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Résumé. Le prétraitement des variables numériques dans le contixtia
fouille de données multi-tables differe de celui des dosmdgssiques individu-
variable. La difficulté vient principalement des relatians-a-plusieurs ou les
individus de la table cible sont potentiellement associphigieurs enregistre-
ments dans des tables secondaires. Dans cet article, nmigdé une méthode
de discrétisation des variables numériques situées danmbles secondaires.
Nous proposons un critére qui évalue les discrétisationdidates pour ce type
de variables. Nous décrivons un algorithme d’optimisasonple qui permet
d’obtenir la meilleure discrétisation en intervalles dégiuence égale pour le
critere proposé. L'idée est de projeter dans la table cibiéormation conte-
nue dans chaque variable secondaire a I'aide d’un vectattriduts (un attribut
par intervalle de discrétisation). Chaque attribut regmésle nombre de valeurs
de la variable secondaire appartenant a l'intervalle spwadant. Ces attributs
d’effectifs sont conjointement partitionnés a I'aide dedales en grille de don-
nées afin d’obtenir une meilleure séparation des valeuis classe. Des expéri-
mentations sur des jeux de données réelles et artificiél@dent que I'approche
de discrétisation permet de découvrir des variables sed@wpertinentes.

1 Introduction

La plupart des algorithmes de fouille de données existat@sent sur une représentation
des données de la forme attribut-valeur. Dans ce format plta chaque enregistrement re-
présente un individu et les colonnes représentent leshlasidécrivant ces individus. Dans les
applications réelles, les données présentent souventiuwotuse interne difficile a exprimer
sous un format tabulaire. Cette structure peut étre né&ureht décrite a I'aide du formalisme
relationnel dans lequel chaque objet est relié a un ou plisenregistrements dans d’autres
tables (tables secondaires) a I'aide de relations de dlésg#res.

Exemple 1. Prenons par exemple un probleme CRM (Customer Relatiohdaimgement).
La Figure 1 représente un extrait du schéma relationnel d’'base de données fictive d’'une
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COMMANDE .
Table Cible

oCID SERVICE
oMODE_LIVRAISON CLIENT oCID
oMODE_PAIEMENT +CID oTYPE
oPRIX P-6—HH-AGE ——=0<|-DATE
oPOIDS oSEXE oPRIX
oDATE oSALAIRE oMODE_PAIEMENT
o... oCLASSE o...

Fic. 1 — Schema relationnel d’'une base de données CRM fictive

application CRM. Le probleme est par exemple, d’identifisrdlients susceptibles de s'inté-
resser a un certain produit ou service, ce qui revient a urbfmme de classification de clients.
La variable cible correspond a I'attribut CLASSE qui dénsitée client a déja commandé un
produit particulier. La table CLIENT est en relatiam-a-plusieuravec desables secondaires
(COMMANDE, SERVICE).

La Fouille de données mutli-tabldsn anglais, Multi-Relational Data Mining, MRDM)
s'intéresse a I'extraction de connaissances a partir deslisdonnées relationnelles (Knobbe
et al., 1999). Les données multi-tables violent deux hygedls majeures des algorithmes de
classification classiques. D’une part, ces derniers sugipagie les instances (objets a classer)
possedent une structure "homogéne", notamment, une sdale par attribut et ceci pour un
nombre fixe de variables. Cependant, dans le cas multisiaptair une variable située dans
une table secondaire, un individu peut avoir une liste deural(éventuellement vide) dont la
taille est variable. D’autre part, les données relatiolesete sont pas i.i.d (Indépendamment
Identiquement Distribués). a cause des dépendancesesntables.

Il s’agit d’'une nouvelle famille de techniques d’extractide connaissances a partir de
bases de données relationnelles multi-tables. Le pointraomentre la majorité de ces tech-
nigues est qu’elles ont besoin d’effectuer une transfaonale la représentation relationnelle
dans le paradigme de la Programmation Logique Inductive(RZeroski, 1996), les données
sont recodées sous la forme de formules logiques, ce quiges@roblemes de passage a
I'échelle surtout sur de gros volumes de données (Blochketleag, 2003). D'autre méthodes
opeérent par mise a plat (Kramer et al., 2001). Elles chettcdhagréger I'information contenue
dans les différentes tables, les transformant ainsi sodisromat tabulaire classique en créant
de nouvelles variables. Par conséquent, non seulementrdrigoeeprésentation initiale na-
turellement compacte mais encore on risque d'introduireldais statistiques, notamment a
cause des dépendances qui peuvent exister entre les ganethlvellement créées.

