W'YZ ' couvre a lui seul une colonne, ce qui veut dire qu’il représente un impliquant premier
essentiel.

Donc:S=W'YZ'+ W'X.

La méthode s’arréte lorsque tous les « X » dans le tableau des impliquants premiers ont été
supprimeés.

TABLEAU 19 RECHERCHE DES IMPLIQUANTS PREMIERS ESSENTIELS, ITERATION 3

Impliquants | TID

premiers 1 2 3 4 5 6 7
XY'Z X X
WY'Z X X

W'YZ ' couvre a lui seul une colonne, ce qui veut dire qu’il représente un impliquant premier
essentiel.

Donc:S=W'YZ'+ WX+ XY'Z.
Il n’existe aucune colonne ou les conditions précédentes sont vérifiées. Alors, I’algorithme s’arréte.

La méthode de Quine-McCluskey permet de minimiser une expression booléenne en
utilisant des techniques combinatoires pour trouver les termes les plus simples possibles. Elle est
utilisée en conception de circuits logiques et dans d’autres domaines liés a la logique booléenne.

3.3. Algorithme de Quine-McClusckey

La méthode s’appuie sur la combinaison itérative de groupes de mots en fonction de leur
nombre de bits. Chaque groupe i est combiné au groupe i+1.

Supposons que nous avons deux groupes G1= {T1, T2, T3, T4} et G2 = {T5, T6, T7}

La combinaison des deux groupes revient a la combinaison de leurs termes, c’est-a-dire que
chaque terme du groupe G1 est comparé a tous les termes du groupe G2. Et nous marquons le bit
différent par un (-). Les termes obtenus apres cette combinaison forment un nouveau groupe G+1.
Voici un algorithme qui décrit ce processus :
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Gl, G2, G3 : groupe de termes
G1:T1,T2, T3, T4

G2 :T5,T6

Comparaison entre T1 et T5

Comparaison entre T1 et T6

Comparaison entre T2 et T5

Comparaison entre T2 et T6

Comparaison entre T3 et T5

Comparaison entre T3 et T6

Comparaison entre T4 et T5
Comparaison entre T4 et T6

Les combinaisons des termes forment le groupe
G3.

Algorithme 2. Comparaison entre les termes

Les termes non combinés représentent les impliquants premiers.

La méthode de Quine-McCluskey s’appuie donc sur des comparaisons pour créer des
mintermes, tout en ¢liminant les redondants, jusqu’a ce qu’une expression finale soit trouvée.

Afin de mieux comprendre le fonctionnement de cette méthode, nous présenterons un
algorithme qui résume son processus ( Algorithme 3):
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Entrée : I’ensemble des mintermes M

Sortie : expression minimale pour M

1. Créer des groupes a partir de I’ensemble M selon le nombre de bits a 1, Gi ;
2. Tant qu’ (il existe des groupes a combiner) ;

2.1 . Entrer chaque terme du groupe Gi avec les termes du groupe Gi +1 ;

2.2. Chaque bit différent est marqué par (-) ;

2.3. Placer tous les termes combinés dans un groupe Gi +1 en éliminant tous les
termes redondants ;

3. Si (Gi +1 est non vide), alors :
Répéter 2 avec le groupe Gi +1 ;

4. Trouver I’expression « simplifier ».

Algorithme 3. Algorithme de Quine-McCluskey

3.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode de Quine-McCluskey et son role dans la
minimisation des fonctions booléennes ainsi que son fonctionnement par un exemple pratique.
Cette méthode permet la minimisation des fonctions d’une maniere rapide et efficace, et elle a
démontré son utilité dans 1’optimisation des systeémes et des circuits logiques.

Dans le prochain chapitre nous présenterons notre méthodologie pour la réduction du
nombre de régles d’associations.
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Chapitre 4 : Réduction du nombre de régles d’associations
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Chapitre 4

Réduction du nombre de regles d'associations

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre méthodologie pour la réduction du nombre de régles
d’associations et I’architecture globale de notre travail, tout en effectuant le lien entre les régles
d’associations et la méthode de Quine-McCluskey.

4.2. Méthodologie proposée

Dans cette section, nous nous pencherons d’abord sur I’architecture globale de notre systéme.
Nous détaillerons chaque étape, tout en montrant son objectif.

Il existe des principes a prendre en considération afin de pouvoir appliquer la méthode de
Quine-McCluskey aux reégles d’associations. Chaque antécédent ou conséquent doit étre
transformé en mode en binaire dans lequel le 1 représente la présence d’un élément et le 0 figure
son absence.

4.2.1. Architecture du systéme

Le fonctionnement de notre systéme est constitu¢ principalement de trois étapes :
(a) Le systeme recoit en entrée un ensemble « E » de reégles d’associations ;

(b) Le nombre de régles d’associations est réduit en appliquant la méthode de Quine-McCluskey,
pour obtenir un nouvel ensemble de régles « E' »;

(c) Le systeme utilise I’ensemble « E » comme base de connaissances pour classer un ensemble de
données de test T et enregistre les résultats. Il prend ensuite I’ensemble « E' » comme base de
connaissances pour classer le méme ensemble de données de test T et enregistre les nouveaux
résultats. Les deux résultats sont comparés, afin de trouver si une perte d’informations importantes
a eu lieu.
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FIGURE 2 ARCHITECTURE DU SYSTEME PROPOSE

La Figure 2 résume ’architecture et le fonctionnement de notre systeme. Dans la premiere étape
d'extraction, I'ensemble "E" est formé en regroupant les régles ayant le méme antécédent ou le
méme conséquent. Ensuite, pour améliorer I'efficacité et réduire la complexité, le systeme applique
la méthode de Quine-McCluskey pour réduire le nombre de reégles d'association, générant ainsi un
nouvel ensemble que nous notons "E™. Par la suite, les deux ensembles "E" et "E'" sont utilisés
comme base de connaissances pour classifier I'ensemble de données. Finalement, pour évaluer
I'impact de la réduction des regles d'association, les deux ensembles de résultats obtenus a partir
de "E" et "E'" (notés respectivement "E accuracy" et "E' accuracy") sont comparés. Cette
comparaison vise a déterminer si la simplification des regles d'association a entrainé une perte
d'informations.

4.2.2. Méthode pour ’application de Quine-McCluskey aux régles d’associations

Avant d’utiliser une méthode de minimisation de la fonction booléenne telle que la méthode
Quine-McCluskey sur les reégles d’associations, nous devons définir une relation entre la forme
binaire et les regles d’associations. Cette relation est un écart entre la forme des régles
d’associations et la forme binaire. L’entrée de Quine-McCluskey se trouvant sous forme booléenne,
nous nous inspirons de reégles d’associations négatives [21] ou la négation d’un élément représente
son absence. Exemple : AB'—C est ¢gal a A—C, puisque B' représente 1’absence de B. Nous avons
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maintenant une relation entre la forme des régles d’associations et la forme booléenne. Une fois
que les régles se trouvent sous la forme booléenne, nous les écrivons sous forme binaire, dans
laquelle la négation représente 0. Nous avons maintenant notre deuxiéme relation entre la forme
binaire et la forme booléenne. Ensuite, nous minimisons les régles avec les mémes ensembles
conséquents. Et les régles avec les mémes antécédents sont minimisées ensemble pour garder le
sens des régles. Enfin, nous devons revenir a la forme des régles d’associations. La figure 3
ci-dessous montre une séquence qui nous permet de changer la forme de n’importe quelle régle
dans laquelle les régles d’associations négatives de (forme booléenne) représentent un écart ou une
relation entre les régles d’associations et les formes binaires.

