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Introduction

Contexte

L’Extraction de Connaissances dans les Bases de Données (ECBD) (aussi désignée par 1'ex-
pression plus restrictive de “fouille de données”) est une discipline récente qui recoupe les
domaines des bases de données, des statistiques, de l'intelligence artificielle et de l'interface
homme/machine. A partir d’'une base de données, son objectif est de découvrir automatique-
ment des informations généralisables en connaissances nouvelles sous le controle des experts
des données. Cela nécessite la conception et la mise au point de méthodes pour extraire les
informations et les transformer en connaissance apportant une plus-value aux experts.

Un processus complet d’ECBD met en jeu, de maniere interactive et itérative, de mul-
tiples méthodes pour la préparation des données, leur exploration, la visualisation et l'in-
terprétation [Fayyad et al., 1996]. Les méthodes de fouille de données proposent des solutions
aux problemes de recherche des régles d’association, de classification supervisée et non super-
visée. Une étape centrale de ces processus est la découverte de motifs locaux telles que les
régularités. Ces derniers capturent des informations spécifiques de la base de données et sont le
fondement de la découverte de la connaissance utile aux experts. Compte tenu des tailles des
bases de données (qui comprennent des milliers d’instances décrites par des milliers de descrip-
teurs), il s’agit de problémes algorithmiquement ardus nécessitant la conception de méthodes
efficaces pour parcourir I’espace de recherche.

Le paradigme des motifs contraints, tout en palliant cette difficulté algorithmique, cherche a
améliorer la qualité des motifs locaux extraits [Ng et al., 1998]. Une contrainte permet de cibler
la recherche de l'information & extraire suivant les centres d’intérét de 'utilisateur. Dans ce
mémoire, nous nous focalisons sur 'extraction de motifs locaux sous contraintes.

Motivations

L’essor applicatif des motifs locaux a encouragé la mise au point de méthodes pour leur ob-
tention. Cependant, devant la complexité algorithmique, la plupart des méthodes se limitent aux
seuls motifs fréquents [Agrawal et Srikant, 1994] ou a leur représentation [Pasquier et al., 1999].
Cette quéte de vitesse a occulté un objectif primordial, a savoir la découverte d’informations
significatives et nouvelles portant sur d’autres propriétés. La masse des motifs fréquents, trop
importante, ne peut étre exploitée directement et noie les motifs les plus pertinents pour 1'uti-
lisateur parmi ceux trop généraux ou triviaux. D’autre part, I'usage des motifs fréquents est
limité. Ils ne permettent pas, par exemple, de découvrir des exceptions ou des contrastes entre
plusieurs classes.

La découverte de motifs sous contraintes a pour but de sélectionner les motifs locaux
d’une base de données, qui satisfont un prédicat spécifié par 'utilisateur, appelé contrainte.



9 Introduction

Celle-ci évalue l'intérét des motifs pour ne sélectionner que ceux qui la satisfont. De-
puis plusieurs années, la littérature foisonne de travaux ad hoc dédiés a une ou plusieurs
contraintes spécifiques [Srikant et al., 1997]. Plusieurs travaux ont aussi proposé de rassembler
des contraintes partageant une méme propriété formelle, en classes [Mannila et Toivonen, 1997,
Ng et al., 1998, Pei et al., 2001a). Il est alors possible d’utiliser un algorithme dédié a cette classe
pour l'extraction des motifs.

Malheureusement, de nombreuses contraintes utiles en combinant plusieurs contraintes dont
les propriétés formelles sont incompatibles entre elles, ne relevent d’aucune classe. Des nouvelles
méthodes doivent alors traiter ces combinaisons de classes [Bucila et al., 2002], mais leurs possi-
bilités restent limitées. Les architectures actuelles les plus développées reposent sur un diction-
naire de contraintes que l'utilisateur peut éventuellement combiner [Bonchi et Lucchese, 2005].
Clairement le dictionnaire de contraintes ne peut pas répondre a tous les besoins de 'utilisateur
et limite a la fois ses possibilités et son imagination. L’interactivité du processus de fouille est
donc réduit car I'utilisateur ne peut pas formuler au mieux ses attentes a travers la contrainte.
Par ailleurs, 'usage de ces méthodes requiert aussi de solides connaissances techniques pour
choisir les solveurs adéquats.

Contributions

Dans ce travail, nous optons pour une démarche différente en proposant un cadre fondé sur
les primitives (primitive-based framework, PBF) : plutét qu'un dictionnaire de contraintes, nous
préférons mettre a la disposition de I'utilisateur un dictionnaire de primitives. Celles-ci sont des
fonctions d’un fin niveau de granularité qui peuvent étre combinées les unes avec les autres pour
former une large panoplie de contraintes. L’utilisateur a ainsi la possibilité de construire des
contraintes relevant des classes usuelles, mais surtout, il dispose de la faculté d’en proposer de
nouvelles. L’originalité et expressivité de ces contraintes fondées sur les primitives (primitive-
based constraints, PBC) découlent de la combinaison des sémantiques individuelles de chaque
primitive.

Malgré la diversité des contraintes fondées sur les primitives, nous verrons que nous les ma-
nipulons uniformément et automatiquement grace a des opérateurs formels. En particulier, les
opérateurs de minoration et de majoration permettent d’approximer (en donnant des conditions
suffisantes) le comportement d’une contrainte. Cet aspect se différencie radicalement des ap-
proches classiques de I'extraction de motifs contraints qui privilégient des conditions nécessaires
et suffisantes pour une efficacité accrue au détriment de la généricité des contraintes traitées.
De plus, nous verrons que les approximations que nous déduisons fonctionnent plutot bien en
pratique pour les différentes méthodes d’extraction de motifs proposées.

Quel que soit le langage des motifs (i.e., motifs ensemblistes ou séquentiels), nous étendons
I'usage des solveurs usuels aux contraintes fondées sur les primitives griace a des méthodes de
relaxation. Cette approche approxime la contrainte considérée par d’autres qui possedent de
bonnes propriétés de monotonie. Les motifs satisfaisant ces derniéres peuvent facilement étre
extraits, puis filtrés pour retrouver les motifs satisfaisant la contrainte originelle. Nous traitons
aussi des contraintes globales comme la recherche des k& motifs maximisant une mesure d’intérét,
qui présentent un vif intérét pour l'utilisateur. Leur extraction se révele problématique car
leur évaluation nécessite de connailtre par avance toutes les informations locales sur I’ensemble
de la base de données. Nous proposons alors une approche de relaxation évolutive, appelée
Approximer-et-Pousser, pour les extraire.

Pour le langage des motifs ensemblistes, nous donnons un algorithme d’extraction de motifs



satisfaisant une contrainte fondée sur des primitives, spécifique et bien adapté aux données
corrélées. Ce dernier, nommé MUSIC-DFS, a l'originalité d’effectuer d’élagages efficaces sur des
intervalles a la place des seules généralisations ou spécialisations. Il produit une représentation
condensée d’intervalles consistante avec la contrainte considérée. Par ailleurs, aussi bien pour
optimiser MUSIC-DFS que pour étre utilisé de maniere indépendante, nous définissons un nouvel
opérateur de fermeture adéquat a certaines fonctions. Cet opérateur généralise la fermeture
classique [Pasquier et al., 1999]. La valeur d’un motif pour ces fonctions peut étre inférée grace
aux représentations condensées issues de cette nouvelle fermeture.

Enfin, les différentes méthodes d’extraction proposées dans ce mémoire ont été utilisées
dans divers problemes applicatifs réels. Outre la validation de nos méthodes d’extraction avec
plusieurs jeux de données, 'usage des contraintes basées sur des primitives et étendues a des
jeux de données issues de ressources textuelles, s’est révélé particulierement fécond dans un cas
d’étude génomique.

Organisation du mémoire

La premiere partie de ce mémoire situe la problématique de I'extraction de motifs contraints
et dresse un état de I’art des méthodes classiques en s’attachant a en montrer leurs atouts et
leurs limites.

Le chapitre 1 illustre la portée des motifs locaux contraints en expliquant la difficulté de
leur extraction. L’intérét de ces motifs pour 'utilisateur est mis en lumiere a travers la diversité
des contraintes et des langages. La grande variété des motifs contraints renforce la possibilité de
construire des motifs globaux et modeles. Enfin, nous positionnons brievement ’extraction de
motifs par rapport & des domaines connexes.

A partir du cadre unificateur de Mannila et Toivonen, le chapitre 2 explique la nécessité de
classes de contraintes et définit formellement cette notion. Ce chapitre présente ensuite les classes
les plus usuelles de la littérature en précisant leurs principales caractéristiques. Une synthese
compare ces différentes classes.

Le chapitre 3 s’intéresse a l'extraction des motifs relevant de plusieurs classes de contraintes.
En particulier, nous décrivons le principe des architectures d’extraction a travers les bases de
données inductives. Ces dernieres reposent sur les représentations condensées de motifs comme
les bordures, motifs fermés et motifs libres. Enfin, nous concluons sur la faiblesse de cette ap-
proche dont le maniement est encore peu aisé pour 1'utilisateur.

La deuxiéme partie présente ’ensemble de nos contributions relatives a I’extraction de motifs
contraints. Les chapitres 4 et 5 introduisent le cadre formel utilisé dans I’ensemble de cette
partie. Les chapitres 6 et 7 proposent des méthodes d’extractions par relaxation pour tout
langage, tandis que les chapitres 8 et 9 dédiés aux motifs ensemblistes décrivent des méthodes
d’extraction directe.

Nous introduisons le cadre fondé sur les primitives au chapitre 4 en définissant les notions de
primitives, primitives de haut niveau et les contraintes fondées sur les primitives. Ces derniéres
sont variées et expressives. Puis, nous montrons que ces contraintes englobent les classes de
contraintes usuelles.

Les opérateurs de minoration et majoration sont introduits au chapitre 5. D’abord, nous
présentons le principe général de ces opérateurs et en montrons la mise en ceuvre pratique. Nous
définissons alors ces deux opérateurs et illustrons leur utilisation pour la détection de contraintes
monotones et anti-monotones.
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Le chapitre 6 décrit notre méthode de relaxation pour 'extraction de motifs satisfaisant
une contrainte basée sur des primitives. Pour cela, nous définissons les motifs virtuels le plus
général et le plus spécifique. Nous montrons que, combinés avec I'opérateur de majoration, il est
possible de construire des opérateurs de relaxation monotone et anti-monotone. Ces opérateurs
sont évalués avec 'extraction de motifs ensemblistes et séquentiels contraints.

Le chapitre 7 se focalise sur 'extraction de contraintes globales. Apreés avoir introduit cette
notion, nous décrivons les deux étapes majeures de I’approche Approximer-et-Pousser. Cette
approche est ensuite appliquée a 'extraction des top-k motifs. Nous réalisons alors plusieurs
expériences qui valident I'approche.

Le chapitre 8 présente MUSIC-DFS, un nouvel algorithme en profondeur qui extrait les
contraintes du PBF pour les données ensemblistes. Il est particulierement performant sur les
large jeux de données et les données corrélées. Nous introduisons l'opérateur d’élagage et la
nouvelle fermeture par préfixe sur lesquels repose ’algorithme. Apres une description détaillée
de l'algorithme MUSIC-DFS, une étude expérimentale confirme son efficacité.

Nous étendons les représentations condensées aux fonctions conservées dans le chapitre 9.
Pour cela, nous généralisons 'opérateur de fermeture usuel pour le mettre en adéquation avec
la fonction choisie. Nous décrivons alors 'algorithme MICMAC qui extrait ces représentations
condensées adéquates. Ensuite, nous définissons la propriété de mesure forte et montrons qu’elle
permet d’isoler des motifs de grande qualité au regard des mesures d’intéréts.

La derniere partie de ce travail est dédiée a nos résultats applicatifs obtenus avec les motifs
contraints dans les domaines industriel, médical et biologique.

Le chapitre 10 traite de 'identification d’équipements défectueux au sein d’une chaine de
production de plaques de silicium. A cette fin, nous extrayons et analysons des motifs émergents
forts.

Le chapitre 11 décrit différentes expérimentations effectuées sur des données relatives a la
maladie de ’athérosclérose et de la fibrose du foie. Plus précisément, nous caractériserons les
patients sains et ceux atteints par une pathologie liée a I'athérosclérose. Enfin, nous proposons
une méthode de catégorisation contrainte pour caractériser les différents stades de la fibrose du
foie.

Nous présentons au chapitre 12 une étude de données d’expression de genes. Une description
fine des données et du pré-traitement est proposée car les PBC exploitent les connaissances du
domaine pour découvrir des genes significatifs. Un motif jugé pertinent par les biologistes est
isolé et interprété.

Le dernier chapitre conclut sur ’ensemble de notre travail. Nous rappelons alors les résultats
obtenus en les discutant. Nous proposons aussi plusieurs prolongements.
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Introduction

Cette partie présente l’enjeu et les principales approches de l'extraction de motifs sous
contraintes. Ce domaine se distingue des statistiques et de lapprentissage automatique. En
effet, les méthodes de ces domaines produisent des modeles globaux, c’est-a-dire une syntheése
structurée des données en vue d’un certain objectif. Par exemple, un arbre de décision résume
un jeu de données sous forme arborescente par divisions successives en séparant au mieux les
exemples suivant une valeur de classe [Quinlan, 1986]. Cependant, cette démarche conduit ra-
rement & découvrir une information nouvelle et surprenante, ce qui est I’essence méme d’un
processus ECBD. Au contraire, celle-ci a tendance a faire ressortir les connaissances les plus
générales du domaine.

La recherche de motifs locaux est une tache centrale en ECBD. Ces motifs peuvent cor-
respondre & des sous-parties des données, éventuellement de faible taille ou impliquant peu
d’attributs mais qui ont un fort intérét parce qu’ils traduisent un comportement qui s’écarte des
connaissances générales sur les données. La recherche de motifs locaux est au coeur de 'extraction
sous contraintes. Une contrainte permet a l'utilisateur de focaliser la recherche de I'information
a extraire suivant ses centres d’intéréts. D’un point de vue algorithmique, lorsque la contrainte
peut étre poussée lors de la phase d’extraction des motifs, c’est aussi un moyen d’améliorer les
performances d’extraction et dans certains cas de rendre le processus faisable. D’autre part, un
champ actuel de recherche en plein essor est I’élaboration de motifs globaux et de modeles a partir
de motifs locaux [Morik et al., 2005]. C’est un moyen de revisiter les méthodes de construction
de modeles descriptifs (groupes ou partitions) ou prédictifs (classifieurs).

Le chapitre 1 introduit la problématique de 'extraction de motifs locaux a partir d’exemples
issus de besoins d’utilisateurs ainsi que les contraintes caractérisant les motifs. Nous nous atta-
chons a montrer que les données peuvent étre plus complexes que les classiques données ensem-
blistes [Agrawal et Srikant, 1994]. Nous montrons aussi qu’il est nécessaire de pouvoir définir
une large variété de contraintes. Une bréve conclusion positionne ces méthodes d’extraction par
rapport aux domaines connexes.

Le chapitre 2 donne un panorama des différentes classes de contraintes existantes dans la
littérature. Nous présentons celles-ci & partir du cadre unifiant de Mannila et Toivonen. Nous
pensons que cette démarche permet de mieux les comparer. Par ailleurs, ce chapitre fait ressortir
les points clés des algorithmes d’extractions en s’appuyant sur leur grande variété.