Alors que le prétraitement de variables est au centre dédmsgs de fouille de données
usuels (mono-table), cette étape a recu peu d’attentios ldacadre de la fouille de données
multi-tables. Le prétraitement, y compris la sélection daables et la discrétisation des va-
riables numériques peuvent non seulement améliorer lésrpences de classification mais
encore réduire I'espace de recherche en MRDM.

Exemple 2. Dans le probleme de la Figure 1, prédire si un client pourétie intéressé par
un produit ne dépend pas uniquement des informations suierg.d_es données concernant
les autres produits qu'il a commandés peuvent potentiefgrétre trés informatives. Des at-
tributs comme le type, le prix du produit peuvent présenés abrrélations avec la variable
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cible ce qui est trés utile pour prédire la valeur de celledg prétraitement, notamment la
la discrétisation de ce genre de variable pose plusieurdl@mes, en particulier, & cause des
relations un-a-plusieurs.

A notre connaissance, peu de travaux dans la littératurersecenfrontés au probléme
de discrétisation des variables dans le cadre de la foudlldahnées multi-tables. Dans ce
contexte, les approches de discrétisation different selaxes : (i) si elles font usage de I'éti-
quette de la classe et (ii) si elles considérent les relationa-plusieurs lors du calcul des
points de coupure. Les méthodes de discrétisation en aitesvdelargeur égaleet defré-
guence égalsont non supervisées et calculent les frontiéres, indégantént de la structure
multi-tables. La premiere généréntervalles de taille égale, la seconde discrétise la bbide
facon a ce que chaque intervalle ait approximativement imer@ombre de valeurs. Pour tenir
compte des relations un-a-plusieurs, Knobbe (2004) pdtidde que les valeurs numériques
d’'une variable secondaire ne sont pas toutes pertinentes\&@ut les comparer a un certain
seuil : il suffit de considérer les valeurs minimale et maxetiges a chaque individu. Ainsi, il
propose simplement de calculer un histogramme de fréquégade en considérant seulement
le minimum et le maximum pour chaque individu (ce qui prodespectivement deux discréti-
sations). Knobbe et Ho (2005) ont proposé une méthode dettigation dntervallles de poids
égal lls reprennentl'idée proposée par Van Laer et al. (1999 irdividus reliés a un nombre
plus important d’individus dans la table secondaire ontinfiaence plus grande sur le choix
des frontiéres de discrétisation puisqu'’ils contribuerteplus de valeurs numériques. Afin de
compenser cet impact, les valeurs numériques sont porsjggééinverse de la taille des sacs
d’enregistrements auxquels ils appartiennent. Au lieurddyire des intervalles de fréquence
égale, les points de coupure sont calculés de telle sortdapimtervalles a poids égal peuvent
étre obtenus. Toutes les méthodes ci-dessus sont non mdarear elles n’utilisent pas les
étiquettes de classe. Afin de prendre en compte a la foisttimhtion de variable cible et I'as-
sociation un-a-plusieurs, Alfred (2009) propose une mealion de la discrétisation a base
d’entropie introduite par Fayyad et Irani (1993). Les mesut’entropie sont calculées a partir
des tables secondaires en propageant la variable ciblee#gs-ci. Dans ce cas, les données
ne sont plus i.i.d. (Indépendamment Identiquement Diséds) puisqu’un enregistrement ne
représente plus une instance et un individu peut appapditsgeurs fois.

Dans cet article, nous nous intéressons au probléme daipgéient d’'une variable nu-
mérique située dans une table secondaire en relation iimsérs avec la table cible Nous
proposons de discrétiser les valeurs d’'une variable sed@nd et d'utiliser un critere d’op-
timisation afin d’obtenir le meilleur partitionnement deda a ce que les valeurs de la classe
soient maximalement différenciées. L'idée est d'utilissrmodéles en grilles de données pour
estimer la probabilité conditionnellB (Y | A), ouY est la variable cible. Ce prétraitement
univarié étendu au contexte multi-tables peut étre trés ptiur une étape de sélection de va-
riables (Guyon et Elisseeff, 2003) ou encore comme préparpbur des classifieurs comme
le Bayésien Nalif ou les arbres de décision.