Regles d'association

Régles Reégles
d'association d'association
négative négative

Forme binaire

FIGURE 3 SEQUENCE DE CHANGEMENT D'UNE REGLE D'ASSOCIATION

4.2.2.1 Binarisation des regles d’associations

Dans cette étape, les régles sont converties en binaires. Prenons les regles d’association suivantes
pour comprendre le processus de binarisation des regles (tableau 19) :
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TABLEAU 20 ENSEMBLE DE REGLES D'ASSOCIATIONS

Antécédent Conséquent
A, C E
A, B E
A,D E
B,C,D E
A,B,C,D E
A,C,B E

Dans les regles précédentes, nous observons qu’elles ont toutes le méme conséquent, a
savoir « E ». Pour la binarisation, I’existence d’un item sera représentée par 1 et son absence par
0. Les résultats de la binarisation sont présentés dans le tableau suivant (Tableau 21):

TABLEAU 21 BINARISATION DE REGLES D'ASSOCIATIONS

Antécédents Conséquents
B

»—»—O»—»—A»—A>
[l Bl Bl B =0 Hl B )
—l == oo = A
S| === Ol T

»—t»—t»—t»—t»—n»—nm

Une régle d’associations est constituée de deux parties : I’antécédant et le conséquent. Afin
d’obtenir une meilleure réduction, il est important d’appliquer cette régle sur des regles ayant le
méme antécédent ou le méme conséquent.

Comme le montre la figure 3, nous pouvons changer la forme d’une régle dans n’importe
quel sens, sans perdre la régle. Pour ce faire, nous avons développé quatre fonctions permettant de
transformer la présentation des regles d'association.
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Il s’agit d’utiliser nos méthodes ci-dessous ou le parametre X a deux valeurs : «a»
indiquant que T/S/Sbin est un antécédent de Y ou « ¢ » montrant que T/S/Sbin est un conséquent
deY.

Méthode de passage de régles d’associations vers les régles d’associations négatives
(ARtoNAR : Association rules to negative Associationn rules)

Cette fonction permet de convertir les régles d'association en régles d'association négatives.
[X:T:Y] ARtoNAR | [Y—>S]ou[S— Y]

Exemple

ARtoNAR ([ab— ¢, a—c]) = [ab— ¢, ab' — ¢]

Méthode de passage des régles d'associations négatives vers la forme binaire (NARtoBinary :
negative association rules to binary)

Dans le cas des régles d'association négatives, cette fonction les transforme en forme binaire.

[X:S:Y] NARtoBinary [ Y— Sbin] ot [Spin — Y]

Exemple :

NARtoBinary ( [ab— ¢, ab' —c] )=[11, 10] — ¢

Méthode de passage du binaire vers régles d'associations négatives( BinarytoNAR :binary to
negative association rules)

Cette fonction permet de passer des regles binaires aux regles d'association négatives.
[X:Svin: Y] BinaryToNAR [Y—>S]ou[S—Y]
Exemple :

BinarytoNAR ([11, 10] — ¢) = [ab— ¢, ab' — ¢]

Méthode de passage des regles d’associations négatives vers les regles d’associations
(NARtoAR : negative association rules)

Si nous avons des reégles d'association négatives, cette fonction les ramene a la forme d'association

normale.
[X:S:Y] NARtoAR | [Y—>Tlou[T—Y]

Exemple :
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NARtoAR ([ab— ¢, ab'—c] ) =[ab— c,a — ¢]

En utilisant nos méthodes de changement de forme des régles d’associations, il est possible
de minimiser les régles, comme s’il s’agissait de termes booléens. Prenons comme exemple de
minimisation les régles ci-dessous (tableau 22):

TABLEAU 22 EXEMPLE DE REGLE ( ANTECEDENT ET CONSEQUENT)

Antécédents Conséquents
a,b m

a, b m, n

a, b e

b e

d, f E

f

En commengant par les reégles partageant le méme conséquent e, nous pouvons inscrire :

Antécédents de e

(—*—\

S1=ab + b+ df + f=S2=abd'f + 'abd'f + a'b'df + a'b'd'f.
Nous pouvons maintenant écrire S2 sous forme binaire :

[a:abd'f +a'bd'f +a'b'df+a'b'df:et——— [a: 1100+ 0100+ 0011 + 0001: e].

L'application de la méthode QM sur S2 est illustrée a la figure suivante (figure 6).
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a b d f Group [ TID | a b | d f | Retained
1 1 0 0 1 1 0 1 0 0
0 1 0 0 2 0 1 0 1
0 0 1 1 2 3 0 0 1 1
0 0 0 1 4 1 1 0 0
Group | TID| a | b | d | f | Retained
3 1,3 | - 0 #
24|00 - |1 #
TID 1 2 3 4
13| 1 1
2,4 1 1

FIGURE 4 APPLICATION DE LA METHODE DE QUINE-MCCLUSKEY A S2

On a: S’=-100 + 00-1. Nous pouvons inscrire le résultat sous forme de régles d’associations
négatives comme suit :

[a:-100 + 00-1: e] —— > [a: bd'f' +a'b'f: e]

Finalement, la forme en régles d’associations est donc :

b —e, f —e

En appliquant le méme processus sur les régles avec le méme antécédent nous obtenons :
ab—m, ab—mn, ab—e. on obtient :
Consequents of ab
I—lﬁ
SI=m+mn+e=S2=mn’e’ + mne’ + m’n’e.
Le résultat de I’application de la QM sur S’ est le suivant :

me’ + m’n’e (nous pouvons 1’écrire aussi : ab — m, ab — ¢)
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4.2.2.2 Elimination de la redondance

Apres avoir réduit le nombre de régles, la base de connaissances peut étre submergée par des régles
redondantes.

Exemple :

TABLEAU 23 EXEMPLE DE L'ELIMINATION DE LA REDONDANCE

L’ensemble des régles Regle Equivalent de
obtenue la regle
1 a,b—F a- —»F a— F.
a—F
2 a,c—F a-——F
a— F

Dans I’exemple illustré dans le tableau, nous avons : {ab —F, a — F} donnerait a- —F, qui
se traduit par a— F, et {a, c — F, a— F} donnerait a-— F se traduisant par a— F, nous avons donc
une redondance. Dé¢s lors, toute redondance doit étre éliminée. On ne garde qu’une seule régle
représentative : a— F.

4.3. Validation de I’approche proposée

L’objectif principal de notre méthode consiste a réduire le nombre de regles d’associations,
tout en gardant les régles les plus importantes. Le défi dans la réalisation de cette tache est d’éviter
la perte d’informations.

La réduction du nombre de régles d’associations peut engendrer des pertes d’informations.
D’ou I'importance d’une vérification, afin de savoir si une perte d’informations a eu lieu.

Prenons, par exemple, I’ensemble de régles d’associations « E' », obtenu par réduction de
« E». Afin de vérifier la perte d’informations, il faudra utiliser « E » et « E'» dans une tiche
commune F, et par la suite, effectuer une comparaison des résultats. C’est ce qui nous permettra de
voir si la réduction effectuée par notre approche a entrainé une perte d’informations importantes.