Le chapitre 3 présente le cadre des bases de données inductives mettant en relation les
différentes classes de contraintes usuelles. Ce cadre fait interagir de multiples extractions de
motifs pour permettre des combinaisons de contraintes et faciliter la répétition d’un processus
de découverte. Nous verrons que la notion de représentation condensée devient alors centrale.
Finalement, nous dégageons plusieurs limites de ces méthodes usuelles et nous en profitons pour
ébaucher notre stratégie a venir.
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Chapitre 1

Problématique de ’extraction de
motifs sous contraintes
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Ce chapitre introduit la problématique de 'extraction de motifs locaux sous contraintes &
partir de quelques exemples. Ceux-ci montrent la nécessité d’offrir a 'utilisateur le moyen d’ex-
primer de facon simple une grande variété de contraintes. Les motifs peuvent étre de natures di-
verses, et pas uniquement les traditionnels motifs ensemblistes [Agrawal et Srikant, 1994]. Puis,
nous précisons l'intérét et la portée des usages des motifs locaux. Enfin, nous situons I'extraction
de motifs par rapport a plusieurs domaines connexes.

1.1 Extraction de motifs locaux sous contraintes

1.1.1 Motifs ensemblistes fréquents

Considérons une étude médicale portant sur la maladie de ’athérosclérose et dont le but
est d’identifier des facteurs pathogenes!'. Supposons qu’on dispose de données comme celles
indiquées dans le tableau 1.1. Celles-ci résument la situation médicale de malades au début de
I’étude. Chacun des patients est caractérisé par des descripteurs physiques ou comportementaux.
Le contexte malades proposé par le tableau 1.1 représente 6 patients identifiés par Pq,..., Py et
décrits par les 6 descripteurs étiquetés de A a F'. La premiere ligne signifie que les 4 descripteurs
A, B, E et F sont présents pour le patient P;. Par exemple, le descripteur A correspond a une
forte consommation de tabac; le descripteur B, a des antécédents familiaux ; le descripteur C,
a une taille supérieure a 1m80 ; etc.

!Ces données ont été utilisées lors de plusieurs ECML/PKDD Discovery Challenges (cf. chapitre 11).

9
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malades
Patient Descripteurs

P A B E F
P, A E

Ps A B C D

P, A B C D FE

P D FE

P C F

TaB. 1.1 — Descripteurs médicaux caractérisant un groupe pathologique.

Les médecins sont intéressés par les combinaisons de descripteurs présents aupres de nom-
breux patients car ceux-ci sont de potentiels facteurs de risque. De telles régularités sont appelées
motifs fréquents. Plus précisément, un motif est dit fréquent si son nombre de répétitions (ici,
le nombre de patients qu'’il caractérise) excede un seuil fixé. La fréquence de {A, B}, dénotée
freq({A, B}), est 3 car A et B apparaissent simultanément chez les 3 patients Py, P et Py. De
cette maniere, si le seuil minimal retenu est 3, le motif {A, B} (i.e., “une forte consommation
de tabac accompagnée d’antécédents familiaux”) sera extrait. Ce dernier n’est qu'un exemple
de la collection des 7 motifs du contexte satisfaisant la contrainte freq(X) > 3, & savoir {4},
{B}, {C}, {D}, {E}, {A,B} et {A, E}. Dans la suite, afin d’alléger les notations, les motifs
ensemblistes seront notés sous forme de chaines (e.g., AB désignera {A, B}).

Plus généralement, pour les motifs ensemblistes, les objets d’études formant la base de
données sont appelés transactions et leurs descripteurs, items. Cette terminologie est issue de
la tache originelle de I’analyse du “panier du consommateur” [Agrawal et al., 1993]. Dans notre
exemple, les transactions modélisent donc les patients et les items, les descripteurs.

1.1.2 Contraintes d’émergence et d’aire minimale

La section précédente montre que les régularités d’une base de données découlent facilement
des motifs fréquents. Mais la contrainte de fréquence minimale n’est pas adaptée a toutes les
applications.

Considérons un groupe de patients sains en complément des données relatives aux patients
malades. La recherche de facteurs de risque peut alors bénéficier de ce second groupe en le com-
parant au premier. On peut maintenant rechercher les motifs qui, en plus d’étre fréquents parmi
les patients malades, décrivent un minimum de patients sains (voire aucun). Cette discrimination
peut, par exemple, se formuler en terme de contrainte par freq(X,malades) > nx freq(X, sains)
(ou freq(X,malades) est la fréquence du motif X parmi les patients malades). Cette derniere
sélectionne les motifs n fois plus présents dans malades que dans sains. Ils sont appelés motifs
émergents [Dong et Li, 1999]. D’autres taches exploitent ces motifs pour révéler des contrastes
entre plusieurs parties de la base de données. Par exemple, la comparaison de lots défectueux
aux lots normaux permet de pointer des équipements mal réglés (cf. le chapitre 10).

Par ailleurs, la fréquence n’est pas le seul critere significatif pour construire des motifs
intéressant l'utilisateur. Supposons que celui-ci recherche des motifs recouvrant largement le
contexte transactionnel (i.e., suffisamment fréquents et longs). Les motifs désirés peuvent étre
soit tres fréquents et courts, soit peu fréquents mais longs. Un tel compromis entre la fréquence
et la longueur du motif s’exprime par la mesure d’aire : freq(X) x count(X) (ou count(X)
est la cardinalité de l'ensemble X). En particulier, nous verrons que la contrainte d’aire mi-
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nimale est utile pour I'étude du transcriptome (cf. le chapitre 12) et est un cas de contrainte
particulierement difficile & mettre en oeuvre (cf. le chapitre 3).

1.1.3 Motifs séquentiels

Les motifs présentés dans les sections précédentes portent sur des données ensemblistes.
Ce type de données (bien que le plus étudié) est insuffisant pour rendre compte de formes
structurelles comme la séquentialité présentée maintenant.

Reprenons le probleme introduit dans la section 1.1.1 et supposons maintenant que pour
chaque patient, 'historique de ses examens est conservé. Chaque examen est un groupe de des-
cripteurs (i.e., un ensemble). Le contexte suivi du tableau 1.2 présente les séquences d’examens
de 5 patients identifiés par P, ..., Ps et constituées des 6 descripteurs étiquetés de A a F. La
seconde ligne indique que les descripteurs A et B sont présents pour le premier examen du pa-
tient Py, puis le descripteur C' est présent pour ce méme patient lors d’'un examen ultérieur, etc.
Remarquons qu’un descripteur peut étre répété pour un méme patient (par exemple, A pour le
patient Ps).

Patient Sulggquence
P ((C)(A4))
Py | ((AB)(C)(ADF))

B)

((ACE))
By ((C)(AD)(A4))

((B)(4))

TAB. 1.2 — Exemple d’une base de données séquentielles.

Il est naturel d’introduire la séquentialité dans I’étude des facteurs de risque avec le contexte
du tableau 1.2. Un motif séquentiel résume ici ’évolution des patients au cours du temps en
pointant les ensembles de descripteurs vérifiés a des visites successives. Par exemple, le motif
séquentiel ((C)(AD)) indique que le descripteur C' a été observé lors d’un examen, puis que les
descripteurs A et D ont été observés conjointement lors d’un examen ultérieur. La fréquence
d’un motif séquentiel X est le nombre de patients contenant X (e.g., freq({(C)(AD))) =
correspondant aux patients P, et Pj). De cette maniere, la tache de l'extraction des motifs
ensemblistes fréquents est naturellement étendue aux motifs séquentiels.

1.1.4 Bilan

Au-dela de la sélection du type de motifs & extraire (e.g., régularités, exceptions, contrastes),
nous verrons que la contrainte d’extraction cristallise les attentes et les connaissances de 1'uti-
lisateur. Elle constitue donc une dimension essentielle de ’extraction de motifs. Transversa-
lement & la contrainte, le type de motifs potentiellement intéressant a extraire forme le lan-
gage (par exemple, dans la section 1.1.1, le langage est constitué de tous les sous-ensembles
de {A,B,...,F}). Nous verrons que la souplesse de définition du langage utilisé autorise des
traitements raffinés de bases de données aux formes atypiques.

Bien que la formulation du probléme de l'extraction de motifs contraints soit simple, sa
résolution est difficile. L’extraction de motifs sous contraintes est une tache complexe car l’es-
pace de recherche des motifs est gigantesque. La taille de cet espace est évidemment liée a la
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cardinalité du langage. Ainsi, I'espace de recherche augmente exponentiellement avec le nombre
d’items pour la recherche des motifs ensemblistes. Un langage issu de 200 items, classique pour
les problemes réels, comporte 2200 motifs au pire & tester soit beaucoup plus que les environ 108°
atomes de 'univers. Dans ces conditions, il est vain de penser que les progres techniques pallie-
ront les faiblesses algorithmiques (d’autant que les quantités de données a analyser augmentent
également). Par ailleurs, un des axiomes usuels de la fouille de données est de définir 'extraction
des motifs comme une tache correcte et complete par rapport & une contrainte, ce qui exclut le
recours a une solution approchée. La justesse garantit que chacun des motifs extraits satisfait la
contrainte d’extraction. L’utilisateur peut donc exploiter en toute confiance les résultats obtenus
sans validation supplémentaire. De plus, la complétude assure que tous les motifs satisfaisant
la contrainte de la base de données sont retournés. De cette maniére, aucune information jugée
pertinente pour l'utilisateur (i.e., satisfaisant sa contrainte) n’est omise.

1.2 Intéréts de ’extraction de motifs

L’extraction sous contrainte centre la recherche d’informations suivant les souhaits de I'uti-
lisateur en portant sur des langages divers. Cette section montre la nécessité d’exprimer des
contraintes variées. Elle indique aussi que les motifs locaux ont un grand réle dans la construc-
tion de motifs globaux ou de modeles, plus aptes a faire ressortir la quintessence méme des
données.

1.2.1 Une richesse sémantique des contraintes

L’expression de la contrainte résume les attentes de [l'utilisateur. Bien qu’il
soit quasiment impossible de dresser la liste complete des contraintes utilisées
dans la  littérature  [Agrawal et Srikant, 1994, Ng et al., 1998,  Kiefer et al., 2003,
Bonchi et Lucchese, 2005], on distingue plusieurs catégories majeures [Pei et Han, 2002]
que nous indiquons maintenant :

Contraintes d’agrégat

Une contrainte d’agrégat évalue la qualité d’un motif au regard d’'une mesure d’intérét.
Introduite dans [Agrawal et Srikant, 1994], la plus utilisée est certainement la contrainte de
fréquence minimale que nous avons présentée a la section 1.1.1. La forme caractéristique des
contraintes d’agrégat est m(X)fseuil ou m est une fonction d’agrégat et 6 € {<, <, =,>,>}.
Plusieurs travaux portant sur les motifs ensemblistes considerent un motif comme un agrégat et
les fonctions d’agrégat sont alors proches de celles utilisées en algebre relationnelle [Codd, 1970].
Certaines d’entre elles sont directement issues de SQL et, de maniére similaire, nécessitent des
valeurs numériques associées aux items. Par exemple, lorsque les items désignent les articles
d’un magasin, un prix peut étre associé a chaque article pour rechercher les motifs dont la
moyenne des prix des articles le composant soit inférieure a un seuil. Les contraintes basées
sur min, mazx, sum et avg sont étudiées dans [Ng et al., 1998] et celles basées sur la va-
riance, dans [Kiefer et al., 2003]. Les contraintes d’agrégat désignent l’archétype des motifs a
extraire tels que les régularités, les exceptions ou les contrastes d’une base de données. Sou-
vent le réglage du seuil modifie la sélectivité de la contrainte et influence la qualité des mo-
tifs associés. Par exemple, lorsque le seuil de fréquence minimale minfr croit avec la contrainte
freq(X) > minfr,le nombre de motifs extraits diminue pour ne conserver que les plus représentés
au sein de la base de données. Les contraintes d’émergence ou d’aire minimale (proposées
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dans la section 1.1.2) sont également des contraintes d’agrégats. De méme que la contrainte
d’émergence résulte du taux de croissance (une mesure d’intérét voisine de celle proposée par
Sebag-Schoenauer [Sebag et Schoenauer, 1988]), de nombreuses autres contraintes d’agrégat (cf.
la section 9.4) bénéficient de mesures d’intéréts définies pour évaluer des regles (comme la
confiance [Agrawal et al., 1993], le lift [International Business Machines, 1996], etc).

Contraintes syntaxiques

Une contrainte syntazique réduit le langage de recherche en spécifiant la forme (ou pa-
tron) des motifs désirés. Typiquement, ces contraintes définissent ’appartenance ou non de
certains items aux motifs [Srikant et al., 1997], la longueur attendue des motifs, etc. Pour
les motifs ensemblistes, les primitives classiques utilisées pour les décrire sont count (i.e., le
nombre d’items composant le motif) et les opérateurs ensemblistes. Certaines de ces contraintes
nécessitent d’enrichir la base de données avec des ensembles catégoriels voire des taxo-
nomies [Srikant et Agrawal, 1995]. Les contraintes syntaxiques formalisent principalement la
connaissance de l'expert sur les données [Perng et al., 2002] pour que les motifs extraits soient
compatibles avec ses connaissances. Si une étude a prouvé que le café n’a aucun impact sur la
maladie de I’athérosclérose, le médecin pourra d’emblée exclure ce descripteur via la contrainte.
Par ailleurs, intégrer la connaissance de 'expert focalise la fouille sur des informations inat-
tendues (en excluant les motifs triviaux) et facilite ainsi la découverte de connaissances nou-
velles [Wang et al., 2003].

Les contraintes syntaxiques sont moins étudiées dans la littérature que les contraintes
d’agrégats. En effet, contrairement & ces dernieres, les contraintes syntaxiques dépendent rare-
ment de la base de données. Leur extraction se limite souvent & une méthode ad hoc en amont ou
en aval de 'extraction de motifs satisfaisant une contrainte d’agrégat [Boulicaut et Jeudy, 2000].
Par exemple, plutét que d’exclure un descripteur grace a la contrainte, une étape de pré-
traitement retire ce descripteur de la base de données.

Combinaisons de contraintes

Jusqu’a présent les contraintes proposées sont définies par un critere de sélection unique. Le
terme contrainte atomique est alors privilégié pour les désigner. Dans la suite, le terme contrainte
désigne une combinaison de contraintes atomiques. Les combinaisons sont importantes pour 1'uti-
lisateur car elles enrichissent encore I'expressivité des motifs extraits. Si une contrainte s’avere
insuffisante pour exprimer la nature des motifs recherchés, I'utilisateur peut alors la compléter
par un ou plusieurs autres criteres afin d’affiner ses attentes. Une combinaison de contraintes
atomiques permet ainsi d’associer leur sémantique respective. En particulier, une conjonction
de contraintes extrait des motifs satisfaisant la sémantique individuelle de chaque contrainte.
Par exemple, la contrainte freq(X,malades) > minfr A freq(X,sains) < maxfr sélectionne des
motifs souvent présents dans le contexte malades et rarement dans le contexte sains. Cette
alternative aux motifs émergents (moins complete, cf. la section 3.2.2) pointe également des
motifs caractéristiques du groupe pathologique. En plus de cibler des informations intéressantes,
cette conjonction de contraintes réduit le nombre de motifs extraits et ainsi, facilite leur analyse
ultérieure. En effet, parmi les motifs fréquents de malades, I'ajout de freq(X,sains) < mazfr
élimine les motifs récurrents du contexte sains.