Le reste de ce manuscrit est organisé comme suit : la paréer2 dotre approche. Dans
la partie 3 nous évaluons la méthode sur des jeux de donr#easedles et réelles. Enfin, la
partie 4 conclut cet article et discute sur des travaux futur

1. les associations un-a-un sont équivalentes au cas rable-Pour simplifier le probleme, nous nous limitons
ici au premier niveau de relation : tables en relation de@estec la table cible.
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2 Prétraitement des Variables Secondaires

Dans cette partie, nous décrivons comment une variable mgueéappartenant a une table
secondaire peut étre discrétisée de facon supervisée.

2.1 lllustration de I'Approche

Prenons le cas le plus simple, celui d'une variable binairieng peut prendre que deux
valeursv; etwy. Dans ce cas, chaque individu est décrit par un multi-enked valeurs
parmiv; et v, 2. Etant donné un individu, tout ce qu’on a besoin de savoirlawariable
secondaire est le nombre de et dev, dans la liste d’enregistrements reliée a cet individu
(nous les notons respectivementetn,). Ainsi, toute I'information de la variable initiale est
préservée en considérant conjointement le co(iplens). En utilisant cette représentation, la
probabilité conditionnelld” (Y | A) est alors équivalente & (Y | ny,ns).

Cette approche peut étre généralisée aux variables numérsggcondaires. L'idée est de
discrétiser la variable numérique éq intervalles et de créer ensuite dans la table cikle
nouvelles variables;, (1 < k < K). Pour chaque individuy;, désigne le nombre d’enregis-
trements reliés dans la table secondaire ayant une valpartapant aé*™intervalle. Comme
dans le cas bivarié, évaluéx(Y | A) est équivalenta évaluét (Y | (ny,n2,- -+ ,nk)).

Les modeéles en grille de données multi-variées sont denastiirs non paramétriques de
la probabilité conditionnelle de la classe sachant un ehkede variables explicatives (Boullé,
2011). L'idée est de discrétiser conjointement les vaesilumériques;, en intervalles. Ce
partitionnement multi-varié définit une distribution destances dans une grille de données
a K-dimensions dont les cellules sont définies par des n-uglietervalles. Par conséquent,
notre objectif est de trouver la discrétisation multi-earoptimale qui maximise la séparation
des classes. En d’autres termes, nous cherchons la gtiifleale avec des cellules homogéenes
selon les valeurs de la variable cible.

Exemple 3. Dans le contexte de I'exemple 2, considérons la variablesgaire “PRIX”
dans la base de données de la Figure 1. Supposons que l'orétisc cette variable en
deux intervalles }in f;20] and]20; sup|. Alors le prix est équivalent a la paire de variables
(n]mf;m],n]go;sup[) OU Ny, £,20] (rESPECLiVEIYR) 90, p() rEPrésente le nombre de commandes
dont le prix est inférieur a 20 (respectivement supérieuOa Si on suppose que le prix est
en corrélation avec la variable cible et que la discrétisatien deux intervalles est pertinente,
les valeurs cibles peuvent étre séparées facilement, ksauati une grille similaire a celle de
la Figure 2.

La corrélation entre les cellules de la grille de donnéeg®tvhleurs cibles permet de
quantifier 'information de classification. La probabilténditionnelleP (Y | A) est évaluée
localement dans chaque cellule. Par conséquent, desfiglasscomme le Bayesien Naif ou
les arbres de décisions peuvent facilement étre utilissisaieurs, il est important de sou-
ligner que la grille de données fournit une représentatiberprétable, puisqu’elle montre la
distribution des individus en faisant varier conjointefries variables:;. Chaque cellule peut
étre interprétée comme une regle de classification dansitexte multi-tables.

2. Ceci est différent du cas mono-table, ou a chaque indisitespond une seule valeur pour la variable consi-
dérée.
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CID | PRIX |<— Variable
Secondaire
o1 | 12 N120; supf
CID [CLASSE 6
- =y . D1 51 o e .
E CID | Nying 207 | 20 supy | CLASSE . LI
D2 | c3 i ORI A
o1 | 100 | @ ID1 cL ot Sta "
> | D2 C3 > A .
D2 | 25 . . : ? A, Wla A, 4
H H H A A
|DN| c2 ~ D2 37 DN | 2 , A, AL N ad
1 5 0 2 4 6 8 10
T(?:TFEEI‘?)"E eCl mC2 AC3 n]inf ; 20]
D2 | 65 Grille Optimal e
. Table Secondaire
__"’_ (COMMANDE)

FIG. 2 — lllustration de I'’Approche

Par exemple, la cellule en haut & gauche de la grille de lar&igest interprétée par :
si “le nombre de commandes avec un prix inférieur a 20 est gdiérd 5”et “le nombre de
commande avec un prix supérieur a 20 est plus grand qa®gs la classe esf'1.