On utilise la classification comme tdche commune et on compare les performances des
classifications entre les deux états du systéme. Le premier est I’état avant la réduction et le second
apres la réduction. Si les performances des classifications (taux de précision) diminuent, cela
indique clairement que des informations importantes ont été perdues (Figure 5).
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Voici un schéma qui résume le processus de vérification :

r Ensemble de r.jegle51 Ensemble de regles

L aprés réduction J . ‘
| Classification | | Classification |
| Data set 'F' | | Data set 'F' |
| Taux de précision | | Taux de preécision |

Comparaison

FIGURE 5 PROCESSUS DE VERIFICATION DES PERTES

4.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes étapes de notre méthodologie pour
appliquer la méthode de Quine-McCluskey ainsi que ses avantages en termes de précision.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons I’implémentation et les résultats de
I’expérimentation, afin de pouvoir évaluer 1’efficacité de notre méthodologie.
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Chapitre 5 : implémentation et expérimentation
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Chapitre 5

Implémentation et expérimentation

5.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons la mise en ceuvre de notre systéme ainsi que les résultats
obtenus apres 1’application de notre approche sur un dataset (base de données).

5.2. Implémentation
5.2.1 Langage utilisé

Nous avons mis en ceuvre notre systéme en utilisant le langage de programmation Python. Le
choix de ce langage nous a donné plus de flexibilité et de performance dans le développement de
notre systeme.

Notre systeme est congu de maniére a fonctionner sur différentes plateformes, cela signifie
que la caractéristique de portabilité est bien présente, ce qui offrira une flexibilité a 1’utilisateur.

Nous avons utilisé plusieurs scripts pour I’implémentation de notre systéme, a savoir :

-Extract_By_ Concequent.py : est utilis¢é pour [’extraction des regles ayant les mémes
conséquents. Comme illustré dans 1’algorithme 4 ci-dessous. Ce script permet d’analyser des
ensembles de régles et d’identifier les éléments récurrents en se basant sur les résultats attendus.

D’abord le script rassemble les conséquents qui se répetent au moins deux fois dans
I’ensemble de régles, afin d’en tirer les conséquents les plus significatifs et récurrents.

Une fois les conséquents identifiés, vient I’étape de la transformation des antécédents
correspondant en termes, pour représenter les régles de maniere plus compréhensible.

Le script utilise une fonction de binarisation avec trois parametres clés (X, T, Y) ou :

- X =c:représente le type d’extraction effectué (par conséquent ou antécédent) ;
- T :représente les termes extraits eux-mémes ;
- Y : représente le conséquent en commun dans les régles.
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Prenons I’exemple suivant pour illustrer le fonctionnement de ce script. Supposons que nous avons
I’ensemble de régles suivant (Tableau 24):

TABLEAU 24 EXEMPLE DE REGLES( ANTECEDENTS, CONSEQUENTS)

Regles Antécédents | Conséquents
1 A D
2 A, B D
3 F E
4 E,F E

Dans cet exemple, nous avons quatre reégles avec différents antécédents et conséquents.
L'objectif est d’extraire les régles qui partagent les mémes conséquents et de procéder a la
binarisation a ’aide du script « Exctract By Consequents.py ».

Apres I’exécution du script, nous obtenons les résultats suivants :

[c: A+ AB :D], [c: F + EF: E] Binarisation [c:10+11:D],[c:01+11:E]

Dans cet exemple, les régles initiales sont extraites en regroupant les conséquents communs
et en les représentant de maniere binaire. Par exemple, les reégles 1 et 2 sont regroupées en une
seule regle [c: A + AB :D]. De méme, les regles 3 et 4 sont regroupées en une regle unique [c: F +
EF: E].

L’utilisation du script « Extract By Consequents.py » dans cet exemple nous a permis de
simplifier I’analyse des reégles, en mettant ’accent sur les conséquents communs.
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Fonction Extract by Conséquents (x : liste) :
Liste des variables :
- x : liste des régles d’associations
- S : fonction booléenne
- Ea : liste des items constituant les antécédents
- Ec : liste des items constituant les conséquents
- Résultat : liste résultant des régles extraites
Début
Si réduction par méme conséquents, alors
Ea = liste_Antécédents (x)
Pour chaque régle R dans x Faire
Y = Conséquents (R) // Extraire les conséquents de la régle R
Terme ="" // Initialiser le terme binaire
Pour chaque item I dans Ea Faire
Si I est présent dans les antécédents de la régle R, alors
Terme = Terme + I// Ajouter I’item
Sinon

Terme = Terme + 1 ' // Ajouter le complément I’

S =S + terme // Mettre a jour la fonction booléenne S avec le
terme construit

Résultat = Résultat + [c, S, Y] // Ajouter la régle extraite a la liste
résultante

Retourner la liste résultante Résultat

Fin

Algorithme 4. Fonction « Extract_ by Conséquents »
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Extract By Antécédents.py : Le but de ce script est d’extraire les régles qui partagent les mémes
antécédents. Il prend un parameétre X = a (a : antécédent commun), afin de trouver I’extraction, en
s’appuyant sur les mémes antécédents. Le fonctionnement de ce script est représenté dans
I’algorithme 5 suivant.

Voici un autre exemple pour illustrer le fonctionnement du script ( Tableau 25) :

TABLEAU 25 EXEMPLE POUR ILLUSTRER LE FONCTIONNEMENT DU SCRIPT
EXTRACT_BY_ ANTECEDENTS.PY

Reégles Antécédents | Conséquents
1 Z B

2 Z D

3 B E,F

4 B E

Apres 'exécution du script, nous obtenons les régles extraites suivantes :

[a: B+ D: Z], [a: E, F + E: B] Binarisation

[a:10+01:Z],[a:11+10:B]

Dans cet exemple, les régles qui partagent les mémes antécédents sont regroupées. Par
exemple, les régles 1 et 2 sont regroupées en une seule régle [a: BD' +B' D: Z], ou « Z » est
I’antécédent commun. De méme, les regles 3 et 4 sont regroupées en [a: E F + EF': B], ou « B »
est I’antécédent commun.
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Fonction Extract by Antécédents (x : liste) : liste
Variables
x : régles d’associations
S : fonction booléenne
Ea : liste des items formant les antécédents
Ec : liste des items formant les conséquents
Début
Résultat = liste vide
Si réduction par méme antécédent, alors
Ec =liste_Conséquents (x)
Pour chaque régle R dans x Faire
Y = Antécédent(R) ) // Extraire les antécédents de la regle R
Terme = ""// Initialiser le terme binaire
Pour chaque item I dans Ec Faire
Si I est présent dans conséquents (R), alors
Terme = Terme + 1 // Ajouter l'item
Sinon
Terme = Terme + I'/ Ajouter le complément I'

S =S + Terme // Mettre a jour la fonction booléenne S avec le
terme construit

Résultat = Résultat + [a, S, Y] // Ajouter la regle extraite a la liste
résultante

Retourner Résultat

Fin

Algorithme 5. Fonction « Extract by Antécédents »
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Le processus des deux scripts Extract By Consequent et Extract By Antecedent peut étre résumé
dans le schémas suivant :

Extraction de régles

Par conséquent |, Par antécédent

Extract By Conséquent Extract By antécédent

L, Binarisation je—

FIGURE 6 PROCESSUS DES SCRIPTS D’EXTRACTION

Le script « Quine-McCluskey.py » : Ce script met en ceuvre la méthode de QM (Algorithme 6).
Il prend en entrée un ensemble de termes binaires et utilise un deuxieéme parametre pour spécifier
la conservation du conséquent ou de I’antécédent.