Le chapitre 4 montrera que notre travail considere a la fois les contraintes d’agrégats, les
contraintes syntaxiques et leurs combinaisons.
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1.2.2 Des motifs de natures diverses

Comme la illustrée la section 1.1.3, une base de données peut recueillir des informations sous
des formes tres variées (e.g., ensembles, séquences). Selon la nature de ces données, les motifs
potentiellement intéressants rassemblés au sein du langage sont différents. Il est important de
proposer a l'utilisateur des méthodes capables de traiter plusieurs types de langages car cette
souplesse offre des méthodes d’analyses pour les données complexes et inhabituelles que peu d’ap-
proches peuvent traiter. Par exemple, la recherche de répétitions d’épisodes dans une séquence
est utilisée pour la détection d’événements [Mannila et al., 1995]. Plus récemment, 'extraction
de fragments moléculaires a permis d’étudier des propriétés chimiques dans [Kramer et al., 2001,
Raedt et Kramer, 2001]. L’extraction d’arbres ou de graphes [Kuramochi et Karypis, 2001] est
appliquée a la recherche d’informations dans des fichiers XML [Termier et al., 2004] ou des traces
d’utilisateurs web.
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Fi1c. 1.1 — Exemple de données complexes.

La figure 1.1 fournit des exemples de données traitées dans la littérature. Pour chacune des
données, le langage est différent et, en illustration, un motif particulier est encadré. Pour certains
langages, la reconnaissance du motif au sein des données souleve des difficultés (e.g., I'identifi-
cation de fragments moléculaires ou de sous-graphes engendre des problémes d’isomorphisme).

1.2.3 Usages multiples des motifs

L’extraction de motifs permet de répondre a des usages tres divers. Les motifs obtenus
peuvent soit étre interprétés de maniere brute (motif local), soit étre combinés les uns avec les
autres (motif global) ou encore étre exploités pour créer un modele (prédictif ou descriptif).
Ces trois niveaux de granularité forment les emboitements de la poupée russe décrite par la
figure 1.2.

Mbotifs locaux

Les motifs locaux ne traduisent pas des comportements de I’ensemble de la base de données
mais plutot des situations précises au sein des données. En particulier, les informations extraites
auraient pu échapper a des analyses statistiques plus classiques (e.g., analyse multi-variées) qui
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classifieurs
catégorisation

regles d’association
motifs agglomérés

motifs fréquents

motifs émergents
motifs rares

Motifs locaux

Motifs globaux

Modeles prédictifs/descriptifs

Fia. 1.2 — Différentes granularités dans les usages.

ont tendance a gommer les événements marginaux. Ils offrent donc des informations qualitatives
et locales enrichies par la sémantique de la contrainte, qui se révelent facilement analysables
de manieére indépendante. De plus, la contrainte est une facon efficace pour réduire le nombre
de motifs produits (cf. le chapitre 12). Ils sont souvent complétés par une ou plusieurs mesures
statistiques pour en faciliter I’analyse. Typiquement, & un motif fréquent, on associe la valeur de
sa fréquence. En effet, un motif trés au-dessus du seuil minimal de fréquence n’a pas les mémes
signification et impact qu’un motif le dépassant a peine.

Motifs globaux

Les motifs locaux extraits sont parfois combinés pour obtenir des motifs plus généraux. La
dérivation de regles d’association [Agrawal et al., 1993] est I'un des usages les plus courants des
motifs fréquents. Une regle d’association basée sur un motif Z est une expression du type X — Y
ou X C ZetY = X\Z. Plus généralement, la recherche de régles satisfaisant une mesure mi-
nimale (e.g., la confiance) ou des propriétés syntaxiques (e.g., taille, minimalité) découle de
motifs contraints. D’autres travaux proposent de fusionner les motifs locaux pour en généraliser
la portée. Typiquement les motifs les plus proches selon une distance sont groupés ensembles
dans [Pensa et Boulicaut, 2005]. Tout en diminuant le nombre, 'objectif est alors d’effacer les
perturbations issues de données bruitées. La construction de motifs globaux comme les biparti-
tions se poursuit dans le cadre du projet BINGO (ACI MD 46).

Les regles d’association sont parfois considérées comme des motifs locaux lorsque leur com-
portement dévie du comportement général [Bonchi et Giannotti, 2004]. La frontiere entre les
motifs locaux et globaux reste floue [Morik et al., 2005]. De maniére générale, les motifs globaux
sont issus d’un post-traitement sur les motifs locaux.

Construction de modéles

Rappelons que la collection des motifs est consistante au regard de la contrainte qui en
schématise 'intérét. La construction de modeles issus de motifs locaux et globaux peut aussi
tirer profit de la complétude des représentations (parfois condensées, cf. le chapitre 3) provenant
de l'extraction de motifs. Pour obtenir une véritable connaissance sur le domaine étudié, la
construction de modeles nécessite 'apport de méthodes d’apprentissage pour leur généralisation :

— Classification : les motifs fréquents (ou regles de classification associées) ont été exploités
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par les classifieurs CBA [Liu et al., 1998] et CMAR [Li et al., 2001]. En fait, seuls les
motifs significatifs sont conservés [Liu et al., 2000] et cette pertinence s’exprime en terme
de contraintes pour leur sélection. CM AR exploite par exemple une mesure statistique
basée sur le x2. De méme, le classifieur CAEP [Dong et al., 1999] est construit & I’aide
de motifs émergents. Plus récemment, le classifieur HARMONY sélectionne les regles
de classification en utilisant U'instance & classer [Wang et Karypis, 2005]. La littérature
foisonne d’autres travaux [Zhang et al., 2000].

— Catégorisation (ou clustering) : De nombreuses méthodes de catégorisation sont
basées sur des motifs fréquents telles que TRK-MEANS [Giannotti et al., 2002],
ARHP [Han et al., 1997], PiNG-PoNG [Oyanagi et al., 2001] ou Ec-
CLAT [Durand et Crémilleux, 2002]. Certaines méthodes utilisent directement la
mesure de fréquence comme ARHP, d’autres, une mesure de similarité a partir de
la fréquence [Ronkainen, 1998]. ECCLAT sélectionne les clusters parmi les motifs fréquents
fermés maximisant deux mesures (’homogénéité et la concentration).

Bien évidemment, 'extraction de motifs n’est pas une étape obligée pour la classification ou
la catégorisation. Mais la variété du langage des motifs permet d’obtenir de tels modéles dans
des données atypiques ou certaines méthodes statistiques sont moins efficaces (e.g., un classifieur
pour des données XML [Zaki et Aggarwal, 2003]). Par ailleurs, la sémantique de la contrainte
offre des possibilités originales comme la construction de partitions de clusters contraints (cf.
chapitre 11).

1.3 Positionnement de ’extraction de motifs

Notre travail s’inscrit dans la lignée de l'extraction de motifs originellement proposée par
Agrawal et al. [Agrawal et al., 1993, Agrawal et Srikant, 1994] et qui a été largement illustrée
dans ce premier chapitre. L’extraction de motifs est un champ de recherche pour lequel il existe
des connexions avec de nombreux autres domaines. L’extraction de motifs sous contraintes peut
étre vue comme une classe particuliere de problemes de satisfaction de contraintes?. Les motifs
recherchés satisfont une contrainte unaire dont le domaine est le langage. Les liens sont aussi
forts avec la communauté des treillis de Galois et de 'analyse de concepts formels. En effet, les
motifs fermés (cf. la section 3.3.1) sont les objets d’étude de cette communauté [Ganter, 1984]
(mais la notion de contrainte est absente). Des travaux proches [Dehaspe, 1998] sont aussi menés
en programmation logique inductive? avec des volumes de données plus restreints organisés sous
forme de prédicats logiques. La reconnaissance de motifs étudie la présence de motifs pour des
sources variées. De fagon générale, la fouille de données se distingue de ces travaux en autorisant
un langage de motif souple et en le reliant a de tres larges volumes de données par le biais de la
contrainte.

Enfin, notons que l'extraction de motifs (en particulier, ensemblistes) differe de Ialgebre
relationnelle par la forme des motifs recherchés qui ne correspondent pas a une liste d’attri-
buts prédéfinie. Seule la contrainte est fixée et le processus détermine les combinaisons d’at-
tributs qui la satisfont. Pour cette raison, plusieurs opérateurs ont été proposés afin d’étendre
le langage SQL & l'extraction de motifs dont CUBE BY [Gray et al., 1996, Gray et al., 1997]. Ces
derniers travaux ont développé une terminologie propre reprise dans le tableau 1.3. Celui-ci in-
dique dans sa premiere colonne le vocabulaire relatif au “panier du consommateur”, puis de
I’analyse de concepts formels et enfin, de I'algebre relationnelle. Dans la suite, nous ne discute-

2En anglais : Constraint Satisfaction Problems abrégé CSP
3En anglais : Inductive Logive Programming abrégé ILP
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rons pas de 'intégration de l’extraction de motifs au sein des systemes de gestion de bases de
données [Meo et al., 1996] bien que cela constitue une suite naturelle & notre travail. De méme,
nous ne discuterons pas de la problématique des traitements en ligne incontournables pour les
flux de données (data stream) [Gehrke et Hellerstein, 2004].

Contexte transactionnel Analyse de Concepts Formels Algebre relationnelle

contexte transactionnel contexte formel relation
item attribut dimension
transaction objet nuplet
contrainte - requéte
motif ensembliste motif d’attributs group-by

TAB. 1.3 — Equivalences terminologiques.
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Ce chapitre présente les difficultés algorithmiques de I'extraction sous contraintes et les
classes de contraintes qui en découlent. Pour cela, il s’appuie sur le cadre de Mannila et Toivo-
nen [Mannila et Toivonen, 1997] pour présenter de facon unifiée les différents types d’extraction
quelque soit la contrainte ou le langage. La section 2.1 montre 'importance de la structuration
du langage pour l'extraction de motifs et explique comment la structuration est exploitée al-
gorithmiquement. A partir de ces observations, une étude typologique des classes usuelles de
contraintes (i.e., monotones, succinctes et convertibles) est menée dans la section 2.2. Enfin, la
section 2.3 compare brievement ces différentes classes et synthétise leurs limites.

2.1 Cadre de Mannila et Toivonen

2.1.1 Théorie d’une base de données

Comme indiqué au chapitre précédent, les extractions de motifs sont effectuées dans des
contextes tres divers dépendant a la fois du langage (e.g., ensembles, séquences) et de la contrainte
(e.g., contrainte de fréquence minimale, contrainte d’aire minimale). Bien évidemment, elles sont
aussi liées a la base de données. Nous formalisons & présent ces trois notions essentielles que sont
le langage, la base de données et la contrainte :

Définition 1 (Langage) Un langage L est un ensemble de motifs.

Rappelons qu’un motif traduit une propriété ou un extrait de la base de données (comme c’est
le cas pour les motifs ensemblistes). Il décrit un comportement ou rend compte d’un phénomene.

19
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Le langage des motifs ensemblistes L7 correspond exactement a toutes les sous-ensembles non
vides? de T i.e., L7 = 27\{0}. Le langage £ peut étre infini dans certains cas, comme pour
les séquences. En effet, pour un ensemble d’items spécifiés Z, le langage des séquences Lgs re-
groupe tous les multi-ensembles possibles de L£7. La section 2.1.2 complétera le langage avec une
structure en la munissant d’une relation de spécialisation.

Définition 2 (Base de données) Une base de données r regroupe l’ensemble des données a
disposition de l’extraction.

Aucune forme particuliere n’est imposée a la base de données et cette derniére peut ne pas
avoir de lien avec le langage L. Par exemple, pour le langage Lg, le tableau 1.2 décrit la base
de données comme un multi-ensemble de Ls. Dans [Mannila et al., 1995], ce multi-ensemble est
remplacé par une séquence unique (cf. la figure 1.1, page 14). En pratique, la base de données
contient souvent un contexte transactionnel qui est un multi-ensemble de £ (cf. les tableaux 1.1
et 1.2). Ce contexte est alors complété suivant les contraintes utilisées par des tables de valeurs,
des taxonomies, etc (cf. la figure 2.2).

Nous définissons maintenant la notion de contrainte :

Définition 3 (Contrainte) Une contrainte q est un prédicat booléen défini sur un langage.

Une contrainte évalue si un motif ©° est intéressant ou non. Elle est aussi appelée prédicat
ou requéte. Le plus souvent la contrainte dépend de la base de données r (e.g., la contrainte
de fréquence minimale) méme si elle n’y fait pas référence explicitement. Abusivement, on écrit
q(¢) & la place de ¢(r,p). Cette notation met en exergue le lien fort que la contrainte établit
entre le langage et la base de données. La définition 3 n’exige aucune propriété particuliere sur
la contrainte (la section 2.1.3 introduit la notion de propriété sur les contraintes dont découlent
les classes).

L’extraction de motifs d’'une base de données r est la sélection des motifs d’un langage £
intéressant au regard d’une contrainte g. Plus formellement, il s’agit de déterminer la théorie
correspondante :

Définition 4 (Théorie) Pour un langage donné L, une base de données r et une contrainte
q, la théorie Th(L,r,q) est ’ensemble des motifs de L satisfaisant la contrainte q dans r.

Le cadre de Mannila et Toivonen [Mannila et Toivonen, 1997] ne spécifie pas que le motif doit
appartenir a la base de données. Dans notre contexte d’extraction de motifs (cf. les chapitres 6
et 8), nous imposerons cette condition supplémentaire. Par exemple, les motifs fréquents d’un
langage £ correspondent exactement & la théorie Th(L,r, freq(¢) > minfr). En particulier, la
théorie Th(Lz,r, freq(X) > 3) donne {A,B,C,D,E, AB, AE} avec le contexte malades (cf. le
tableau 1.1).

Le cadre de Mannila et Toivonen est aussi utilisé pour décrire d’autres problemes algorith-
miques comme la découverte de toutes les dépendances fonctionnelles [Mannila et Toivonen, 1997]
ou de la recherche de toutes les traverses minimales [Hébert et al., 2007].

4Nous excluons ensemble vide car il est rarement porteur de sens.
5Pour un langage quelconque £, les lettres grecques ¢, v ou 6 désignent un motif. Pour le langage des ensembles
L7 ou des séquences Ls, les lettres du début de I'alphabet désignent les items et les lettres de la fin, les motifs.



2.1. Cadre de Mannila et Toivonen 21

2.1.2 Structuration du langage

Nous introduisons maintenant une relation de spécialisation/généralisation, comme proposée
par Mitchell dans [Mitchell, 1982]. Une telle relation structure le langage £ et est utile pour lo-
caliser les motifs potentiels a extraire et parcourir le moins possible de motifs du langage. L’ordre
lexicographique d’un dictionnaire exploite ce méme principe. Il sert a trouver plus rapidement
un mot recherché en évitant d’avoir & passer en revue tous les mots du dictionnaire.

Relation de spécialisation

Une relation de spécialisation =< est un ordre partiel défini sur les motifs de L. ¢ est dit
plus général (resp. plus spécifique) que 7, si et seulement si on a ¢ =< 7 (resp. ¥ < ¢). Quand
© X yet w # v, v est strictement plus général que v et on note ¢ < 7. Pour un motif ¢
et une relation de spécialisation <, un motif v tel que v =X ¢ est une généralisation de . A
I'inverse, un motif v tel que ¢ < 7 est une spécialisation de . Par exemple, les langages des
motifs ensemblistes et séquentiels sont tous deux munis d’une relation de spécialisation. Pour les
ensembles d’items, 'inclusion C constitue une relation de spécialisation. Par exemple, comme
A C AB, A est plus général que AB et AB est une des spécialisations de A. Similairement, pour
les séquences, X = (z1x5...x,) est plus général que Y = (y1y2 ... ym) (dénoté par X <sY) si
il existe des entiers i1 <12 < ... <1, tels que z1 C y;,, 2 C Yips- -+, Tn C Yi,, -

Une relation de spécialisation peut toujours étre définie sur un langage. Ainsi, en im-
poser une ne constitue pas une limitation & ce cadre. En revanche, certaines approches
nécessitent des structures sur le langage plus complexes et moins génériques (comme un lan-
gage algébrique [Bucila et al., 2002]).