Etant donné que nous utilisons une représentation équteal@vec la bonne discrétisation,
nous nous attendons a ce que la grille de données optima@spondante soit capable de dé-
tecter le motif contenu dans la variable secondaire. Alagprobléme est double : comment
trouver la meilleure discrétisation et comment optimigegtille de données relative. Nous
abordons ces deux problémes simultanément en appliquaripproche par sélection de mo-
deles. Pour ce faire, nous appliquons la méthode MODL (MimmOptimized Description
Length) de Boullé (2006). Le meilleur modéle est choisi emasit une démarche Maximum A
Posteriori (MAP) en maximisant la probabiljgéModelData) du modéle sachant les données.
En appliquant la régle de Bayes, cela est équivalent a mseimi(Model)p(DatgModel)
puisque la probabilité’(Data est constante quel que soit le modele. Les modeéles considéré
prennent en compte la discrétisation de la variable sed@ndeet le partitionnement des va-
riablesn; générées. Dans le reste de cette partie, nous décrivorigle artilisé pour évaluer
ces modeles et nous proposons des algorithmes d’optionisati

2.2 Critére d’Evaluation

Un modéle est entierement défini par la discrétisation detable secondaire (nombre
et bornes des intervalles), le partitionnement des vaggah) et la distribution de la variable
cible dans chaque cellule de la grille de données qui enteégbur décrire un tel modéle,
nous utilisons les notations suivantes.

— N :nombre d’'individus (nombre d’enregistrements de la taiiiée)

— J :nombre de valeurs de la variable a expliquer

— N, :nombre d’enregistrements de la table secondaire

— K :nombre d'intervalles de discrétisation pour la varialdemsdaire

— N : nombre d’enregistrements de la table secondaire daif§"féntervalle (| < k <

K)
— I, : nombre d'intervalles de discrétisation pour la variablgl < k < K)
— N;, : nombre d’'individus dans l'intervallg, pour la variabley;, (1 < k < K)
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— Nijiy. i - Nombre d’individus dans la cellulgy , io, . . . ,ix)
— Nijiy.ix; - NOMbre d’individus dans dans la cellfle, iz, . . . , ix ) pour la valeur cible
J

En utilisant les notations ci-dessus, un modéle est coeplént défini par les parametres
{K, {Ne} {Ie} , {Ni, } . {Nisis...ircj } - Une distributiona priori p(Model) est définie sur
cet espace de modéles. Elle exploite la hiérarchie natudellces paramétres : le nombre
d’intervalles de la variable secondaifeest d’abord choisi, ensuite leurs bornes. Aprés avoir
calculé les variables;, une grille multi-variée de dimensiali est construite en choisissant
pour chaquey;, le nombre d’intervalles, leurs bornes et finalement lescéfedes variables
cibles dans chaque cellule. A chaque niveau de cette higedechoix est supposé étre uni-
forme. Pour le terme de vraisemblang®atgModel), on suppose en outre que les distribu-
tions multinomiales des valeurs cibles dans chaque celluté indépendantes les unes des
autres. En passant au log négatif BéModel)p(DatdModel), le critére d’optimisation est
donné ci-dessous.

log N, + log ( ngf(li ! )

& o N+1I—1
e —
Jrkillog]\f + killog < I —1 )

LI 1
L W &)
+ZZ---Zlog( T )

ii=lio=1  ig=1
I Is 1% J

+E E E 10gNi1i2mz'K!*§ logNiyiy.igc 5!
i1=114o=1 i =1 J=1

Dans I'équation 1, la premiére ligne représente le choaddidcrétisation de la variable
secondaire : les premier et deuxieme termes représensgeatevement le choix du nombre
d’intervalles, et les bornes des intervalles. La deuxieni@ &oisieme ligne correspondent au
choix de la discrétisation pour chaque variabjeet les paramétres de la distribution multi-
nomiale pour les valeurs cibles dans chaque cellule della.dre dernier terme représente la
probabilité conditionnelle des données sachant le modele.