Le fonctionnement du script peut étre détaillé de la maniére suivante :
1. La réception du premier parameétre, qui est un ensemble de termes sous la forme binaire ;

2. Le deuxiéme paramétre est utilisé pour spécifier si le conséquent ou 1’antécédent doit étre
conservé dans la simplification ;

3. L’application de I’algorithme de Quine-McCluskey pour simplifier les termes binaires ;

4. 11 produit une représentation simplifiée des termes sous la forme [X : S'bin : Y], (ou X : les
termes simplifiés, S'bin : la forme binaire simplifiée, Y : le conséquent ou 1’antécédent conservé).

Le fonctionnement du Script peut étre représenté comme suit :
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Termes sous ) Termes
.. Quine_McCluskey.py . o s
forme binaire simplifiés

FIGURE 7 PROCESSUS DU SCRIPT QUINE-MCCLUSKEY.PY

Voici un autre exemple pour illustrer le fonctionnement du script :

[c: 1100+ 1000 : d] Quine-McCluskey [c: 1-00 :d]

Le script « Quine-McCluskey.py » met en pratique la méthode de Quine-McCluskey et
permet ainsi de simplifier efficacement des termes binaires. Présentons 1’algorithme qui représente
son déroulement (Algorithme 6):

Fonction QUINE-MCCLUSKEY (X : caractére, Sbin : liste, Y : chaine de caractéres) :
liste

Début
Si X ="'a' alors

S'bin = QUINE-MCCLUSKEY (Sbin) // Application de l'algorithme de Quine-
McCluskey sur Sbin

Retourner (a, S'bin, Y)
Sinon si X ='c' alors

S'bin = QUINE-MCCLUSKEY (Sbin) // Application de I’algorithme de Quine-
McCluskey sur Sbin

Retourner (c, S'bin, Y)
Fin Si
Fin

Algorithme 6. Fonction Quine-McCluskey

61



Cet algorithme définit la fonction QUINE-MCCLUSKEY avec les parametres X, Sbin et
Y. La fonction vérifie la valeur de X pour déterminer si 1’opération doit étre effectuée sur le
conséquent (X = 'c¢') ou sur P’antécédent (X = 'a'). Ensuite, elle applique 1’algorithme de
Quine-McCluskey sur la liste Sbin pour simplifier les termes. Enfin, le script retourne la liste des
termes simplifiés.

Le script_GetRules.py : Dont le fonctionnement est illustré dans I’algorithme 7, permet le
passage des régles binaires en régles régulieres. Le paramétre X peut prendre la valeur « a » pour
indiquer que Y représente un antécédent, ou « ¢ » pour énoncer que Y représente un conséquent.
Son fonctionnement peut étre illustré comme suit :

Regles en Régles en forme
] . GetRules.py , -
forme binaire réguliéres

FIGURE 8 FONCTIONNEMENT DU SCRIPT GETRULES.PY

L'exemple suivant illustre le fonctionnement du script :
[a: 1101 + 1010: E] se transforme en [E—->ABC’D, E —-AB'CD']
[c: 10-0 + 1-01: E] se transforme en [AB'D' — E, AC'D — E]

Dans cet exemple, les reégles initiales sont présentées sous la forme binaire [X : Sbin : Y].
Le script GetRules.py les transforme en regles régulicres, ou Y est associé a S. Pour les parametres
X ="'a', les régles sont présentées sous la forme « Y — S », tandis que pour X = 'c¢', elles sont
affichées sous la forme « S — Y ».
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Fonction GetRules (X : caractére, Sbin : liste, Y : chaine de caracteres) :
Liste variable :
Antécédent : Antécédent d’une régle d’associations
Conséquent : Conséquent d’une régle d’associations
Début
Si X ="c'alors // Si X est égal a 'c', on construit une régle avec Y comme conséquent
Pour chaque ¢lément t dans Sbin faire
Si e == 0 alors //On ajoute son complément négatif a I’antécédent
Antécédent = Antécédent + t'
Si e == 1 alors /On I’ajoute directement a 1’antécédent
Antécédent = Antécédent + t

Retourner [Antécédent — Y] // Retourne la régle compléte sous forme [ Antécédent —
Y]

Si X ="a"alors // Si X est égal a 'a', on construit une régle avec Y comme antécédent
Pour chaque ¢lément e dans Sbin faire
Si e == 0 alors /On ajoute son complément négatif au conséquent
Conséquent = Conséquent + t'
Si e == 1 alors alors //On I’ajoute directement au conséquent
Conséquent = Conséquent + t
Retourner [Y — Conséquent] // Retourne la regle compléte sous forme [Y — Conséquent]

Fin

Algorithme?7. Fonction GetRules

5.2.2 La suppression de la redondance des regles d’associations

Apres la réduction du nombre de régles d’associations, il peut y avoir des regles
redondantes, par exemple, les reégles {A, B — C, A — C}. Apres réduction, nous obtenons la régle
A- — C (équivalente a : A — C). De méme, les régles {A— C, AD — C} se réduisent a A- — C,
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qui est équivalent a : A — C. Nous avons donc une redondance ou la méme régle est exprimée de
différentes manicres.

11 est alors nécessaire de ne conserver qu’une seule régle. Dans notre exemple, la regle
A — c serait conservée, car elle regroupe les informations fournies par les régles redondantes.

La suppression de la redondance des régles d’associations permet de simplifier la base de
connaissances, d’éviter la redondance et de ne conserver que les régles les plus pertinentes.

5.3 Expérimentations et résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus et notre approche de validation.
Nous utilisons une base de données comprenant des régles d’associations et des régles de
classification dans lesquelles le résultat est une classe.

Nous avons appliqué notre méthode sur le Dataset de 1a langue, il contient plusieurs articles
de journaux en langue arabe.

Nous définissons les régles d’associations régulieres comme suit : A (antécédents) — B
(conséquents), ou A et B sont supérieurs ou égaux a 1. Par exemple : Lait, Café — Pain, tandis que
les régles d’associations de classe ne peuvent comporter qu’un seul élément dans la partie
conséquente, qui représente une classe. Elles se présentent sous la forme : n (antécédents) —
Classe, ou n est supérieur ou égal a 1. Par exemple : Film, Acteur — Culture.

5.3.1 Banque de données

Pour réaliser nos expérimentations, nous avons utilisé¢ la banque de données SANAD
(Single-Label Arabic News Articles Dataset for Automatic Text Categorization) [22], qui contient
une vaste collection d’articles en langue arabe (plus de 190 000 articles) qui peuvent étre utilisés
pour le traitement automatique du langage. Cette banque de données contient sept différentes
catégories, a savoir : Culture, Finance, Médical, Politique, Religion, Sport et Technologie [23].

Pour I’extraction des regles d’associations, nous avons mis en ceuvre des meéthodes
éprouvées dans I’extraction des regles d’associations dans des textes en langue arabe. Nous avons
utilisé plusieurs méthodes, a savoir :

- Le stemming : Cette technique permet la réduction de mots. Nous 1’avons utilisée afin de
regrouper différentes variables du méme mot, ce qui permet la simplification du processus
d’extraction des régles d’associations [24] ;

- La méthode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) : Cette méthode est
utilisée pour 1’évaluation de 1’importance des termes dans un texte. L’utilisation de cette
méthode nous a permis de déterminer les termes les plus récurrents [25].
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Nous avons aussi utilisé la binarisation et 1’algorithme Apriori. Grace a toutes ces techniques,
nous avons extrait deux types de régles d’associations : les régles d’association régulieres et les

régles d’associations de classe.