Impact sur 1’espace de recherche

L’espace de recherche dépend intimement du langage des motifs a extraire et son organisation
découle de la relation de spécialisation du langage. La figure 2.1 illustre des espaces de recherche
associés aux langages des motifs ensemblistes et séquentiels.

spécialisation
spécialisation

F1a. 2.1 — Espaces de recherche des motifs ensemblistes et séquentiels.

Sur cette figure, les motifs les plus généraux (resp. spécifiques) sont situés en haut (resp.
en bas). L’espace de recherche des motifs ensemblistes constitue un treillis dont la forme en
losange traduit la répartition des motifs en fonction de la spécialisation. La répartition des
motifs séquentiels constitue un triangle ouvert car le langage est infini. Les formes hachurées
schématisent les motifs présents dans la base de données. Contrairement & Lg, I'espace de re-
cherche des séquences présentes dans une base de données est fini.

L’objectif des algorithmes d’extraction de motifs est de localiser au mieux les motifs désirés
a travers le vaste espace de recherche afin d’en parcourir le minimum. La figure 2.1 montre que
les motifs présents dans une base de données sont les plus généraux du langage L et les classes
de contraintes (cf. la section 2.2) utilisent ce fait.
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2.1.3 Classe de contraintes

La méthode naive de ’énumération de tous les motifs puis de la vérification de la contrainte
sur chacun d’entre eux, n’est pas envisageable en pratique. Il est alors nécessaire de tirer pro-
fit de certaines propriétés de la contrainte pour améliorer 'approche. On parle de pousser la
contrainte au cceur de l'extraction®. Dans la pratique, 'extraction de motifs se limite donc aux
contraintes que l’'on peut pousser. Au lieu de pousser une contrainte particuliére, les solveurs
sont souvent dédiés & un ensemble de contraintes. Un tel ensemble de contraintes est appelé
classe de contraintes. De fagon assez surprenante, la notion de classe n’est pas définie dans la
littérature. Nous en proposons la définition suivante :

Définition 5 (Classe de contrainte) Une classe de contraintes est un ensemble infini de
contraintes atomiques liées par une sémantique.

La sémantique (parfois, une simple propriété formelle) justifie le regroupement des
différentes contraintes en une classe. Notons qu’implicitement, on considere que deux contraintes
équivalentes aux seuils pres ne constituent qu’une seule contrainte. Ainsi, la contrainte de
fréquence minimale ne donne pas lieu a une classe de contraintes car si son unique parametre
(i.e., le seuil minimal de fréquence) est fixé, on obtient une seule contrainte atomique. Un en-
semble fini de contraintes atomiques méme combinées mutuellement avec les opérateurs booléens
ne constitue pas davantage une classe de contraintes car il ne peut étre enrichi avec de nouvelles
contraintes atomiques.

Les contraintes d’agrégats ou les contraintes syntaxiques décrites dans le chapitre précédent
forment en revanche des classes de contraintes. Ces deux classes distinctes sont intéressantes
pour l'utilisateur. Malheureusement, celles-ci sont mal prises en compte par les solveurs. En
effet, devant la difficulté de la tache d’extraction de motifs, les classes usuelles de contraintes
sont définies de facon pragmatique selon les propriétés d’élagage (i.e., de réduction) de l'espace
de recherche et en reléguant en arriere plan les besoins réels de I'utilisateur.

Plus formellement, une condition d’élagage (ou un critére d’élagage) est un prédicat booléen
dont la vérification pour un motif assure qu’une partie de ’espace de recherche ne contient pas
de motifs satisfaisant la contrainte. Il n’est donc pas nécessaire de parcourir cet espace. On
parle alors d’élagage négatif. De maniere duale, ’élagage positif élude une partie de I’espace de
recherche ou tous les motifs satisfont la contrainte. Le plus souvent, les motifs élagués corres-
pondent aux généralisations ou aux spécialisations du motif satisfaisant la condition d’élagage.
Les conditions d’élagage traduisent en fait le comportement de la contrainte par rapport a
la relation de spécialisation. Nous verrons dans le chapitre 5 que I’étude des variations de la
contrainte (i.e., sa croissance ou sa décroissance suivant la relation de spécialisation) modélise
son évolution.

2.2 Typologie orientée élagage

Cette section présente les classes de contraintes présentes dans la littérature. Le tableau 2.1
donne quelques exemples de contraintes appartenant a ces différentes classes. Ces contraintes
s’appuient sur la base de données de la figure 2.2. Ce tableau montre que les contraintes
d’agrégats et syntaxiques se répartissent dans les diverses classes. Cependant, la généricité de la
définition par rapport au langage, la tolérance sur les contraintes et la possibilité ou non de les
combiner, donnent des points de comparaisons entre les classes.

5Des méthodes de pré-traitements bénéficient aussi de la contrainte pour améliorer l'extraction ultérieure
comme EXANTE [Bonchi et al., 2003].
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Contrainte Qam | Qv | Qs | Qoam | Qom | Lram
g1 = min(X.Qty) > 500 X X X X X
q2 = max(X.Price) > 30 X X X X X
q3 = X.Type D {snack, soda} X X X

g4 = q1 N\ g2 X X
5 =q2V q3 X X X X
a6 =q1V (—g2 A g3) X

q7 = X.Price = 25 X X X X
qs = X.Type C {beer, snack} X X X X
q9 = soda € X.Type X X X X
q10 = max(X.Price)/avg(X.Price) <7 X X X

TAB. 2.1 — Exemples de contraintes (provenant de [Leung et al., 2002]) définies sur L1
nécessitant une base de données comme celle proposée par la figure 2.2.

item Trans. Contents
t1 ABCD
beverage snack t2 BDF

t3 ABDE
t+ |ABCEG
ts CEG

beer soda

Item | A B Cc | D|E|F |G
Qty 600 200 300 | 500 | 700 | 400 | 100
Price | 40 10 25 30 20 35 15
Type | beer | snack | soda | beer | beer | beer | beer

F1G. 2.2 — Exemple d’une base de données associée aux contraintes du tableau 2.1 contenant un
contexte transactionnel, une table de valeurs et une taxonomie.
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2.2.1 Les contraintes monotones et anti-monotones

La littérature abonde de travaux concernant les contraintes anti-monotones par rapport a la
spécialisation. La plus populaire est la contrainte de fréquence minimale qui se révele essentielle
dans de nombreuses applications. Mais le succes de cette classe est essentiellement due a la
simplicité et a l'efficacité de sa condition d’élagage.

Caractéristiques

Suite a l'introduction de la contrainte de fréquence minimale [Agrawal et Srikant, 1994],
la classe des contraintes monotones et anti-monotones par rapport a la spécialisation a été
formellement définie dans [Mannila et Toivonen, 1997] :

Définition 6 (Contrainte monotone ou anti-monotone) Une contrainte q est monotone
(resp. anti-monotone) suivant la relation de spécialisation < si et seulement si pour tout motif
satisfaisant q, ses spécialisations (resp. généralisations) satisfont également la contrainte q.

Une contrainte monotone (ou anti-monotone) par rapport a la spécialisation” est en fait une
simple fonction croissante (ou décroissante) par rapport & la spécialisation. Par la suite, Q
et Qan désignent respectivement I’ensemble des contraintes monotones et anti-monotones. Ces
deux ensembles recouvrent une partie des contraintes les plus classiques (cf. le tableau 2.1) dont
bien sur la contrainte de fréquence.

Les contraintes monotones/anti-monotones sont bien adaptées a 'extraction de motifs. Tout
d’abord, elles peuvent étre aisément combinées par conjonction ou disjonction. La classe des
contraintes anti-monotones (ou monotones) est stable pour ces opérations. En revanche, la
négation d’une contrainte monotone (resp. anti-monotone) est une contrainte anti-monotone
(resp. monotone). La conjonction d’une contrainte monotone et d’une contrainte anti-monotone
n’est ni monotone, ni anti-monotone (cf. la section 3.1.2).

La négation d’une contrainte monotone ou anti-monotone donne directement sa condition
d’élagage :

Condition d’élagage 1 Si un motif ¢ ne satisfait pas la contrainte monotone (resp. anti-
monotone) q, alors toutes les généralisations (resp. spécialisations) de ¢ ne satisfont pas la
contrainte q.

Cette condition d’élagage bénéficie de la variation de la contrainte pour garantir que soit
toutes les généralisations, soit toutes les spécialisations ne vérifieront plus la contrainte. Ainsi,
pour une contrainte anti-monotone, tous les motifs satisfaisant la contrainte forment un es-
pace convexe contenant les motifs les plus généraux. Ce phénomene s’observe sur la figure 2.1
ou l'espace de recherche correspond a la contrainte anti-monotone freq(X) > 1. La condition
d’élagage d’une contrainte anti-monotone se traduit en pratique par la vérification des deux
criteres suivants :

1. Si un motif ne vérifie pas une contrainte anti-monotone, aucune de ses spécialisations ne
la vérifie.
2. Si une généralisation d’un motif ne vérifie pas une contrainte anti-monotone, ce motif et
ses spécialisations ne vérifient pas la contrainte anti-monotone.
Malheureusement, ces deux classes ne permettent pas de traiter de nombreuses contraintes
utiles dont celles basées sur la moyenne, la variance, 1’aire, etc.

"Cette précision de la relation de spécialisation (i.e., “par rapport a la spécialisation”) est souvent omise dans
la suite de ce mémoire lorsqu’il n’y a pas d’ambiguité.
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Algorithmes

Les algorithmes extrayant les motifs satisfaisant une contrainte anti-monotone sont légion
et abordent des langages variés. Nous les présentons brievement ci-dessous. De nombreux algo-
rithmes s’intéressent plus particulierement aux motifs fréquents en exploitant ’anti-monotonie
de la contrainte de fréquence minimale [Goethals, 2003b]. La plupart d’entre eux sont facilement
adaptables a toute contrainte anti-monotone. En revanche, les algorithmes dédiés aux contraintes
monotones sont plus rares (e.g., [de Knijf et Feelders, 2005] extrait les arbres fréquents satisfai-
sant une contrainte monotone). Certains proposent de ne pas les pousser (i.e., ne pas les ex-
ploiter) [Boulicaut et Jeudy, 2000]. En plus des algorithmes présentés ci-dessous, d’autres algo-
rithmes peuvent traiter simultanément une contrainte monotone et une contrainte anti-monotone
ou exploitent des bordures (cf. le chapitre 3).

L’algorithme le plus connu, APRIORI, se focalise sur la contrainte de fréquence pour
les ensembles d’items [Agrawal et Srikant, 1994]. Il a été rapidement adapté aux séquences
fréquentes [Agrawal et Srikant, 1995] et aux épisodes fréquents [Mannila et al., 1995]. Sa
généralisation, 'algorithme par niveaux, traite toute contrainte anti-monotone (ou monotone)
pour un langage quelconque [Mannila et Toivonen, 1997]. Son principe est de générer une par-
tie des candidats avant de les tester simultanément pour parcourir le moins de fois possible la
base de données. On parle de méthode generate-and-test. Tout d’abord, on vérifie la contrainte
sur les motifs du premier niveau (i.e., les plus généraux). Seuls ceux vérifiant la contrainte
sont conservés. Ensuite, le second niveau considere toutes leurs spécialisations immédiates dont
chaque généralisation satisfait la contrainte (étape de génération des candidats, vérification
du critere 2, page 24). On teste alors ces candidats pour exclure ceux ne satisfaisant pas la
contrainte (étape de test des candidats, vérification du critere 1). On réitere le processus jus-
qu’a épuisement des candidats. Ainsi, niveau par niveau, I'intégralité de ’espace de recherche
est parcouru. L’efficacité d’APRIORI repose souvent sur des structures de données particulieres
(hash-tree [Agrawal et al., 1996] ou trie [Borgelt et Kruse, 2002]). De plus, de nombreuses opti-
misations ont été proposées dont APRIORITID, APRIORIHYBRID ou DHP (Direct Hashing and
Pruning) détaillés dans [Goethals, 2003b].

Il existe aussi des algorithmes ayant une approche en profondeur dont I'un des premiers
fut Buc [Beyer et Ramakrishnan, 1999]. L’algorithme ECLAT [Zaki, 2000b] dédié a la recherche
de motifs ensemblistes fréquents parcours I’espace de recherche en profondeur. L’originalité de
son approche est de calculer la fréquence d’un motif en faisant l'intersection des ensembles
des transactions contenant ses spécialisations. En revanche, une telle méthode ne permet pas
de bénéficier pleinement des capacités de la condition d’élagage (le second critére énoncé ci-
avant n’est plus utilisé). Cette approche a ensuite été généralisée aux arbres [Zaki, 2002] puis a
tout langage [Zaki et al., 2005]. Les algorithmes du type pattern-growth exploitent quant a eux
une structure de données particuliere appelée FP-tree (Frequent-Pattern tree) [Han et al., 2000].
L’idée est de construire un arbre résumant la base de données et de le parcourir en profondeur afin
de générer tous les motifs fréquents (ou satisfaisant une autre contrainte anti-monotone). PRE-
FIXSPAN applique le méme principe pour la recherche de séquences fréquentes [Pei et al., 2001b].

Des approches dites hybrides ou adaptatives utilisent un parcours en profondeur sur les
premiers niveaux, puis basculent en un parcours en profondeur. La difficulté majeure est de
définir une heuristique pour déterminer a partir de quel niveau le changement de parcours doit
opérer. HYBRID [Hipp et al., 2000] commence I’extraction en utilisant APRIORI avant de basculer
sur ECLAT. Ce changement intervient a un niveau spécifié par 'utilisateur.
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2.2.2 Les contraintes succinctes
Caractéristiques

Introduite dans [Ng et al., 1998], la classe des contraintes succinctes, restreinte aux motifs
ensemblistes, est la premiere a avoir traité des contraintes sans propriété de monotonie.

La définition originale nécessite deux autres définitions intermédiaires dans [Ng et al., 1998].
Nous l'avons ici reformulée en une seule :

Définition 7 (Contrainte succincte) Une contrainte q est dite succincte ssi il existe 11 C
Z,...,1, C 7T tels que la théorie de q soit exprimable en terme d’unions et de différences des
langages Lp,,...,Lr 5.

Cette définition est assez peu intuitive et nous pensons qu’elle est discutable. En effet, la
théorie associée a une contrainte ¢ peut toujours se décomposer en opérations ensemblistes sur
des sous-langages (car la théorie est finie). En fait, la définition méme si elle ne I'impose pas
nécessite une décomposition explicite de la théorie. Dans la suite, I’ensemble des contraintes
succinctes est dénoté par Qg. De nombreuses contraintes utiles sont succinctes (cf. tableau 2.1).
De par sa définition basée sur des sous-langages, les contraintes succinctes englobent majori-
tairement des contraintes syntaxiques telle que g3 (et de rares contraintes d’agrégats comme
g1 ou g2). En revanche, la contrainte minimale de fréquence n’est pas une contrainte succincte
(comme toutes les contraintes basées sur des mesures de fréquences telle que le taux de crois-
sance). Néanmoins, les algorithmes dédiés aux contraintes succinctes acceptent la contrainte de
fréquence minimale comme parameétre additionnel a la contrainte succincte.

Contrairement aux autres classes, la classe des contraintes succinctes est close pour n’im-
porte quelle combinaison booléenne de contraintes succinctes. Si un solveur implémente toutes
les contraintes succinctes, ce solveur peut donc rechercher des motifs satisfaisant des formules
booléennes complexes de contraintes succinctes.