Le critere donné par la formule ci-dessus correspond a lagmibté que la grille de don-
nées finale (obtenue apres la discrétisation de la variabtmnslaire, tel que décrit auparavant)
explique la variable cible connaissant la variable secoada

Elle peut également étre interprétée comme la capacitéedjutie de données a encoder
les classes cibles sachant la variable secondaire, puisdog négatif de probabilités n’est
autre qu’une longueur de codage (Shannon, 1948).

2.3 Algorithme d’Optimisation

Le choix de la discrétisation de la variable secondaire ésgrchiné par la minimisation
du critére vu dans la section 2.2, qui est un probléme cortdiiesavec2”: discrétisations
possibles pour la variable secondaire. Par ailleurs, poagee discrétisation i intervalles,
ilya (2N)K grilles possibles, qui représentent le nombre des parsitioulti-variées des
variablesny, ..., nx. Une recherche exhaustive sur tout I'espace des modelesdediste.
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Algorithme 1 : Algorithme d’Optimisation

Entrées: K : nombre initial de quantiles,
K, naz - NOMbre maximal de discrétisations évaluées
Sortie : D* : meilleure discrétisation de la variable secondaire,
G* meilleure grille de données
Pré-condition: K,,.. < K
1 Faire une discrétisation en intervalles de fréquence dfaietervalles) ;
2 Calculer les variables des effectifs initial@s (v ), <, < ;
/ = Initialiser la solution ( c¢* : meilleur codt) */
3 ¢x « 00, D* < unintervalle,G* < une cellule;
4 pour K «— 2 a K,,,, faire
5 D « discretisation erkK intervalles;

(k%]

Estimer le variables effectifS ), -« x 71 = Z v
° =14k
7 Initialiser G (grille de données aveg, comme variables d’entrée);

/ * Optimiser la grille de données Gx */
8 G}( «— OptimizeDataGrid(Gk);
9 sicost(Gy) < ¢* alors /I si amélioration du codt

/ = retenir la solution améliorée */

10 ¢ cost(Gy), G* — Gy, D* «— D;
11 finsi
12 finpour

L'algorithme 1 fournit une procédure simple pour optimiksediscrétisation de la variable
secondaire. La méthode commence par faire une discrétidaie en intervalles de fréquence
€gale, ce qui produi€ variables d’effectifs initiales, . . . , vx. Ensuite, nous itérons la fusion
de ces intervalles initiaux afin de simuler différentesidiisations en intervalles de fréquence
égale. Chaque discrétisation candidBtg est évaluée en optimisant la grilé, correspon-
dante. Pour ce faire, nous utilisons I'heuristique d’ojgation des grilles de données multi-
variées détaillée dans Boullé (2011). A la fin de I'algorithin nous retenons la discrétisation
de la variable secondaire avec le colt d’évaluation min{wait I'équation 1).

Bien que cet algorithme soit simple et exploite partiellama richesse des modeéles consi-
dérés, il demeure une bonne validation de I'approche géolial priorité pour les travaux fu-
turs, nous prévoyons d’étendre cette procédure d’optimisafin de mieux explorer I'espace
de recherche et de découvrir des modeéles de discrétisdtisc@mplexes.

3 Expérimentations

Notre approche a été évaluée par son impact comme une étgpétdgtement a un clas-
sifieur de type Bayesien Naif (BN). Dans ce BN multi-tablesjmpune variable numérique
secondaire donnée, la grille de données optimale donnestineation de la densité condition-
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# tables # variables  #lignes # Individus # v_aleurs

Sec.num. table sec. cibles
Mutagenesis-atonis 2 2 1618 188 2
Mutagenesis-bonds 2 4 3995 188 2
Mutagenesis-chairfs 2 6 5349 188 2
Diterpense$ 2 1 30060 1503 23
Miml 3 2 15 18000 2000 2
Stulond® 2 29 10572 1417 2
Xor 2D 2 1 987762 10000 2
Xor 3D 2 1 1843282 10000 2

TAB. 1 — Description des jeux de données utilisées

nelle univariée correspondarf’g X; | V). Celle-ci est calculée en considérant les effectifs des
valeurs cibles dans chaque cellule. Pour montrer I'app®riaire approche de prétraitement
par rapport aux méthodes d’agrégation, pour chaque varsggondaire, la valeur moyenne a
été calculée et un BN usuel a été appliqué sur la table a @altaéte. D'autres agrégats ont
été testés, a savoir Max, Min et le nombre d’enregistrentants la table secondaire. Des ré-
sultats similaires a ceux décrits ci-dessous ont été obtenils ne sont rapportésici en raison
du manque d’espace.