Pour réaliser notre travail, nous avons utilisés le langage de programmation Python avec la
librairie XLRD pour la lecture de fichier Excel et la librairie de traitement de texte Rosette .

Nous avons appliqué notre méthode sur le Data set de la langue arabe qui a été cité dans 29
articles, il contient plusieurs articles de journaux en langue arabe.

TABLEAU 26 EXEMPLE DE REGLES D'ASSOCIATIONS

Classes Antécédents Conséquents
Médical g B apa (e ol
Politique 3o s dl ) s oal] 350
Culture ¢ B luxrd) & sl adedly

Les résultats de nos expérimentations sont représentés dans le tableau suivant (Tableau 27):

TABLEAU 27 RESULTATS DES EXPERIMENTATIONS

Classes Précision de | Réduction des régles

classification

Avant Apres Avant Apres

M oy oM oM
Culture 66 % 73 % 193 33
Finance 93 % 90 % 242 85
Meédical 96 % 93 % 168 86
Religion 90 % 68 % 132 44
Sport 96 % 93 % 492 164
Politique 90 % 86 % 120 44
Technologie 96 % 93 % 402 159
Moyenne 88 % 90 % 1749 615

QM : Quine-McCluskey
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Conformément aux données présentées dans le tableau 24 ci-dessus, nous avons réussi a
réduire de manicre significative le nombre de régles a 615, au lieu des 1749 initiales, ce qui
représente un taux de réduction de 64,8 %.

Les données présentées dans le tableau 24 montrent les résultats de notre approche de
réduction des regles. Pour la premicre banque de données (Culture), nous avons réussi a réduire le
nombre de régles de maniére significative, passant de 193 a seulement 33 régles, soit une réduction
de 82,93 %. En ce qui concerne la deuxieme banque de données (Finance), nous avons observé les
réductions suivantes : de 242 régles a 85 (taux de réduction de 64,88 %). Pour la cinquieme base
de données (Sport), nous avons pu réduire le nombre de régles de 492 a seulement 164 (taux de
réduction de 66,67 %). Enfin, de maniere générale nous avons pu réduire de maniere significative
le nombre de régles a 615 au lieu de 1749 (taux de réduction de 64,8 %). Ces résultats démontrent
clairement que notre approche peut réduire de maniére significative le nombre de regles
d’associations sans utiliser de seuil fixe.L'un des points forts de notre approche réside dans le fait
qu'il n'est pas nécessaire de définir un seuil .

Les résultats obtenus indiquent clairement que notre approche est capable de réduire de
manicre significative le nombre de régles d'association sans avoir recours a un seuil fixe.

Résultats
60000%
50000%
40000%
30000%
20000%
10000%
0%
&
o}\& \)@ Q\(\’bo& b&g% Q}\o'o\o(\ (_)Q \\0 0\?6 (\O\O & o\\é\(\e
N ] R &

B Résultats de classification Avant QM M Résultats de classification Apres QM

Reduction des regles Avant QM Reduction des régles Aprés QM

FIGURE 9 RESULTATS DE L'APPLICATION DE NOTRE METHODOLOGIE
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Le graphique ci-dessous illustre la réduction du nombre de régles d’associations pour chaque base
de données.

5.3.2 Etude de la perte d’informations importantes

Dans le tableau 22 ci-dessus, le taux de précision de classification reste sensiblement le
méme pour la plupart des catégories aprés le processus de réduction des régles d'association. Dans
certains cas, la précision s'est méme considérablement améliorée, notamment pour la catégorie
Culture, ou le taux de précision moyen de classification est passé de 88 % a 90 %. Cette
amélioration de la précision du systéme s'explique par le fait que notre approche permet d'améliorer
la qualité de nos données brutes en éliminant les informations redondantes.

Le taux de précision de la classification est calculé comme suit [26] :

TP
(TP+FP)

Taux d’exactitude =

VP (True Positive) : est le nombre d’objets correctement classés. FP (False Positive) : est le nombre
d’objets classés incorrectement.

Précision de la classification

120%

100%

80%
60%
40%
20%

0%

\" ’b(\ \(’ \\QS Qo \ (\
% Resultats de classm&tlon Ava& QM M Résultats 88 cIassﬁlcqébn Apres;lﬁ\/l

FIGURE 10 TAUX DE PRECISION AVANT ET APRES QM

Les taux de précision de la classification sont demeurés remarquablement similaires, ce qui
démontre que notre approche a réussi a réduire le nombre de reégles d'association tout en préservant
l'essentiel des informations nécessaires pour obtenir des résultats satisfaisants. Il est important de
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noter que notre principal objectif n'était pas d'améliorer la classification en soi, mais plut6t d'utiliser
la classification comme un moyen de vérifier si notre approche entraine une perte d'informations
importante.Cette approche a donc permis la réduction du nombre de reégles d’une maniére
importante, ce qui fait gagner de I’espace mémoire, ainsi qu’une amélioration du temps mémoire.

5.4 Résumé des résultats

En examinant les résultats produits par notre méthode de réduction du nombre de régles
d’associations, nous avons effectué les observations suivantes :

- Réduction du nombre de régles : Grace a notre approche, le nombre de régles d’associations a été
considérablement réduit, ce qui a entrainé une réduction des besoins en mémoire pour les jeux de
données. Nous avons donc réussi a atteindre notre premier objectif de réduction du nombre de
regles ;

- Conservation des informations importantes : Nous avons étudi¢ le taux des pertes et des
conservations des régles en fonction de leurs scores de précision et nous constatons que notre
approche conserve les informations pertinentes pour I'analyse des données. Cette conservation s'est
clairement manifestée lors de la comparaison des taux de classification avant et aprés les
réductions, montrant des niveaux de précision similaires.

En résumé, notre approche a permis de réduire considérablement le nombre de régles
d'associations tout en préservant les informations nécessaires pour l'analyse des données. Les
résultats ont montré que notre méthode maintien des niveaux de précision remarquablement
similaires sans fixer de seuil préalable, démontrant ainsi son efficacité dans la réduction du volume
de données tout en conservant les informations pertinentes.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos expérimentations ainsi que les résultats obtenus.
Au cours de nos expériences, notre principal objectif était de réduire de maniére significative le
nombre de régles d'associations. Pour évaluer 1'efficacité de nos réductions, nous avons comparé
les taux de précision avant et apres 1'application de la méthode proposée. Cette analyse visait a
déterminer si les informations essentielles pour I'analyse des données étaient préservées.

Les résultats ont montré que les taux de précision obtenus apres les réductions étaient trés
similaires a ceux observés avant les réductions, ce qui démontre I'efficacité de notre approche.

En somme, notre approche a réussi a réduire considérablement le nombre de regles
d'associations tout en préservant les régles d’association sans avoir a fixer de seuil spécifique.
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Chapitre 6

Conclusion générale

Les régles d’associations sont de plus en plus utilisées dans plusieurs domaines tels que : le
marketing, la classification des documents, la prédiction d’action, la détection des utilisateurs
influents dans les réseaux sociaux [27], I’interprétation de I’évaluation du risque de défaillance
dans les processus de production continue [28], etc. L’ utilisation de régles d’associations a pour
but de trouver le plus d’informations pertinentes possible.