Les contraintes succinctes bénéficient souvent de I’anti-monotonie de certaines contraintes
succinctes et de la contrainte de fréquence minimale. Néanmoins, I’ajout d’une nouvelle condition
d’élagage a permis d’extraire des motifs satisfaisant des contraintes originales. Cette condition
d’élagage se base sur une fonction de génération de membres associée a la contrainte succincte.
Un candidat n’est généré que si une de ses spécialisations peut satisfaire la contrainte.

Certaines contraintes ne sont que “faiblement” succinctes (comme par exemple count(X) <
) car son explicitation nécessite une fonction de génération de membres particuliere.

Algorithmes

Peu d’algorithmes exploitent cette classe de contrainte et de fait, le concept n’a pas été étendu
a d’autres langages comme pour les monotones ou les convertibles présentées dans la section
suivante. Les stratégies pour tirer profit des contraintes succinctes sont multiples. Si la contrainte
est également anti-monotone, on applique la méme condition d’élagage que dans la section
précédente. Sinon, le second critere d’élagage n’est pas appliqué. En revanche, chaque contrainte
succincte possede une fonction de génération de membres distincte qui permet d’éliminer des
motifs dont aucune spécialisation ne satisfait la contrainte. A nouveau, cette classe exploite donc
un élagage négatif suivant la spécialisation des motifs.

8Rappelons que Z est I'ensemble des items et que pour chaque ensemble I; C Z, le langage L, correspond &
2%,
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L’algorithme originel CAP (Constrained APriori) présenté dans [Ng et al., 1998] est un algo-
rithme par niveaux ou seul differe la génération des nouveaux candidats par rapport & APRIORI.
[Grahne et al., 2000] propose 4 algorithmes traitant des contraintes monotones et succinctes en
ajoutant une contrainte supplémentaire de corrélation. L’algorithme FPS (FP-tree and Suc-
cinct) utilise les FP-trees pour extraire des contraintes succinctes [Leung et al., 2002]. De nou-
veau, deux stratégies sont nécessaires pour pousser les contraintes “purement” succinctes et
les contraintes succinctes anti-monotones. Plus récemment, 1’algorithme DCF (pour Dynamic
Constrained Frequent-set) offre une méthode pour pouvoir dynamiquement changer la contrainte
d’extraction (comme le seuil de fréquence minimale) [Lakshmanan et al., 2003].

2.2.3 Les contraintes convertibles

Introduite dans [Pei et Han, 2000], la convertibilité transforme une contrainte sans bonne
propriété de monotonie en une contrainte monotone ou anti-monotone. Pour cela, elle nécessite
une notion de préfixe et se limite donc a certains langages comme les ensembles ou les séquences.

Caractéristiques

La convertibilité se décline de deux fagons tout comme la monotonie :

Définition 8 (contrainte convertible (anti-)monotone [Pei et al., 2001a]) Une
contrainte est convertible anti-monotone (resp. monotone) ssi il existe un ordre R sur les
items T tel que la contrainte soit anti-monotone (resp. monotone) sur les préfizes.

Avec Dordre lexicographique (i.e., A < B < C < ...), les préfixes de ABD sont A et
AB. En particulier, AD n’est pas un préfixe de ABD. Parfois, la notion de convertibilité est
définie de maniere symétrique sur les suffixes [Pei et Han, 2000]. L’ensemble des contraintes
convertibles monotones (resp. anti-monotones) est noté Qcps (resp. Qcanr). Une contrainte a
la fois convertible anti-monotone et convertible monotone est dite fortement convertible. Le
tableau 2.1 donne plusieurs exemples de contraintes convertibles.

En fait, la notion de convertibilité adapte la structure du langage des ensembles a la contrainte
considérée. Cette relation de spécialisation <p se base sur 'ordre R de convertibilité et on a
X =Xr Y ssi X est un préfixe de Y (en ordonnant les ensembles X et Y avec l'ordre R). Ainsi,
la convertibilité s’avere étre une forme particuliere de monotonie. La figure 2.3 montre que le
remplacement de la relation de spécialisation C par <p rend convexe l'espace de recherche (par-
ties hachurées) et ainsi, les variations de la contrainte deviennent prévisibles. La relation de
spécialisation < g étant plus lache que la relation de spécialisation C, les contraintes convertibles
monotones (resp. anti-monotones) forment un sur-ensemble des contraintes monotones (resp.
anti-monotones) pour les motifs ensemblistes ou séquentiels (méme si dans [Pei et Han, 2000],
les auteurs prennent étrangement le soin d’exclure les contraintes anti-monotones et monotones
des contraintes convertibles). En revanche, la classe des contraintes convertibles n’est pas un
sur ensemble de la classe des contraintes succinctes (comme le montre la contrainte g3 du ta-
bleau 2.1).

Contrairement aux contraintes monotones ou succinctes, les contraintes convertibles n’ont
aucune bonne propriété au niveau des combinaisons booléennes. En particulier, la conjonction de
deux contraintes convertibles n’est pas toujours convertible. Cela s’explique par I'incompatibilité
entre les relations de spécialisations issues des deux relations d’ordre de contraintes convertibles
atomiques [Leung et al., 2002].
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spécialisation C
spécialisation <pg

Fi1c. 2.3 — Impact du changement de relation de spécialisation sur ’organisation de ’espace de
recherche.

La définition de la convertibilité s’étend aisément aux séquences [Pei et al., 2002]. Les auteurs
parlent alors de monotonie préfixée. La méme stratégie a également été utilisée dans le contexte
particulier des data cubes [Han et al., 2001] (ou la structure H-Cubing remplace celle de FP-
tree).

Algorithmes

Les algorithmes qui extraient les motifs satisfaisant une contrainte convertible, utilisent des
conditions d’élagage similaires a celles utilisées pour les contraintes monotones. La condition
d’élagage 1 (cf. page 24) s’adapte naturellement pour donner la condition d’élagage 2 :

Condition d’élagage 2 Si un motif X ne satisfait pas la contrainte convertible monotone
(resp. anti-monotone) q, alors toutes les généralisations (resp. spécialisations) de X (selon <pg)
ne satisfont pas la contrainte q.

L’algorithme fondateur fut la méthode CFG (Constrained Frequent pattern
Growth) [Pei et Han, 2000] qui extrait des motifs ensemblistes satisfaisant une contrainte
convertible en s’inspirant de [Han et al., 2000]. Par ailleurs, les algorithmes FIC (Frequent
Itemsets with Convertible) [Pei et al., 2001a, Pei et al., 2004] se déclinent en FICM de FICA
qui permettent d’extraire respectivement avec des contraintes convertibles monotones et
convertibles anti-monotones. Notons 1'originalité de FICM qui utilise un élagage positif suivant
la spécialisation. Pour les séquences, PREFIX-GROWTH [Pei et al., 2002] étend 1’algorithme
PREFIXSPAN [Pei et al., 2001b].

Tous les algorithmes proposés dans la littérature pour extraire des motifs sous une
contrainte convertible sont basés sur une approche en profondeur du type “pattern-growth
view” [Pei et Han, 2002]. Bien que 'algorithme général par niveaux [Mannila et Toivonen, 1997]
soit applicable, son intérét est moindre car le treillis avec la relation de spécialisation < g forme
exactement un arbre. De cette maniére, on perd le bénéfice d’'une approche par niveaux qui
vérifie I'existence de toutes les généralisations d’un motif avant de le générer.

2.2.4 Les autres classes

Cette section mentionne deux classes de contraintes plus récentes et peu étudiées.

Les contraintes séparables

Dans [Wang et al., 2005], les auteurs proposent une approche pour un sous-ensemble des
contraintes d’agrégats. Une contrainte m(X )fseuil (avec 6§ € {<,<,>,>}) est séparable ssi la
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fonction m s’écrit comme une somme ou un produit des fonctions monotones m;. L’algorithme
proposé pour extraire les motifs vérifiant de telles contraintes, énumeére les motifs ensemblistes
et s’arréte lorsque toute spécialisation a une mesure trop petite ou trop grande pour pouvoir sa-
tisfaire la contrainte. Plutot que d’utiliser un ordre comme pour les contraintes convertibles, une
approximation est faite pour évaluer le comportement de m (grace aux fonctions m;). Malheureu-
sement, cette approche ne permet pas de traiter les contraintes syntaxiques ou les combinaisons
booléennes de contraintes atomiques.

Les contraintes anti-monotones relachées

L’anti-monotonie relichée (traduction de “loose anti-monotone” ) a été introduite dans
[Bonchi et Lucchese, 2005]. Dans l'esprit, il s’agit seulement d’assouplir le “pour tout sous-
ensemble” (des contraintes anti-monotones) a “il existe un sous-ensemble” :

Définition 9 (Contrainte anti-monotone relachée) Une contrainte q est anti-monotone
relachée si pour tout motif de cardinalité supérieure a 2 satisfaisant q, l'un de ses sous-ensembles
immédiats satisfait aussi q.

Alors que pour une contrainte anti-monotone, toutes les spécialisations d’un motif doivent
satisfaire la contrainte pour éventuellement la satisfaire également, une seule spécialisation
suffit pour une contrainte anti-monotone relachée. L’ensemble des contraintes anti-monotones
relachées est dénoté par Qraar. Ainsi, les contraintes d’agrégats basées sur la variance qui ne
sont ni succinctes, ni convertibles, sont des exemples de contraintes anti-monotones relachées.
La définition relativement souple de cette classe en fait un sur-ensemble des contraintes conver-
tibles anti-monotones (et donc des contraintes anti-monotones). En revanche, cette classe n’est
pas un sur-ensemble des succinctes ou des monotones. De plus, la négation d’une contrainte anti-
monotone relachée n’est plus une contrainte anti-monotone relachée. A ce jour une seule méthode
extrait sous contrainte anti-monotone relachée. ExA Miner®AM [Bonchi et Lucchese, 2005] four-
nit les motifs satisfaisant une contrainte anti-monotone relachée par une méthode de réduction
de données inspirée de EXANTE.

2.3 Synthese sur les classes de contraintes

Dressons une rapide synthese des classes de contraintes que nous avons présentées dans ce
chapitre. Du point de vue du langage utilisé, seules les classes des contraintes monotones et anti-
monotones peuvent étre définies pour tout langage et disposent d’algorithmes génériques. En
contrepartie, elles couvrent moins de contraintes que d’autres classes dont de nombreuses sont
pourtant treés utiles (cf. le tableau 2.1). Afin d’augmenter la portée de ces classes, des travaux
cherchent & combiner celles-ci, ce point fait 'objet du prochain chapitre.

Les classes de contraintes les plus larges (i.e., convertibles et anti-monotones relachées) sont
quant a elles restreintes aux motifs ensemblistes. Mais méme pour ce langage, elles n’admettent
pas de nombreuses contraintes dont la contrainte d’émergence ou d’aire minimale. La figure 2.4
compare les différentes classes de contraintes pour le langage des motifs ensemblistes.

Dans la pratique, les techniques d’élagage utilisées par les solveurs sont, a de rares exceptions,
basées sur I'élagage négatif suivant la spécialisation (ou la généralisation pour les contraintes
monotones). En effet, les seules parties de l'espace de recherche éliminées sont celles ou aucun
motif ne satisfait la contrainte. Dans le chapitre suivant, certaines méthodes proposent aussi de
ne pas parcourir des espaces ou tous les motifs satisfont la contrainte (élagage positif). Enfin,
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contrainte d’émergence
contrainte d’aire minimale

F1G. 2.4 — Comparaison des classes usuelles pour les motifs ensemblistes.

plutot que d’éliminer soit toutes les généralisations, soit toutes les spécialisations, des méthodes
proposent de faire les deux simultanément ou de se restreindre & des sous-algebres.

D’autre part, 'utilisation pratique des classes que nous avons introduites pose de nom-
breuses difficultés. En effet, les caractéristiques qui les définissent, correspondent & des propriétés
d’élagage et non pas aux besoins et a la sémantique souhaités par les utilisateurs (excepté les
contraintes séparables). D’un point vue théorique ou pratique, elles limitent la possibilités de
définir des contraintes atomiques nouvelles utiles pour des applications variées. A contre-pied,
dans la seconde partie de ce mémoire, nous souhaitons proposer des contraintes définies en terme
de besoins et non de faisabilité.
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Dans le chapitre précédent, nous avons vu que chaque méthode d’extraction se focalise sur une
classe particuliere de contraintes. Les bases de données inductives [Imielinski et Mannila, 1996]
étendent ces méthodes pour traiter des contraintes plus complexes. Une base de données in-
ductive se caractérise par le fait de contenir, outre les données originelles, des modeles sur ces
données. Dans notre contexte, il s’agit de résultats d’extractions de motifs contraints. Le stockage
et l'interrogation de ces modeles facilitent les extractions multiples.

La section 3.1 présente les deux étapes fondamentales des bases de données inductives en
soulignant I'intérét des représentations condensées dans ces processus. Parmi ces représentations,
la section 3.2 présente les bordures qui résument succinctement les motifs satisfaisant une for-
mule booléenne de contraintes monotones. La section 3.3 s’intéresse plus particulierement aux
représentations des motifs fréquents. Enfin, la derniére section dégage plusieurs limites de ces
représentations condensées et montre plus généralement qu’en 1’état, elles ne constituent pas
une réponse satisfaisante a la problématique de 'extraction de motifs.
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3.1 Processus d’extraction

3.1.1 Description

Les processus inspirés des bases de données inductives se décomposent en une phase d’ex-
traction et une phase d’inférence. Leur double avantage est de pouvoir traiter des contraintes
plus complexes en recoupant plusieurs extractions et d’améliorer l'itérativité du processus en
réexploitant les extractions précédentes.

Plusieurs architectures d’extractions se basent sur ce principe. Dans [Ng et al., 1998], une
premiere étape extrait des motifs fréquents satisfaisant une contrainte anti-monotone ou suc-
cincte. Une seconde étape permet alors de sélectionner des motifs ou construire des régles en leur
associant des métriques diverses. Dans [Bayardo, 2005], le méme type de schéma fait ressortir
une étape d’extraction de motifs et une étape de sélection de motifs. La figure 3.1 décrit avec
plus de précisions ces deux architectures (en haut [Ng et al., 1998] et en bas [Bayardo, 2005]).

Raffinement des métriques,

seuils des métriques,
type des relations,

Requete d’association
contrainte initiale K
5 Extraire

des motifs e
contraints

Calculer
les relations et
leur significativité

Décision
utilisateur

Sélection

des métriques,
seuils des métriques,
type des relations,

Raffinement des contraintes,
seuil de fréquence

PHASE | PHASE I

Base de données Motifs/Regles
—

Solveur Classement
—_— |

. Visualisation ifs/Reoles
Contrainte préservant M 4 > Motifs/Regles
la découverte oteur de requete

Criteres utilisateurs de Classement/Exploration/Requete

F1a. 3.1 — Architectures d’extraction (en haut [Ng et al., 1998] et en bas [Bayardo, 2005]).

Ces architectures distinguent 1'étape complexe d’extraction de motifs (phase 1) de celle
de sélection de motifs ou de construction de regles (phase 2). L’objectif est de permettre a
I'utilisateur d’améliorer itérativement la production de motifs/réegles par raffinements successifs
sans avoir a recommencer 'extraction. Se pose alors le probleme de I'extraction originelle
quelle contrainte d’extraction choisir ? Dans [Bayardo, 2005], 'auteur propose que la contrainte
“préserve la découverte”, c’est-a-dire n’élimine pas de motifs potentiellement intéressants lors
de la seconde phase. Ce choix se révele particulierement difficile car le résultat d’un processus
d’ECBD est par nature large et il est difficile de sélectionner a priori un sur-ensemble des
motifs recherchés. Ainsi, la premiére architecture autorise la correction de la contrainte initiale
si nécessaire.