Dans nos expérimentations, nous avons considéré difspeniblémes de classification ba-
sés sur des données synthétiques et réelles. Les cartigi@sisie ces données sont indiquées
dans la Table 1. Notons que pour chacune des deux bases deeddviiml et Stulong, cing
variables peuvent étre considérées comme classe cible.

Concernant les données artificielles, la discrétisatiéalelest connue a I'avance, et I'éti-
quette de la variable cible est générée selon une fonctioR ¥ftre les variables d’effectif
ny. La Figure 3 représente les diagrammes de dispersion degesixor 2D et Xor 3D. Par
exemple, dans le modele Xor 3D (Figure 3(b)), la variabl@sdaire est discrétisée en trois
intervalles :[0; 0.33], [0.33; 0.66[ et [0.66; 1[. Dans ce schéma plutdt complexe, les points si-
tués, par exemple, prés de 'origine (en gris) corresponaleles individus qui ont moins de
50 valeurs dans la table secondaire, respectivement, damstérvallego; 0.33[, [0.33; 0.66[
et[0.66;1].

Pour comparer les résultats, nous avons collecté l'aire lsoeourbe de ROC (AUC) (Faw-
cett, 2003) en test en utilisant une validation croisédifiéa d’ordre 10. Dans toutes les ex-
périmentations, seules les variables secondaires nunesrimnt été prises en compte et nous
avons choisiC = 100 and K, = 10 comme parameétres de la procédure d’optimisation (cf.
algorithme 1). Evidemment, nous sommes conscientslqudiscrétisations évaluées parmi
0 (2Ns) discrétisations candidates ne sont pas suffisantes. Néasytiobjectif de ces expé-
rimentations est principalement d’évaluer le potentiel'@gproche, et de déterminer s'il est
utile de travailler sur des procédures d’optimisation gloghistiquées.

3. http://sourceforge.net/projects/proper/files/datase ts/0.1.0/
4. http://cui.unige.ch/~woznica/rel_weka/

5. http://lamda.nju.edu.cn/data_MIMLimage.ashx

6. http://euromise.vse.cz/challenge2003
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FiG. 3 — Diagrammes de dispersion des bases de données synthétiggeuleurs (noir et
gris) indiquent I'étiquette de la classe

La Figure 3 montre les performances de généralisation (AUtes) obtenues avec un BN
en utilisant notre approche de discrétisation (notée Muir pbulti-Tables) comparées a celles
basées sur des variables agrégées. Sur les jeux de donn#egtigues (Xor 2D et Xor 3D),
notre méthode dépasse largement le BN utilisant la valeyenme (notée Avg). Ces résultats
ne sont pas surprenants vu la complexité du motif et étamdlgue I'agrégation implique
une perte d’information. Notre approche est capable denregitre le motif contenu dans la
variable secondaire et donc de la discrétiser correctei@ent est confirmé par la figure 5, qui
résume les résultats de la classification obtenue en farsaier le nombre d’'individus dans
les jeux de données artificielles. On peut constater qu’aufiisamment d’individus, notre
approche atteint les performances théoriques. Par &|lelautres expérimentations sur un
motif totalement aléatoire montrent que notre méthodeadstste, dans le sens ou elle permet
de détecter I'absence d'informations prédictives de l&éade secondaire (matérialisée par une
discrétisation en un seul intervalle et une AUC de I'ordré&@i&).

Sur les données réelles, aucune des deux méthodes ne d@uine En effet, la Figure 3
montre que : (i) notre approche obtient de meilleurs résutiae I'agrégation (mutagenesis-
atoms, mutagenesis-chains), (ii) les deux approchesrotgig souvent des résultats simi-
laires (Diterpenses, Miml (mountains, sea, trees), St@HOLRISK, RARISK)), et dans
quelques cas, (iii) 'approche d’agrégation domine nopprache (Miml (sunset), Stulong
(OBEZRISK)). Ceci peut étre expliqué par le fait que notitéece a besoin d'un grand nombre
d’individus pour reconnaitre les motifs complexes (ce gate@montré dans (Boullé, 2011),
pour un critere analogue dans le cas d’'une seule tabley glog, comme indiqué dans la
Table 1, les bases de données réelles utilisées sont dearlant petites tailles. Par ailleurs,
nous rappelons que 'algorithme 1 est assez simple et rédggdas tout le potentiel du critere
de discrétisation, en se limitant aux intervalles de frégee2gale.