Dans ce travail, nous avons présenté la forme des régles d’associations ainsi que leur
structure qui est fondée sur un ensemble de conditions qui meénent a un ensemble de conséquents.
Plusieurs mécanismes ont été mis en place afin de filtrer et de déduire des régles d’associations
pertinentes telles que le support, la confiance et le lift. Nous avons aussi présenté différents
algorithmes d’extraction de régles d’associations, a savoir : les algorithmes Apriori, Apriori-TID
et FP- Growth, pour lesquels nous avons donné des exemples d’applications ainsi qu’un exemple
comparatif entre ces algorithmes, afin de pouvoir déterminer les limites de chacun.

Ce travail nous a permis de mieux comprendre le probléme des régles d’associations. En
effet, un nombre ¢élevé de régles d’associations peut engendrer un treés grand nombre de regles qui
sont parfois redondantes ou non pertinentes. C’est une problématique qui a fait 1’objet de plusieurs
recherches dont 1’objectif principal consistait a réduire le nombre de régles d’associations.

Dans ce mémoire, nous avons proposé une approche pour réduire le nombre de regles, tout
en conservant les informations importantes et en évitant le probléme de la redondance. Nous avons
utilis¢é une méthode de minimisation des fonctions booléennes, qui est la méthode de
Quine-McCluskey. Cependant, 1’utilisation de cette méthode nécessite la transformation de regles
d’associations en fonctions booléennes et donc un modele de passage des régles d’associations —
fonction booléenne. Les annotations utilisées dans ce passage sont: 0 et 1, qui représentent
respectivement I’absence et la présence. Nous avons utilisé (-) pour indiquer que I’item était ignoré.
Deux approches de réduction ont été¢ proposées, une réduction par les mémes antécédents et une
autre par les mémes conséquents.

Apres avoir appliqué notre méthode, les expérimentations ont démontré que 1’utilisation de
la méthode de Quine-McClusky réduit considérablement le nombre de régles d’associations, tout
en conservant les regles les plus importantes et cela avec des taux de précision intéressants.

L’utilisation de cette méthode nous a permis d’éviter tous les problémes posés par les seuils
de certaines méthodes (telles que minSup, minConf et minLift), qui peuvent exclure des regles
d’associations importantes.

Les régles d’associations jouent un rdle crucial en fournissant des détails et des
informations importantes. Il est donc nécessaire d’éviter toute perte possible, car une perte
importante d’informations peut entrainer une baisse considérable de précision.
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Les expérimentations ont montré que la méthode Quine-McCluskey est a la fois efficace et
simple a utiliser. Elle réduit le nombre de régles, tout en préservant les regles essentielles, sans
nécessiter de paramétres auxiliaires particuliers. En raison de son fonctionnement binaire, elle peut
étre utilisée pour n’importe quel type de données ; tout ce qu’il faut faire est de traduire les données
et laisser la méthode s’occuper de la minimisation.
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Efficient Association Rules Minimization Using a Double-
Stage Quine-McCluskeyv-Based Approach

Tsmail BickyjFi--Te4s 5]

Ui {l.lﬂg 3 Trnis-Riviéres, s Rivia Camad
[Bedhouche ; Eoalal ; Benayed ; Biskri}Bugtr.ca

Abstract. Association rles are nsed to idenfify relationships betwesn varables
in large datasets. They help us explain obtained msults in a tansaction database
by uncovening asseciations betwesn iems. Ome major Imitaton of asseciation
mules is the combinatorial explosion that ccours when the nomber of constocted
mles is emormeus. Several swate-pf-the-art techmiques oy to define a given
thmeshold to overcome this izsue; Fules with scores below previemsly estab-
lished thresholds are deleted Nevertheless, these threshold-based strategies
have often implied the loss of salient association rules, which bave yet w be
scored higher than the established threshold becanse their confext of extraction
is mot recumrent Dtitbo, thresholds are usnally established in a guasi-arbitrary
Wy.
is paper proposes a nowel Cuine-MrClhskey-based double-stage approach
that efectively redoces the mamber of association rules. The Cuine-MChiskey
technique iz widely used in simplifying Boolean logic expressions. First, the
technique. Wext, we optimize the salisnt information loss mte. Conducted ex-
permments show that the proposed approach significantly reduces the mmber of

approach.

1 Introduction

The computing power available on computers nowadays and the massive increase
data velumes urped the emerpence of data mining techniqoes to ensure better deci-
sion-making [Diata mining has remarkably evolbved thanks to artificial intellimence and
big-data developments. Wherever there is data, data miming is applicable. Indeed, all
rancactions generate data in different formats (fext, imapgss, etc.). Professionals use
data mining techniques to aniomatically identify and exiract the most cmuocial infor-
mation and analyze it laber

Assoristion mibes, first intreduced by Agrawal et Al in 1933 [2], are a subset of in-
formation retrieval techmigues. They are usually used to study and analyze dstabases
o discover relsfionships between elements often nsed together. The use of association
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vides the mformation in 4 more accessible format while svoiding the black box effect
of abstract representation and inreasing data volume. MNevertheless, this methed can
generate 3 large mumber of association mles, some of which are redondsnt and imele-
vant [1]. The evalustion of association mle extraction algonithmes is mainly based on
optimality, execution time, completensss, and memory consumption. The main chal-
lenge for those algorithms is o reduce the number of association mules while meEin-

In this work, we propose a nowvel double-stage approach that effectively reduces the
mumber of associastion rules. The proposed technique uses 8 minimization of Boolean
fimctions technique, mamely the Quine-MoChiskey (QM) method [13,14,146]. The
latter can be applied to any data type and only requires binsrized dats. Moreowver, no
parameters of metrics ane required from the user. Cuar experiments show that the pro-
posed approach signmificantly redwces the pumber of mles while keeping the most

The rest of this paper is broken down as follows: the second section describes re-
lated work on association mules. The third one details the (M-based association miles
section puts forth conclusions.

2 Related work

11 Association roles

Aszpriation rules are 3 dats mining techmigque used to discover patterns i larze da-
i3 sets by examining the relationships between different data elements. These patterns
can be used to predict firure ontcomes and other predictions about specific subsets of
the data such as which customers are likaly to by a particolar product.

An sssociation mle is nsually presented in the form (If-Then)) where:

A{Antecedent) — B{Consequent) [3]. The antecedsnt presents the triggenmg event
whose outcome is the consequent and F(A, B) = 1 [4]. K we ke the example of cos-
tomers buying items A B, and also item C, the comesponding association mle tskes
the following form: A B — C. Assoriation moles are extracied from ransactions and
can have several applications in different domains. Each transaction is a piece of data
collected in raw form. Depending on the context, each piece of data consists of ele-
ments called iterns, which can be actions, texts, images, soumds, atc.

Let the transaction T = {#I, £2, .., #f, ..., tn}. The elements & = T are the items of
the wansaction T. An itemn is an element of a transaction. The asseciaton mbe minng
particular method to target the fems fo be considerad, Tttt there are measures fo target
the items o be iznored, like Support, Trost, and Lift
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The data is nsually presented in a table that sroups all the ransactions, esch ome
identified with a TID {Transaction Identifier) as shown in the followine table:

Table 1. Transactions in a SPOCETY sH0rE.

T Transachions
4 F T
AD
ED
AED

4EBFDC

o i

To exiract an association mile, we first need to identify the frequent items, which
are items that, acconding to a threshold estsblished by the wser, appear with a particu-
lar frequency. A mle mmst have at least two elements: an antecedent and a conse-
quent, ie., at least two iems. Therefore, the next step is to look for item-sets. The
latter comprises frequent items that appesr together in the database. Like frequent
items, item-cefs nmst also be frequent according to the threshold given by the wser.