Pour faciliter les extractions dans ce type d’architectures, les bases de données inductives
reposent sur des représentations condensées et leurs manipulations [Mannila, 1997]. Plutot que
d’extraire tous les motifs satisfaisant une contrainte, il est souvent judicieux de n’en extraire
qu’une représentation formalisée comme suit :
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Définition 10 (Représentation condensée adéquate) Une  représentation  condensée
adéquate a une fonction f: L — E est une collection de motifs R tel que pour tout motif ¢, la
valeur f(p) puisse étre déduite de un ou plusieurs motifs de R.

Par exemple, la section 3.3, a travers les motifs fermés et les motifs libres, présente
des représentations condensées adéquates a la fréquence. Ces représentations ont ’avantage
d’étre a la fois plus concises et plus aisées a extraire. La concision améliore l'intelligibilité
des résultats produits en facilitant I'analyse de I'expert ou les manipulations ultérieures. De
cette maniere, les représentations condensées sont souvent utilisées comme étape préliminaire
d’obtention d’autres motifs locaux [Jeudy, 2002], de motifs globaux [Morik et al., 2005] ou
de modeles [Li et al., 2001]. Les sections 3.2 et 3.3 dégagent les principales représentations
condensées de la littérature.

D’autres représentations résument la base de données plutdt que les motifs extraits, par
compression avec une méthode MDL (Minimum Description Length) [Siebes et al., 2006] ou
échantillonnage en sélectionnant un sous-ensemble de la base de données [Mielikdinen, 2004].
Ces représentations ne sont pas pertinentes pour 'extraction de motifs contraints car elles ne
garantissent ni la complétude, ni la consistance.

3.1.2 Extractions de motifs sous contraintes relevant de plusieurs classes

Ces méthodes, a l'instar des bases de données inductives, ont pour objectif d’extraire des
motifs satisfaisant des contraintes relevant de plusieurs classes usuelles.

Conjonction d’une contrainte monotone et d’une contrainte anti-monotone

L’extraction de motifs satisfaisant a la fois une contrainte monotone ¢j; et une contrainte
anti-monotone g4ps se révele nécessaire dans de nombreux problemes. En effet, la contrainte
qnr €limine les motifs peu intéressants car trop généraux au regard d’un certain critére tandis
que la contrainte ga,s rejette les motifs trop spécifiques. L’ensemble des motifs satisfaisant cette
conjonction de contraintes forme un espace convexe. Dans le domaine de 'apprentissage, un
tel espace est appelé espace des versions [Mitchell, 1982]. La figure 3.2 montre l'espace des
versions résultant de l'intersection des théories d’une contrainte monotone et d’une contrainte
anti-monotone.

Spécialisation

F1a. 3.2 — Espace des versions (zone 2) associé & une contrainte monotone (zones 2 et 3) et une
contrainte anti-monotone (zones 1 et 2).

Plusieurs algorithmes extraient tous les motifs satisfaisant ¢ = gas A gaas. Leur principe
est d’exploiter simultanément 1’élagage négatif suivant la généralisation issue de gps et 1’élagage
négatif suivant la spécialisation issue de q4ps. Pour les motifs ensemblistes, une approche ori-
ginale par pré-traitement EXANTE [Bonchi et al., 2003] réduit un contexte transactionnel (et
donc l'espace de recherche) sans éliminer de motifs satisfaisant ¢. Il élimine alternativement
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les items ne satisfaisant pas gaps, puis les transactions ne satisfaisant pas ¢p;. Malheureuse-
ment, une telle approche est inefficace lorsque l'interaction entre les deux contraintes se limite
a une seule itération. Par exemple, si gan(X) = count(X) < 10 et g (X) = count(X) > 5, la
seule réduction effectuée est le retrait des transactions du contexte transactionnel de longueur
inférieure a 4 (car aucun des motifs de cette transaction ne peut satisfaire gps). Le gain de
cette approche est résiduel car la contrainte g4 n’est pas exploitée. Une méthode similaire de
réduction de données a été adaptée a la réduction de FP-tree dans [Bonchi et Goethals, 2004].
Dans [El-Hajj et al., 2005], les auteurs reprennent partiellement ce principe et présentent un
nouvel algorithme basé sur les COFI-tree.

Les témoins

Le cadre des témoins est une approche unificatrice des extractions de mo-
tifs [Kiefer et al., 2003]. Il propose d’extraire les motifs satisfaisant plusieurs contraintes ato-
miques en combinant leurs élagages suivant la spécialisation. D’autre part, ces différents élagages
peuvent étre soit négatif, soit positif (ces types d’élagages ont été présentés dans la section 2.1.3).
Un témoin est un représentant d’un espace de recherche qui peut étre élagué. Il constitue alors
un point d’arrét lors du parcours de I’espace de recherche. En particulier, les auteurs décrivent
I'obtention des témoins pour les contraintes basées sur la variance. Cependant, étant donnée
une contrainte quelconque, aucune méthode générale de calcul des témoins n’est proposée. Par
ailleurs, comme pour la convertibilité, il semble difficile de concilier tous les élagages entre eux
(car les relations de spécialisation sont parfois incompatibles).

Le chapitre 6 propose, en déduisant des conditions d’élagage suivant la spécialisation, une
méthode possible pour obtenir des témoins a partir d’'une contrainte.

3.2 Représentations condensées de la monotonie

Cette section se concentre sur les représentations condensées de motifs satisfaisant une com-
binaison de contraintes monotones et anti-monotones.

3.2.1 Notion de bordure

Introduite dans le domaine de 'apprentissage [Mitchell, 1982], la notion de bordure est re-
prise dans [Mannila et Toivonen, 1997]. Les bordures permettent de représenter sans perte d’in-
formation la théorie d’une contrainte monotone ou anti-monotone. Leur principe est de séparer
le langage en deux parties : d'un c6té tous les motifs satisfont la contrainte, de 'autre, aucun
motif ne satisfait la contrainte. L’obtention de telles frontieres se base sur un principe de borne.
Comme les contraintes monotones et anti-monotones sont croissantes ou décroissantes, le dernier
motif satisfaisant la contrainte ou le premier ne la satisfaisant pas constitue une borne entre ses
généralisations et ses spécialisations.

Bordure maximale

Nous définissons maintenant la notion de bordure maximale (tout comme celle de bordure
minimale, cf. la définition 12) indépendamment de la notion de contrainte. Nous les utiliserons
dans le chapitre 6 pour résumer les motifs présents dans une base de données et ainsi, relaxer
des contraintes.

La bordure des motifs maximaux regroupe les spécialisations les plus fortes :
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Définition 11 (Bordure des motifs maximaux) La bordure des motifs mazimauzx de E (se-
lon <) est l’ensemble des motifs S(E) = {¢ € E| il n'existe pas v € E tel que p < v}.

La définition 11 est majoritairement utilisée avec un espace E convexe. La bordure maxi-
male retient les motifs les plus spécifiques selon <. En particulier, la. bordure des motifs maxi-
maux de la théorie d’une contrainte anti-monotone décrit ’ensemble des motifs satisfaisant la
contrainte. On parle de bordure positive. Toutes les généralisations (et aucune spécialisation)
des motifs inclus dans cette bordure satisfont la contrainte anti-monotone. La bordure maxi-
male de 7h(L,r,qan) est donc une représentation condensée adéquate de la contrainte anti-
monotone g4y (cf. la définition 10, page 32). Plus précisément, la représentation condensée
S(Th(L,r,qan)) est adéquate a q.

Par exemple, avec le contexte malades (cf. page 10), la bordure des motifs maximaux
de Th(Lz,r, freq(X) > 3) = {A,B,C,D,E,AB, AE} est restreinte a seulement 3 motifs :
{D,AB, AE}. On vérifie bien que chaque motif de la théorie est inclus dans au moins un motif
de cette bordure positive de freq(X) > 3.

Bordure minimale

La bordure des motifs minimaux se définit de maniere analogue :

Définition 12 (Bordure des motifs minimaux) La bordure des motifs minimauz de E (se-
lon <) est l'ensemble des motifs G(E) = {p € E| il n'existe pas v € E tel que v < ¢}.

La bordure des motifs minimaux conserve les motifs les plus généraux (selon <) de E.
La bordure des motifs minimaux de la théorie d’une contrainte monotone représente tous les
motifs satisfaisant cette contrainte. Seuls les motifs plus spécifiques que I'un des motifs de cette
bordure satisfont la contrainte monotone. La figure 3.3 donne les deux bordures associées a un
ensemble F.

Spécialisation

Fi1G. 3.3 — Illustration des bordures.

Remarquons que la bordure des motifs minimaux de £\7h(L,r,q) ou ¢ est anti-monotone
forme la bordure négative de q. Pour chaque motif X de cette bordure, aucune des spécialisations
de X ne satisfait la contrainte q.

Extraction de bordures

Les bordures sont des représentations souvent tres concises. Naturellement, des algorithmes
cherchent a les calculer pour synthétiser la théorie d’une contrainte monotone et anti-monotone.
Pour n’importe quel langage, 1’algorithme par niveaux [Mannila et Toivonen, 1997] peut faci-
lement étre adapté pour ne conserver que la bordure (des motifs maximaux ou minimaux).
Néanmoins, d’autres méthodes bénéficient des bordures pour ne pas parcourir I'intégralité de la
théorie. Pour les motifs ensemblistes, les motifs les plus spécifiques peuvent étre extraits avec
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MAXMINER [Bayardo, 1998], MAFIA [Burdick et al., 2001] ou GENMAX [Gouda et Zaki, 2005].
Gréce & une méthode de dualisation, [Gunopulos et al., 1997] parcourt en profondeur Iespace de
recherche jusqu’a arriver sur un motif ne satisfaisant pas la contrainte anti-monotone. A ce stade,
en tirant parti de la bordure des motifs déja extraits (via les traverses minimales), son parcours
évite de passer par des motifs dont on est sir qu’ils satisfont la contrainte anti-monotone. ABS
(Adaptative Border Search) [Flouvat et al., 2004] exploite une approche par niveaux au début,
puis bascule sur une méthode de dualisation similaire.

Bien qu’exacte, une représentation sous la forme d’une bordure ne permet pas de retrouver
toutes les informations pourtant nécessaires a certains usages. Par exemple, la bordure des
motifs fréquents {D, AB, AE'} (méme en retenant la fréquence de chaque motif) est insuffisante
pour déduire la fréquence d’un motif donné (e.g., freq(AB) = 3 et freq(AE) = 3 ne donnent
aucune indication pour A de fréquence 4). Ainsi, si on souhaite augmenter le seuil minimal de
fréquence, il faut soit recalculer une nouvelle bordure, soit corriger I’ancienne avec un algorithme
type GUESS-&-CORRECT [Mannila et Toivonen, 1997]. Dans le cas spécifique de la fréquence,
d’autres représentations pallient ces manques comme nous le verrons dans la section 3.3.

3.2.2 Combinaisons de bordures

Dans la section 3.1.2, les espaces des versions sont issus d’une contrainte monotone et d’une
contrainte anti-monotone. Les espaces peuvent donc se représenter par deux bordures, chacune
correspondant & une contrainte (cf. la figure 3.3). Bien évidemment, les algorithmes présentés
ci-dessus peuvent étre employés pour les extraire individuellement. On recherche alors les deux
bordures positives correspondant & chacune des contraintes. Dans [Fischer, 2003], une méthode,
adaptée a tout langage, les obtient simultanément en se basant sur un algorithme probabiliste.
Dédié aux motifs ensemblistes, DUALMINER [Bucila et al., 2002] utilise le principe de dualité
entre les ensembles pour restreindre 1'espace de recherche. Par exemple, pour un motif X, si son
motif dual Y = Z\ X ne satisfait pas gy, toutes les généralisations de Y peuvent étre éliminées
de 'espace de recherche. Plutét que de bordures, cet algorithme fournit en fait des sous-algebres,
i.e., des intervalles.

De maniere plus générale, I'extraction de motifs satisfaisant une contrainte complexe peut
s’effectuer en manipulant des bordures. Les étapes clés sont (1) la décomposition de la contrainte
en une formule booléenne de contraintes monotones, (2) les extractions séparées et (3) le
recoupement de ces extractions. En partant directement d’une requéte construite avec des
contraintes atomiques monotones et anti-monotones, la premiere étape est souvent éludée.
L’étape 2 se base sur une réécriture de la requéte pour effectuer le moins possible d’extrac-
tions [Lee et Raedt, 2003]. Par ailleurs, ces derniéres portent souvent sur l'extraction de bor-
dures. Enfin, I’étape 3 s’appuie sur des structures particulieres comme les VST (Version Space
Tree) [Lee et Raedt, 2004]. Une étude poussée dans [Giacometti et al., 2002] montre comment
retrouver certaines métriques avec de telles manipulations en tenant compte des propriétés de
monotonie des métriques.

Illustrons la manipulation de bordures pour identifier les motifs émergents présentés a la
section 1.1.2. La contrainte d’émergence se décompose en \/,(freq(X,malades) > i x n A
freq(X,sains) < i) [Dong et Li, 1999]. Plutét que de tenir compte de chaque i, une valeur
particuliere est privilégiée pour simplifier la contrainte [Kramer et al., 2001]. De cette maniere,
la contrainte devient une simple conjonction freq(X,malades) > i x n A freq(X,sains) < i.
On recherche alors la bordure des motifs fréquents dans malades et la bordure des motifs
non fréquents dans sains. Ensuite, la différence entre ces deux bordures constitue un sous-
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ensemble des motifs émergents (cette différence peut étre effectuée avec 'algorithme BORDER-
DirF [Dong et Li, 1999]). Au final, cette méthode est donc incomplete car elle devrait étre
répétée pour chaque i (ce qui reviendrait & énumérer tous les motifs!).

Décomposition universelle. D’un point de vue théorique, nous pouvons montrer que toute
contrainte est décomposable en une formule booléenne de contraintes monotones. En effet, pour
une contrainte donnée ¢, la disjonction de conjonctions d’une contrainte monotone et d’une
contrainte anti-monotone ¢'(X) = \/Yeﬂz(ﬁ,r,q)(y C X ANX CY) est équivalente a q. Par
exemple, avec Th(Lz,r,q) = {AB,AD,ADE}, ¢’ devient (AB C X A X C AB)V (AD C
XANX CAD)V (ADE C X N X C ADE). En pratique, cette décomposition a peu d’intérét
puisqu’il est nécessaire de disposer de la théorie pour I’expliciter. Par ailleurs, les décompositions
méme explicites peuvent devenir trop complexes (comme pour les motifs émergents) pour étre
utilisées.

3.3 Représentations condensées des motifs fréquents

Cette section dépeint les deux représentations condensées de motifs fréquents les plus cou-
rantes [Calders et al., 2004]. Elles permettent d’inférer la fréquence de n’importe quel motif.

3.3.1 Motifs fermés

Pour raffiner le principe des bordures, la maximalité (au sens de Iinclusion) est cette fois
appliquée sur des sous-ensembles du langage ou les motifs possedent la méme fréquence. Pour
le contexte malades (cf. page 10), la figure 3.4 montre ces regroupements de motifs selon leur
fréquence. Au sein de chaque ensemble, tous les motifs possedent la méme fréquence tout en
étant liés par la relation de spécialisation. Ces ensembles sont appelés classes d’équivalence de
fréquence.