Nous tenons a souligner que, bien que les résultats de mureche ne soient pas toujours
meilleurs que pour une méthode par agrégation, ceci po@trai expliqué par I'exploration
insuffisante de I'espace des modeles. Par ailleurs, I'ayrest capable de détecter des mo-
tifs complexes (cf. Figure 3) et fournir des regles intetabées pour I'utilisateur, ce qui est
difficilement possible pour les méthodes par agrégation.
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FiG. 5 — Résultats obtenus sur les données artificielles

Afin de montrer comment interpréter la discrétisation géagprenons par exemple, la
base de données Stulong (composée d’'une table cible Patiestation un-a-plusieurs avec
une table Examen). On s'intéresse en particulier & la viarigible CHOLRISK (trois valeurs
cibles : Normal, Risquée et manquant) qui indique si le papeésente un risque de cholesté-
rol élevé, et la variable secondaire CHLSTMG (dans la talxdenken) qui décrit pour chaque
examen le taux de cholestérol. L'algorithme 1 discrétisetéable CHLSTMG en deux inter-
valles, a savoilin f, 228.5] et[228.5, sup[. La Table 2 représente la grille de données optimale
correspondant a cette discrétisation (les valeurs entenfi@ses sont les effectifs des valeurs
cibles dans chaque cellule). Ce tableau peut étre inté&rpoddme un ensemble de quatre régles
de classification, un pour chaque cellule.

Par exemple la cellule en haut & gauche est équivalente @l :r&i au moins quatre
examens ont un taux de cholestérol infériel2a.5 mg et aucun examen avec un taux de
cholestérol supérieurZ28.5 mg, alors la classe edlormal (ce qui signifie qu'il n’y a pas de
risque de cholestérol).
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[4;sup[ | (100;0;0) (77;23:0)
0;3] | (81:18;1) (40; 58: 2)
N)inf,228.5] X 1[228.5,sup| 0 [1, sup[

TAB. 2 — Table de contingence relative a la discrétisation de la &ble CHLSTMG

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle apppathaliscrétiser les variables
numériques secondaires dans le cadre de la fouille de demméig-tables. La méthode con-
siste a projeter les variables secondaires numérique$avietsle cible. Ceci est réalisé en dis-
crétisant ces variables, puis en calculant pour chaqueichdie nombre d’enregistrements de
la table secondaire dans chaque intervalle. En outre, naums groposé un critére qui évalue
dans quelle mesure une discrétisation préserve la caortkatec la variable cible. Nous avons
également décrit un algorithme d’optimisation pour trauuge estimation de la meilleure dis-
crétisation en intervalles de fréquence égale. Cependeitg procédure n’exploite pas tout
le potentiel du critere. Comme travaux futurs, nous enéeag d’'étendre notre algorithme
afin de mieux explorer I'espace de recherche et de décowssintbtifs de discrétisation plus
complexes.

Cette étude nous a montré, a travers des expérimentatiordesyeux de données ar-
tificielles, que le critere d’évaluation ainsi que la progédde discrétisation permettent de
découvrir des variables secondaires pertinentes et astesdaux de prédiction importants.
Toutefois, dans le cas des données réelles, nous avons lieschercher des jeux de don-
nées de plus grande taille, afin de mieux évaluer notre apprecde la comparer a d’autres
techniques de fouille de données multi-tables.
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Summary

In Multi-Relational Data Mining (MRDM), data are represedin a relational form where
the individuals of the target table are potentially reldteseveral records in secondary tables in
one-to-many relationship. Variable pre-processing (idilg discretization and feature selec-
tion) within this multiple table setting differs from thet@lbute-value case. Besides the target
variable information, one should take into account thetie@hal structure of the database. In
this paper, we focus on numerical variables located in a agget table. We propose a cri-
terion that evaluates a given discretization of such véembThe idea is to summarize for
each individual the information contained in the secondemyable by a feature tuple (one
feature per interval of the considered discretization)ctEfature represents the number of
values of the secondary variable ranging in the corresponidiierval. These count features
are jointly partitioned by means of data grid models in orftdeobtain the best separation of
the class values. We describe a simple optimization algaortb find the best equal frequency
discretization with respect to the proposed criterion. éipents on a real and artificial data
sets reveal that the discretization approach helps onetowr relevant secondary variables.