The item-set is given by: 1= {4, B, C, D E, F}, which is more generally represent-
ed by: I'= {il, i3, , in}. Therefore, Transaction] in our table is T1T = {4 B, C}. All
the fem-sets are elements of . An itern set contains at least two elements. and any
empty sef or sef confining only one item is not considered an item sef. An iem st is
said to be frequent, if and only i Support = minSup. minSup is the minimum support
predefined by the user.

An A — B mle is considered a quality mile according to many measures, such as
Support, Confidence, and Lift. The mumber of penerated mles and their relevance
depend on the measures and the minimum thresholds initially set. The support repre-
sents the frequency of an item, an item-set, or a given rule in the databasze and is given
by the mumber of transactions where 4 and B co-ecouwr compared to the mumber of
transactions. The support of a given mle is defined as desmibed in Equation 1 [5]:

Sup(A — B)=NH{AUE)/ INT (1)

NH(A U B) and TNT in Equation 1 are respectively the Number qf Hits of (4 U B)
and the Toval Number of Tranzacions.

The Suppart for a given item A is given as follows:
Sup{A)=NH(A) ! INT (ied]

The support of an item-set is given as follows:
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Sup(A, B)=NH{A U B) ( TNT @)
If we tmke the example of the rule {F, £ — B}, the suppaort of this rule is:
Sup(F, C— B) = NH(F, C U B) / TNT = 2/6 = 33% “
NH and TNT in Equations 2, 3, and 4 are the same as in Equation 1.

The confidence of an association mle represents the fequency of an item in the da-
tabase In other words, it represents the conditional relative frequency of B given A
Le., the probability that B will be purchased if A is also purchased [5]:

ConflA — B)= Sup(A UE) / Sup(A) (3
The Confidence of the mle: {F, € — B} is:
ConflF, C — B) = Sup((F, C— B} U B) / Jup(F, C) (]

Far the below example; Sup((F, C — B) U B) = 2'6 and Sup(F, C) = 26. S0,
ComflF, C—B)=1.

The lift of an association mle stands for the relationship between the confidence of
a mile and the expected confidence, s it is the ratio between the confidence of the mile

(4 — B} and its comsequent (B) [5]:
Lit(A — B)= ConflA — B) / Sup(B) M
Thesefore, the Lift of the male: {F, C — B} is:
LiF, C — B)= ConflF. C — B}/ Sup(B) = L{(#/6) =15 (&)

Many extraction spproaches of association roles have been proposed since the ear-
ly thirteenth The most standard omes are the FP-Growth [2] and the Aprior algorithm
[#]. The previously proposed sassociation rules approaches are greedy reganding
meEmry processor consumption and execution time These alporithms can zenerate
many redumdant and irrelevant rules.

»  Data preparation: First, the data is preprocessed. Only relevant data for the
Ccoming two steps is kept.

»  The search for frequent items: The goal is to find the most recmTent items.
This step is costly in terms of execrtion time, mainly when we deal with a
larze amount of data.

®  Accoriation miles generstion: The last step consists in finding rules with
support = minSup, Confldence = minCony and Lt = minLjt where min-
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5

Sup, mnCoryf, and munLift are s=t by the user and represent the minimom
wahues that a mule mmst satisfy for it to be accepted.

To further understand the third step, which sims fo generate a set of association

Imput @ a mininwe suzport and a trans shos detesed.
Cartput genesation of frequent e seks.
l.

2.
i,

A ek ot —

W=, | = 0

Cl=gl | -Iremnsets of the data g
=g frequent ftem sets of the data mi
While | Wi is suoseem oty

Cotl= Candide tegen(L i),

Fitl=al Erecuentibem setsef O+l
=+,

Feram L i

End

Fig 1. Apriori algorithm.

Let E= {4, B, C. D} be a set of elemenis and T'= {T1, T2, T3, T4, T3} a set of
ransactions. We represent the elements and the transactions as follows:

Table }. Transactions in a FTOCETY share.

TID Transactions
il 4 BT
12 4CD
il BECD
© 4D E
=3 BECE

By applying the Aprion algorithm to the transactions in Table 2, we obtain the fiol-
lowing resulis: Notice that the comfidence scores for males Bl and RS are compuied,
respectively, as follows: ComqR1) = SupB,CE) / 5up(B,C) = 13 = 66.66% and
Conf{R5) = Syp(B,C.E) / Supp(E) =21/4 = 50%.

Table 3. Transactions in a grocery sboare.

Fule name Mathemathical formalism Confidence result
Rl {B.C}y —({B,C,E}— [B,C}} 56.56% Fataimed
R2 {B,E} —+({B,C,E}— {B.E}) 66.66% Eetained
B3 {C,E} —({{B,C,E}— {C,E}) 66.66% Fatained
R4 B} —({B,C,E} - B} 66.56% Fatained
RS {C} — ({B.C,E} — {Ch 50% Rejectad
B {E} —~({B.C.E} — {E}} 50% Rejected
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As we can see, the algorithm penerates many association mles (like all algorithms
related to support and trust), or several rules can be redundant and imelevant, eoowpy -
ing a buge memory space, especially when we have a larpe dataset, which makes the
execution time very lomg.

11 The QM approach

The QM method i= widely used for the minimization of Boolean finctons. It al-
lows us to determine the minimal form of the functions in a determimistic way. The
method was developed by [13,14] and extended by [15]. It starts with a unique pres-
ence'absence combination in the muth table. The method minimizes pairs of product
combinations whose varisbles appear only once in the True or False form (Example:
xy' @(101)), called minterms, which nmst have a different bit [8].

Qb nses thres annotations: 17, representing the true value, *0° for false, and *-" for
ipnored varisbles. The mam objective is to0 find the non-combinable elements that
represant the prime implicants. If we consider the following expression: E = W XY
I+ WXY 'Z'+ WY Z (in binary: E = 1010 + 1100 + 1101), W XY ' cannot be
combined with any other term of the expression E. Finally, the method looks for the
essential prime implicants. A prime implicant is essential if it contains 3 minterm that
is not incheded in any other prime implicant [9].

Some association mles may share the same consequents or antecedents. Exampla:
gbc — Dy, g — D, ac — D. Since the mles share the same consequent I, their smte-
cedents can be remmitten in Boolean alzebra: abc+abc' +ab’c where (7) represents ne-
zation Thus, we have owr amtecedents in minterms abc — I, abc’ — 0, ab'c — D

QM phases are:

1. The switch from the canonical fiorm to the binary form

2. The classification and comparison of the terms according to their weighis (the
numbser of 1°s), e comparison of the terms of the group *i° with the terms of the
eroup “i+1°. Each different bit is replaced by a *-".

3. The search for the prime implicants (the non-combined terms)

4. The search for the essential prime ingplicants.

3 Methodology

31 System Architeciure
The proposed approach works according to the following steps:
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5. The system receives a set "E" of association miles as inpaat.

§. The number of association miles is reduced by applying QM to obtain a new "E”
sat.

7. The system uses the set "E" as a knowledge hase to classify a set of test data T and
records the results. It then uses set "E™ as a knowledgze base o classify the same
test data et T and records the new results. The two results are compared to deduce
whether a loss of imporiant information has ocommed.

g T

ey o = D s

o | s e
L s

i ._':\_.

e

\E,-"‘" e e oo

[2) Reomar ke e bnceion vz

[ wrin daricn = wm gy gy 5 E sl
) Smreferny oo mm
i RS TE - ==,

Fig_ 1. System architechire.