ABC

ACDE  BCDE

ABCE

Fia. 3.4 — Classes d’équivalence de fréquence au sein du treillis correspondant au contexte
malades.

A Dintérieur de chaque classe d’équivalence, on focalise sur deux types de motifs particuliers
mis en exergue par la figure 3.4 : ceux correspondant & la zone grisée (décrits a la section
suivante) et ceux en gras. Ces derniers, dits fermés, sont en fait les éléments maximaux des
classes d’équivalence et peuvent étre définis de la maniere suivante :
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Définition 13 (motif fermé) Un motif ¢ est fermé ssi toutes ses spécialisations strictes ont
une fréquence strictement inférieure a celle de .

Cette définition est commune a différents langages dont les ensembles [Pasquier et al., 1999],
les séquences [Yan et al., 2003], les arbres [Chi et al., 2005]. Les motifs fermés sont in-
différemment appelés motifs clos. Pour les motifs ensemblistes, la fermeture d’un motif X est le
motif fermé minimal incluant X et on la note par h(X). L’opérateur h est bien un opérateur de
fermeture car il possede les propriétés suivantes [Stadler et Stadler, 2002] :

Propriété 1 (Opérateur de fermeture)
— Eaxtensivité : VX € L1, on a X C h(X)
— Idempotence : VX € L1, on a h(h(X)) = h(X)
— Isotonie : VXY € Lz, ona X CY = h(X) Ch(Y)

Tous les motifs ayant la méme fermeture ont la méme fréquence. Ainsi, la fermeture forme
des classes d’équivalence de fréquence. Une définition alternative repose sur la définition d’une
connexion de Galois [Birkhoff, 1967].

La représentation condensée des motifs fermés conserve alors tous les motifs fermés avec
leur fréquence. Ainsi, la fréquence d’un motif quelconque peut étre déduite grace a celle de sa
fermeture contenue dans cette représentation (e.g., freq(AC) = freq(h(AC)) = freq(ABCD) =
2). En ne retenant qu’un représentant par classe d’équivalence, cette représentation conserve
peu de motifs et est dite condensée. En pratique, cette concision est souvent tres forte. Si on ne
s’intéresse qu’aux motifs fréquents, on peut se contenter de ne conserver que les motifs fermés
fréquents. Pour le contexte malades, on dénombre seulement 13 motifs fermés décrivant 40
motifs. Par rapport a la définition 10, ’ensemble des fermés forme une représentation condensée
adéquate a freq.

Remarquons que jusqu’ici seule la croissance et la décroissance par rapport a < étaient
utilisées soit pour ’élagage, soit pour la représentation (e.g., bordure). La notion de motif fermé
repose quant a elle, sur la constance locale de la fréquence au sein des classes d’équivalence.
Dans la section suivante, la notion duale de motif libre se base sur ce méme principe.

De nombreux algorithmes permettent de calculer les motifs fermés avec divers langages. Pour
les motifs ensemblistes, CLOSE [Pasquier et al., 1999] extrait les motifs fermés par un parcours
par niveaux. Inspiré d’ECLAT, CHARM [Zaki et Hsiao, 1999] proceéde par une approche en pro-
fondeur. D’autres privilégient des structures de données facilitant 'obtention des motifs fermés
comme CLOSET [Pei et al., 2000] avec les FP-tree ou [El-Hajj et Zalane, 2005] avec les COFI-
tree. Pour les motifs séquentiels, CLOSPAN [Yan et al., 2003] ou BIDE [Wang et Han, 2004]
énumerent les séquences fermées. Enfin, CMTREEMINER [Chi et al., 2005] extrait des arbres
fermés. Tous les motifs fermés ne sont pas issus d’une connexion de Galois (e.g., lorsque plu-
sieurs motifs fermés appartiennent a la méme classe d’équivalence). Seule une connexion de
Galois est proposée de maniere générale dans [Casas-Garriga, 2003] pour tous les langages basés
sur des attributs.

L’extraction de motifs fermés se révele d’une importance capitale dans les données tres
corrélées ou la plupart des algorithmes présentés a la section 2.2.1 sont inefficaces voire inopérants
(cf. le site du FIMI?).

9fimi.cs.helsinki.fi
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3.3.2 Motifs libres

Les motifs libres!® [Boulicaut et Jeudy, 2000] (aussi appelés motifs générateurs ou
clés [Pasquier et al., 1999]) exploitent quant & eux la minimalité des classes d’équivalence de
fréquence :

Définition 14 (motif libre) Un motif ¢ est libre ssi toutes ses généralisations strictes ont une
fréquence strictement supérieure a la sienne.

Sur la figure 3.4, les motifs libres correspondent exactement aux 21 motifs de la zone grisée.
On constate bien que le ou les minimaux de chaque classe d’équivalence est libre.

La réunion de tous les motifs libres fréquents (avec leur fréquence respective) et de la bor-
dure négative forme une représentation condensée des motifs fréquents. Pour un motif donné,
la bordure négative permet de vérifier si le motif est fréquent. Si ce dernier n’est pas exclu
par ce test, il possede la fréquence minimale de celles des motifs libres qu’il contient (e.g.,
freq(ABC) = freq(AC) ou freq(BC) = 2). Cette représentation bien que condensée est de
plus grande cardinalité que celle des motifs fermés car plusieurs libres peuvent appartenir & une
méme classe d’équivalence. L’un des usages courants de la représentation condensée des motifs
libres est la génération des regles d’association en conjonction avec les motifs fermés. En ef-
fet, les libres constituent les prémisses minimales tandis que les fermés donnent les conclusions
maximales [Bastide et al., 2000] (& support et confiance constantes).

Les motifs libres sont relativement simples a extraire puisque la liberté (i.e., “étre li-
bre”) est une contrainte anti-monotone [Boulicaut et Bykowski, 2000]. D’ailleurs, les mo-
tifs libres sont parfois & la base de lextraction de motifs fermés [Pasquier et al., 1999,
Hamrouni et al., 2005]. D’autres algorithmes extraient des motifs libres satisfaisant aussi une
contrainte anti-monotone [Boulicaut et Jeudy, 2001].

Liberté et langage. A notre connaissance, le concept de liberté n’a pas été exploité pour
d’autres langages que celui des motifs ensemblistes. Cette faible popularité s’explique peut-
étre par une représentation moins concise que celle des motifs fermés. Pour les motifs ensem-
blistes, les motifs libres posseédent en revanche de nombreuses généralisations dont les motifs
d-libres [Boulicaut et al., 2000], les motifs non dérivables [Calders et Goethals, 2002], et les mo-
tifs k-libres [Calders et Goethals, 2003].

3.4 Limites de ’extraction de motifs contraints

Malgré D’apport incontestable des bases de données inductives, 'extraction de motifs
contraints reste un probleme ouvert. La premiere section montre que la maturité algorithmique
n’offre malheureusement pas un processus d’ECBD souple et simple d’utilisation.

3.4.1 Interactivité et itérativité

La littérature insiste sur le fait qu'un processus d’ECBD de qualité requiert une interactivité
et une itérativité fortes avec l'utilisateur/analyste [Brachman et Anand, 1996].

L’interactivité du processus doit mettre en avant ’utilisateur au sein de 'extraction. L utili-
sateur doit avoir une totale liberté dans ’expression de ses attentes sans contrepartie technique :

1 oy N ’ . . . 2, 7
9Le terme “ouvert” (par opposition & “fermé” pour les motifs maximaux) aurait probablement été plus heureux
pour désigner ces motifs minimaux.
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1. Le processus doit pouvoir accepter des contraintes variées afin de couvrir la richesse
sémantique décrite dans la section 1.2.1 (contraintes d’agrégat ou syntaxique, combinai-
sons de contraintes). Par ailleurs, il semble important de lui laisser la liberté de proposer
de nouvelles contraintes atomiques (différentes de celles imaginées par les informaticiens).

2. L’utilisation du processus d’extraction ne doit pas requérir de connaissances formelles
spécifiques a ’extraction sous contraintes. Typiquement, 1'utilisateur ne peut pas choisir le
solveur selon la contrainte considérée ou calculer une heuristique d’optimisation lui-méme.

Malheureusement, la pratique montre que ces deux points sont souvent contradictoires. Le
premier favorise une souplesse importante sur la contrainte d’extraction. Pourtant, sans pro-
priétés formelles sur cette contrainte, il est difficile d’avoir une extraction rapide (voire faisable).
Les différentes approches proposées dans le chapitre 2 en privilégiant les propriétés formelles,
négligent 'interactivité. D’une part, la sémantique des contraintes est restreinte. D’autre part, le
choix du solveur adéquat parmi I'importante diversité, requiert de solides connaissances. Méme si
les bases de données inductives pallient ce probleme pour les formules booléennes de contraintes
monotones, aucun processus automatique n’est proposé en toute généralité.

L’itérativité se traduit quant a elle par la nécessité de pouvoir répéter le processus. De cette
maniere, 'utilisateur peut ajuster les parametres du processus de fouille. Par exemple, il doit
pouvoir modifier ou compléter la contrainte (e.g., diminuer le seuil minimal de fréquence). Cela
nécessite d’avoir un processus d’extraction suffisamment rapide. Les deux solutions envisagées
séparément ou conjointement afin de maitriser l'itérativité sont des algorithmes d’extraction
efficaces (cf. chapitre 2) et des principes d’inférence basés sur les représentations condensées!!.
Longtemps l'itérativité s’est focalisée sur 'obtention des seuls motifs fréquents [Goethals, 2003a)
au détriment des motifs satisfaisant d’autres contraintes tres utiles pour 'utilisateur. Typique-
ment, les représentations condensées les plus sophistiquées sont limitées a la fréquence (cf. la
section 3.3) exceptée I’approche itérative [Diop, 2003] qui étend le stockage a d’autres mesures.
Seul un algorithme propose d’extraire les motifs maximaux de classes d’équivalences adaptées a
une contrainte monotone [Bonchi et Lucchese, 2004]. Ainsi, ces nombreux efforts n’ont pas per-
mis de réaliser des méthodes efficaces pour rechercher les motifs satisfaisant la contrainte d’aire
minimale ou d’émergence. De maniére plus générale, I'interactivité a souffert de cette quéte de
la vitesse.

Nous souhaitons remettre I'utilisateur au centre du processus d’extraction. Pour cela, nous
proposons de raffiner la granularité des primitives jusqu’ici limitées aux contraintes atomiques.
En les combinant entre elles, 'utilisateur peut ainsi définir les contraintes usuelles mais surtout
en imaginer de nouvelles. A partir de ces contraintes flexibles, notre objectif est de proposer des
méthodes efficaces d’extractions nécessitant le moins possible de connaissances techniques pour
l'utilisateur. Cette tache est périlleuse car la nature de ces contraintes diverge radicalement de
celles traitées dans la littérature.

3.4.2 Faisabilité des extractions

Plus les méthodes tolerent des contraintes variées, moins elles sont génériques au niveau
du langage. Réciproquement, les méthodes les plus générales pour les langages s’appliquent
a un ensemble de contraintes plus restreint. Ce phénomene est illustré par la figure 3.5.
Schématiquement, les méthodes générales d’extractions échouent au-dessus de la ligne en poin-
tillés lorsqu’on considére des contraintes et des langages variés. Au final, seules les formules

A un autre niveau, des solutions de parallélisation d’algorithmes et de calcul distribué sont aussi discutées
dans la littérature [Zaki, 1999].
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booléennes de contraintes monotones peuvent étre extraites pour un langage quelconque (et
représentées grace aux bordures, cf. la section 3.2). Mais des contraintes utiles comme celles

d’aire minimale, de moyenne minimale ou d’émergence ne peuvent pas étre traitées de la sorte.
o1

langage |
structuré \

extractions
infaisables
graphes

séquences

ensembles

- - - q
anti—-monotones succinctes convertibles

F1G. 3.5 — Limites de 'extraction de motifs.

Le traitement des contraintes flexibles décrites ci-avant (e.g., contrainte d’aire minimale)
dépassent allegrement les limites de faisabilités actuelles. Dans la partie suivante, nous allons
concevoir et développer de nouvelles méthodes fondées sur I’ensemble des élagages proposés dans

la littérature. Ainsi, nous exploiterons des élagages négatifs et positifs qui interviendront sur les
généralisations, les spécialisations ou des intervalles.
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Conclusion

Le premier chapitre a souligné I'intérét des contraintes et de langages variés pour la tache
d’extraction de motifs. Ces deux dimensions ouvrent aux motifs un vaste champ applicatif a
travers la découverte de motifs locaux, de motifs globaux et la construction de modeéles.

Malheureusement les classes de contraintes usuelles (e.g., monotones ou convertibles) ont une
richesse sémantique limitée et ne s’appliquent pas a tous les langages. Les propriétés formelles
définissant ces classes sont plus souvent issues de conditions d’élagage requises pour diminuer la
complexité d’extraction. Ces classes ne recouvrent pas tous les besoins de I'utilisateur. Les com-
binaisons des contraintes de ces classes et les principes d’inférence décrits au chapitre 3 donnent
plus de liberté a l'utilisateur sans toutefois lui permettre de formuler certaines contraintes.
Comme ce dernier n’a pas toujours les connaissances requises pour établir une chaine de traite-
ments adaptée a sa contrainte, il se contente de contraintes moins originales et surtout, moins
expressives.

La partie suivante propose un cadre ou l'utilisateur peut formuler librement des contraintes
trés diverses sans s’interroger sur I’adéquation de sa contrainte au solveur. Pour pallier la diffi-
culté algorithmique de I'extraction de motifs, nous revisitons certaines approches d’extractions
et nous en proposons des nouvelles.
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Deuxieme partie

Un cadre générique de motifs
contraints basé sur les primitives
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Introduction

La partie précédente a mis en lumieére 'inadéquation entre les méthodes d’extraction définies
en terme de propriété d’élagage et les besoins de I'utilisateur. A contre-pied, nous proposons
maintenant un cadre fondé sur des primitives (PBF) qui privilégie des contraintes orientées
utilisateur. Des fonctions telles que la fréquence ou la longueur d’un motif constituent le
centre d’intérét de 'utilisateur car elles décrivent qualitativement et quantitativement les motifs
désirés. Nous en faisons les primitives a partir desquelles 'utilisateur peut librement construire
sa contrainte (PBC) [Soulet et Crémilleux, 2005a]. La richesse combinatoire de cette classe
englobe les classes de contraintes les plus usuelles dont les contraintes monotones et anti-
monotones [Soulet et Crémilleux, 2005¢c]. Nous verrons que la généricité de cette approche ne
s’oppose pas a la possibilité de pousser les PBC au cceur de l'extraction. En particulier, les
opérateurs de majoration et minoration, importants dans nos méthodes d’extraction, bornent
une contrainte sur un intervalle de maniere automatique. Ils permettent aussi de détecter les
PBC satisfaisant un critéere de monotonie. Par ailleurs, la partie théorique du PBF (i.e., définition
des PBC et les opérateurs) est translangagiere.

Les chapitres 6 a 9, présentent chacun une contribution nouvelle a 'extraction de motifs
contraints. Ces méthodes complémentaires peuvent étre utilisées individuellement ou simul-
tanément. Nous proposons une premiere méthode d’extraction qui approxime la PBC par des
contraintes monotone et anti-monotone appelées relazations. Ces relaxations peuvent alors étre
utilisées par les algorithmes classiques d’extraction de contraintes monotones et anti-monotones
pour n’importe quel langage. Nous les obtenons grace a un artifice de calcul reposant sur
deux motifs, dits virtuels, qui résument un espace des versions [Soulet et Crémilleux, 2005b].
Deuxiémement, nous étendons alors cette approche aux contraintes globales dont la vérification
nécessite des comparaisons entre plusieurs motifs. La méthode proposée par Approrimer-et-
Pousser sera utilisée pour la découverte des k motifs maximisant une mesure basée sur des
primitives.