31 Our method for applying the QM on Association Fuales

Before using 3 Boolean fimction minimizstion method, such as the Qb method, on
association miles, we need to define a relationship between the binary form and the
association mles. This relationship is 8 gap between the form of the association mles
and the binary form Since the mput to QB is in boolean form, we take inspiration
from negative assoctation rales [10], where the negation of an element represents its
sbsence. Example: AB' — C is equal to A — C since B' represents the sbsence of B.
Mow we have a relationship betwesn the form of the associstion rules and the Boole-
an form Cmee the miles are in Boelean form, we write them in the binary form where
negation represents 0. We now have our second relationship between the binary form
and the Boolesn form Mext, we minimize the mles with the same consequents fo-
gether, and the miles with the same snbecedents are minimized together to keep the
meaming of the rules. Finally, we will have to refum to the form of the association
rules. We can change the form of a mole a5 needed in sany direction without losing it,
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eg. ab— d sb — d, ef — b ef — hg. For this purpose, we have four fimctions for
dation males to negative association miles. NARfoBmary, for the paszage of negative
assoCiation rules to the binary form . Finally, respectively NARto 4R and Bimary ToNar
do the opposite operatons. All fimctions apply to roles with the same antecedent or
consequent The alement in common between the rules {consequent or antecedent) is
not affected by the previous functions, as shown in the following examples:
Function for switching from Association rules to negative Asseciation rales ;
ARfaNAR({[abc, ac]) = [abc, 8b" —c] (52)
Function to switch from negative association rales to binary ;
NARtoBimary([ab — c, ab' —c]) =[11, 10] —«c
Function for switching from binary to negative asseciation rales ;
BinarytoNAR(11, 10] — c)=[ab — ¢, ab'— ]
Function of switching from negative to Method of asseciation roles ;
NARroAR([ab — c,ab' —c])=[sb—c,a—«]
By using our approach to change the form of association miles, it is possible to
mimimize the mles as if they were Boolean terms. As an example of minimization,
comsider the miles balow:

ab—m s —mm sb—eb—edf —e f—e ()]

If we start with the miles shanng the same consequent e, we Can Write:

51 =ab+b+df+f=51=abd'f +abd'f + ab'\df + ab'd’f (10}

We can now write 52 in binary form:

ahd'f + abd'f + ab'df + ab'd'f] = [1100 + 0100 + 0011+ 0001] (1

The application of the (M method on 52 is presented in Figure 3.

82



a b d f Group [TID | a b | d | f Retained
1 1 o i] 1 1 o0 1|0] 0
& 1 0 1] 2 D 1|ao]1
o | o1 1 2 3o o1t
oo n 1 411 1|40
Group | TID | & | b | d | f HRetained
3 13 1| 2|0 #
2alo|o) -1 it
TiD | 1 2
13| 1
24 1
Fig. 3. Application of the (M methed on 52.

The result 5 "= —10{ + 00—1. We can rewrite the result in the form of negative as-

soCiation males as follows:

[~100 + 00—1] = [bd'f +abi]

Finally, we can rewrite as association mles: b — e, f—e

(17)

We can, also apply the same process on the miles shating the same antecedsnt ab -

ab — m_ ab — mm ab—e

We obtain:

5l=m+mn+e=5=mn's "+ mme’"+mne

(133

(14

The result of the QM om 52 will be me” + m'n ' &. Wi can furthermore rewrite it as:

gbh —m ab—e
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33 Fedundancy elimination after system redoction

After reducing the number of mles, the knowledge base may be overwhelmed with
redundant moles. For example: {ab — F, g — F} would infer @ — F, the latter induces
a — F (7). Symmemrically, ac — F, a — F wounld infer @4 — F. The latter induces
@ — F (if). Bules {f) and (i7) are redundant Mext, only one representative mle (g — F)
is kept for each duplicate set of ules.

4 Experimental results

Processing data with classic dats reduction techniques nsually results in salient in-
formation loss. To validate the proposed system especially its resiliemce to infior-
mation loss, we use E', a set of associztion miles obtained by reducing E (an inital set
of mlec) in a common classification task F. Furthermore, we compare obtained results
in both scenarios (before and afier associstion mles reduction). The inmition behind
this validation approach is that if the performance of the classifications (accuracy
rate) decreases, we admit that important information has been lost. Oiherwise, we can
admit that the associstion-mules redoction process was successfully performed without

Table 4. A sample of association moles extracted from articles m [11].

Class Antecedant Comsequent
Medical ol e »d
Politics ingall, il il
Culture a5 lzall Ell gkl

Table 5. Classification precizion and mumber of assodation niles before and after the applica-
tion of our (M-based assaciation roles reduction.

Class Classification precision Mumber of association Tales

Before QM A fter QB Bafore QM After QM
Cultare G6% T3% 193 33
Finance 03 0% 242 85
Medical D&% E 158 86
Baligion o0%e G8% 132 44
Sport D6% 03 492 1654
Politics 0% B6% 120 44
Technology D6t 03% 402 15%
Average B5% o0 1740 G615

An Arabic news articles dataset named SAMAD (Single-Label Arabic Mews Arti-
cles Dataset for Automatic Text Categorization) [11] is experimented to assess the
proposed approach’s performance. SAMAD includes 190.000 Arsbic news articles
belonging to seven categories: Culiore, Finance, Medical Politics, Felizion, Sports,
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and Tech All the news articles were collected from three popular news websites:
AlFhaleej, AlArabiya, and Akhbarona. Table 4 illustrates a sample of extracted asso-
ciation males from news articles belonging o the Medical, Sport, and Culture catego-
ries.

The results illostrated in Table 5 show that we could significantly reduce the mom-
ber of rules from 1749 #o §15. The achieved rednction rate is 64.8%. A strong point of
our spproach is the no need to set an empiricsl threshold. Moreover, the classification
SCOUTAcy rate remains spproximately the same for most classes after the assoeciation-
miles reduction process. Even there are some scemarios where the precision rate was
remarkably improved. It is the case for the cultore class. The average classification
acouracy raie is improved ffom 88% to 90%. This improvement in sysiem accuracy
can be explained by the fact that our approach improwves the quality of our cod data

5 Conclusion

such as detecting mfluential wsers m social networks [16], interpreting failore nsk
assegsment in contimacus production processes [17], etc. Indeed, its formalism of
antecedent(s)/'consequent(s) is easy b0 understand for umans. Also, it can be pro-
cessed by machines Several reseanchers have introduced association mles-based in-
formation extraction fechnigques. In this work, we have sddressed this problem while
rying o keep the most salient information. We used a technique of Boolean function
minimization, namely the QMM method In order fo use the QM method, we had to
determine new snnotations, allowing us to keep the readsbility of the association males
and to allow the minimizstion of the mles. If the QM method has a5 input 2 boolean
functen, then our mles had to ransform this form We were inspired by negative
association mles, where the negation ™" of a warisble mesns its absence. We had fo
figure out how to express the association mulbes in & binary format We annotated ab-
sence by 0 and presence by 1. For minimization, we considered the dash *-" o say
that the element is ignored, as it has no divect effect on the resnlt. Conducted experi-
ments showed that the proposed method could significantly reduce the mumber of
sssocianon miles without sny information loss. Choite the opposite, the overall preci-
sion rate of classification was improved by 2% dope to eliminating unmecessary, Te-
dundant indfonmation.
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