Les applications de notre travail nous ont confronté a des contextes transactionnels dif-
ficiles ou le nombre de transactions est réduit mais la taille de chaque transaction excede
plusieurs milliers d’items. Ces contextes applicatifs nous ont suggéré de concevoir un solveur
spécifique dédié a n’importe quelle PBC. L’efficacité de celui-ci, appelé MUSIC-DFS, repose sur
un puissant élagage sur les intervalles combiné avec un parcours en profondeur de I'espace de
recherche [Soulet et al., 2006]. Enfin, nous généralisons la notion d’opérateur de fermeture afin
d’obtenir des représentations condensées adéquates & d’autres fonctions que celle classique de
fréquence. Ces représentations condensées adéquates, fournies par l'algorithme MiCMAC, sont
trés concises. Dans le cas particulier des mesures d’intérét basées sur la fréquence (e.g., la
confiance ou le taux de croissance), une nouvelle représentation condensée de motifs forts est
définie [Soulet et al., 2004b]. Ces motifs forts forment une couverture de la base de données
maximisant les mesures de fréquences. Les nouveaux opérateurs de fermeture peuvent étre re-
pris par certaines approches fondées sur la fermeture de Galois (e.g., les régles d’association). En
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particulier, MUSIC et MUSIC-DFS peuvent en bénéficier pour optimiser le parcours de l'espace
de recherche en fonction de la contrainte.



Chapitre 4

Les contraintes basées sur des
primitives
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Dans ce chapitre, nous proposons le primitive-based framework (PBF) qui est un cadre
générique pour définir de fagon flexible les contraintes. Nous montrons en quoi ce cadre pallie les
insuffisances des classes de contraintes présentées dans la partie précédente. Ce cadre est fondé
sur des primitives permettant d’exprimer des contraintes avec un fin niveau de granularité. Un
tel niveau de granularité permet d’évaluer avec précision la qualité d’un motif au regard de
multiples critéres. Combinées entre elles, ces primitives permettent alors d’exprimer une large
panoplie de contraintes. Clairement la définition de ces contraintes basées sur des primitives
(PBC) a un pouvoir d’expression plus élevé que celles des classes usuelles.

La premiere section définit la notion de contraintes basées sur des primitives. La section 4.2 en
montre I'intérét qualitatif de par la portée sémantique et la flexibilité. Enfin, la section 4.3 montre
la généralité de la classe des PBC en la comparant avec les classes usuelles de la littérature.

4.1 Des primitives aux contraintes

4.1.1 Primitives

La construction des contraintes présentées au chapitre 2 repose sur des fonctions fines
évaluant la qualité d’un motif au regard de différents criteres. Par exemple, la fréquence est
une fonction estimant la présence du motif au sein de la base de données et la longueur donne
sa taille. Ces différentes fonctions sont tres intuitives & manipuler car elles rendent compte de
propriétés dont la sémantique est immédiate. Il est alors aisé de les combiner entre elles de fagon
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a décrire au mieux les motifs intéressants. Typiquement, la mesure d’aire traduit un compro-
mis entre les deux mesures d’intéréts que sont la fréquence et la longueur. Si 'une de ses deux
mesures augmente, 'intérét global du motif augmente également.

Notre démarche premiere est de mettre ces fonctions au coceur de notre cadre en en faisant
les éléments primitifs qui permettent de construire les contraintes. Pour cette raison, nous par-
lerons de cadre fondé sur les primitives (abrégé PBF pour primitive-based framework). Nous
introduisons maintenant ces primitives de maniére plus formelle :

Définition 15 (Primitive) Une primitive est une fonction monotone suivant chacune de ses
variables (lorsque les autres restent constantes).

La monotonie suivant chacune des variables imposée aux primitives, est nécessaire pour cal-
culer automatiquement des bornes dans le chapitre 5. Cette notion de monotonie impose que les
ensembles de départ et d’arrivée des primitives sont partiellement ou totalement ordonnés. L’an-
nexe A présente des primitives du PBF pour le langage des motifs ensemblistes et séquentiels.
Par exemple, la multiplication vérifie cette définition pour les réels positifs car elle croit suivant
chacune de ses deux variables si I'autre est fixée. De maniére similaire, pour les motifs ensem-
blistes et séquentiels, les fonctions freq et count sont des primitives de notre cadre (la premiére
étant décroissante et la seconde, croissante). Ces exemples soulignent qu’en général une primi-
tive dépend du langage et/ou de la base de données. Par exemple, la multiplication n’est pas
une primitive du PBF pour tous les réels positifs et négatifs. La fonction freq varie évidemment
selon la base de données sur laquelle le motif est évalué. Par la suite, I’ensemble des primitives
est dénoté par P. L’ensemble P contient les fonctions constantes qui sont évidemment des pri-
mitives du cadre. Enfin, parmi cet ensemble, nous distinguons les primitives dites terminales qui
évaluent un motif (e.g., freq ou count), de celles dites non-terminales qui permettent seulement
de les combiner (e.g., X).

Certaines fonctions ne peuvent pas (ou pas immédiatement) étre considérées comme des
primitives du PBF. Par exemple, la fonction sum avec des valeurs positives et négatives n’est
pas monotone (en considérant £7 muni de la relation de spécialisation C). De méme, la fonction
sinus n’est ni croissante, ni décroissante pour tous les réels. La section suivante montre comment
lever cette limite.

4.1.2 Combinaisons de primitives

Grace a un principe de décomposition, I'utilisateur peut exprimer des contraintes portant sur
des propriétés ne correspondant pas a des primitives monotones. Le plus souvent une primitive
non-monotone est décomposable en plusieurs primitives monotones. Par exemple, la primitive
sum peut facilement étre étendue & R en définissant sum™ (restreinte aux réels positifs) et sum™
(restreinte aux réels négatifs), et en observant que sum = sum™ + sum™. De plus, toutes les
primitives de notre cadre sont amenées a étre combinées pour définir d’autres fonctions plus
évoluées telle que la mesure d’aire (i.e., area(X) = freq(X) x count(X)). Ces combinaisons
peuvent alors étre vues comme des primitives de haut niveau du PBF :

Définition 16 (Primitive de haut niveau) Une primitive de haut niveau définie sur un lan-
gage L est une composition de primitives.

Soit H l’ensemble des primitives de haut niveau. Le plus grand nombre de combinaisons
d’une primitive A de H est appelé degré. Il détermine un certain niveau de complexité. Plus
précisément, les primitives de haut niveau de degré 0 sont exactement les primitives terminales.
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Ensuite, chaque primitive de haut niveau de degré n résulte de la composition d’une primitive p
avec k primitives de haut niveau h; de degré inférieur tel qu’on ait h = p(hq,...,hx) (au moins
une primitive de haut niveau doit étre de degré n — 1). La forme p(hq,...,hx) est appelée la
décomposition de h. Le degré de h correspond a 1+ deg{h;|i € {1,...,k}} ou p(hy,...,hy) est
la décomposition de h. Par exemple, comme freq et count sont des primitives terminales (de L1
ou Lg vers 1), leur degré est 0. Ainsi, le degré de aire est 1 puisque sa décomposition préfixée
correspond & X (freq, count).

En réalité, une méme primitive de haut niveau est décrite par une multitude d’expressions.
Méme si 1 x freq(X) est une expression différente de freq(X), les deux fonctions associées (i.e.,
X — 1x freq(X) et X — freq(X)) sont équivalentes. Dans la suite, nous assimilons les notions
d’expression et de fonction (bien qu’'une primitive de haut niveau et son expression ne se réferent
pas au méme objet)!2.

4.1.3 Contraintes fondées sur des primitives

Les primitives de haut niveau constituent donc une grammaire correspondant aux fonctions
définies sur £ (et composées de fonctions monotones). En observant que la comparaison >
appartient aux primitives P, on constate que la contrainte freq(X) x count(X) > p est aussi
une primitive de haut niveau. Finalement, une contrainte fondée sur des primitives est une
primitive de haut niveau & valeur booléenne B = { false, true} :

Définition 17 (Contrainte fondée sur les primitives) Une primitive de haut niveau définie
sur un langage L a valeur booléenne est une contrainte fondée sur des primitives.

Par la suite, 'acronyme anglais PBC issu de primitive-based constraint désigne une contrainte
basée sur des primitives. L’ensemble des contraintes fondées sur des primitives est noté Q. et
est un sous-ensemble de H vérifiant la relation suivante : Qp = {h € H|h : L — B}. Lorsqu’il
n’y a pas d’ambiguité sur le langage, Q, est noté Q.

Les contraintes présentées dans le tableau 2.1 (page 23) sont toutes des contraintes basées
sur des primitives pour le langage des motifs ensemblistes. Un contre-exemple de contrainte
n’appartenant pas a Q nécessite d’utiliser des primitives non-monotones sur leur domaine de
définition. Typiquement, la fonction sin(freq(X)) > 0 n’est pas une contrainte basée sur des
primitives de Q puisque la fonction sin n’est pas une primitive de notre cadre sur .

Le tableau 4.1 décrit récursivement les PBC correspondant aux primitives {A,V,—, <, <, C
,C, 4+, —, X, /,count, freq, sum,mazx,min,J,N,\} C P pour le langage des motifs ensemblistes
(cf. annexe A). Cet ensemble correspond a une partie de la grammaire de contraintes reconnues
par le solveur MusiC (cf. le chapitre 8). Notons que f est la fonction d’intension i.e. f(T') est
I’ensemble maximal d’items contenu dans chacune des transaction de T et g est la fonction
d’extension i.e. g(X) est 'ensemble maximal de transaction contenant le motif ensembliste X.

Les contraintes basées sur des primitives constituent ensembles une classe de contraintes.
En effet, comme le prouve le tableau 4.1, une infinité de contraintes atomiques (& parametres
constants) satisfont la définition d’une contrainte basée sur des primitives. Pour cette raison,
les méthodes et prototypes exposés dans les chapitres suivants s’appliquent a des contraintes
diverses et variées. Le reste de ce chapitre va désormais montrer I'intérét qualitatif et quantitatif
de ces contraintes pour 'utilisateur.

12 . N . . 7 BN
Cette pratique est courante en matiere de grammaires. Par exemple, une expression réguliére est souvent
confondue avec le langage rationnel qu’elle décrit.
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Contrainte g € Q Primitive(s) Opérande(s)
q10g2 0 {A V} (q1,492) € Q°
0q1 0 €{~} q €Q
61962 0 e {<, S} (61,62) € 52
5109 0 e {C, Q} (81, 82) €S?
constante b € B - -
Expression d’agrégat e € £ Primitive(s) Opérande(s)
e16es 0e{+,—,x,/} (e1,e9) € E2
0(s) 0 € {freq,count} seS
0(s.val) 0 € {sum,max, min} ses
constante r € T - -
Expression syntaxique s € S Primitive(s) Opérande(s)
5109 RS {U, n, \} (81, 82) €S?
0(s1) 0e{f,qg} s1€8
variable X € L1 - -
constante [ € L1 - -

TAB. 4.1 — Un sous-ensemble de contraintes de Q.

4.2 Des contraintes flexibles

La richesse sémantique de notre classe découle de sa richesse combinatoire. La finesse du grain
primitif utilisé pour définir les contraintes associée a la possibilité de les combiner & outrance
permet d’exprimer un large spectre de contraintes avec chacune de ses nuances. Les contraintes
(méme atomiques) sont obtenues & partir de la notion de primitive. Alors que les méthodes
usuelles des bases de données inductives combinent seulement les contraintes atomiques pour
grossir 'expressivité des contraintes, les PBC combinent des primitives plus petites pour produire
des contraintes atomiques variées. De fait, en combinant une dizaine de primitives, nous obtenons
beaucoup plus de contraintes qu’en combinant une dizaine de contraintes atomiques.

Or combiner des primitives, c’est avant tout combiner leurs sens. De cette maniere, a partir
de la sémantique individuelle et simple de chaque primitive, la subtilité et la variété des combi-
naisons construisent une sémantique tres riche de la contrainte dans sa globalité. La variété des
primitives terminales et des primitives pour les combiner issue de la souplesse de la définition 15
offre au final une classe & la sémantique couvrant les besoins de 'utilisateur. En particulier,
les primitives peuvent relier des informations issues de données variées (taxonomies, matrices
de similarités, etc) comme en témoigne 'annexe A. Ainsi, avec seulement quelques dizaines de
primitives, les contraintes de MUSIC sont multiples et variées, et répondent a des problemes
pourtant tres divers.

La variété des exemples pratiques de contraintes listés dans la section 2.2 et appartenant a Q
illustre cette richesse sémantique. Elle atteste du bienfondé de cette classe de contraintes et donc,
des méthodes d’extraction présentées dans les chapitres a venir. En particulier, les PBC sont
transverses aux deux types de contraintes présentés dans la section 1.2.1 a savoir les contraintes
d’agrégats et les contraintes syntaxiques. En effet, le type de contrainte repose essentiellement
sur le type de primitives utilisées. Or la définition 15 couvre a la fois les primitives d’agrégats
(e.g., count, sum) et les primitives syntaxiques (e.g., les opérateurs ensemblistes).

Enfin, celles-ci peuvent aussi étre utilisées conjointement dans une méme requéte en les com-
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binant avec des opérateurs booléens (e.g, la requéte freq(X,malades) > minfrA freq(X, sains) <
maxfr de la page 13). Ce point illustre a nouveau la puissance générée par les combinaisons.

L’une des principales limitations des classes usuelles de contraintes est I'impossibilité de les
combiner pour améliorer la finesse de description des motifs souhaités. Par exemple, la conjonc-
tion de deux contraintes convertibles n’est pas toujours une contrainte convertible, il est alors
nécessaire de mettre en ceuvre des méthodes spécifiques pour traiter de telles combinaisons
de contraintes atomiques. A I'inverse, notre classe de contrainte autorise les combinaisons de
contraintes :

Propriété 2 Les contraintes basées sur des primitives sont stables par opérations booléennes.

Preuve. Soient ¢; et g2 deux contraintes de Q. Comme {A,V,—} C P, les contraintes g1 A g,
q1 V @2 et =qq sont des contraintes basées sur des primitives. ]

D’un point de vue théorique, les contraintes basées sur des primitives forment une algebre
de Boole. Cette propriété permet a l'utilisateur de combiner différentes contraintes atomiques
pour affiner ses souhaits. En pratique, un solveur pour toutes les PBC pourra affiner une requéte
extrayant de trop nombreux motifs en la complétant avec une autre contrainte atomique.

4.3 Comparaisons avec les autres classes

Il est naturel de chercher & comparer les PBC avec les autres classes de contraintes (cf. le
chapitre 2). Cette comparaison n’est pas simple & mener, car les PBC ne sont pas définies a
partir d’une propriété globale.

4.3.1 Langage quelconque : contraintes monotones et anti-monotones

Seule la monotonie et les contraintes associées sont définies et utilisées pour n’importe quel
langage partiellement ordonné. En premier lieu, il est donc naturel de confronter notre classe
de contraintes Q aux contraintes monotones et anti-monotones. Les contraintes basées sur des
primitives sont un sur-ensemble des contraintes monotones et anti-monotones :

Propriété 3 (Sur-ensemble des contraintes (anti-)monotones) Une contrainte monotone
ou anti-monotone est une contrainte basée sur des primitives.

Preuve. Soit ¢ une contrainte monotone, on a Vo =< v A ¢(p) = ¢(v). En considérant que
faux < wvrai, on obtient que q(p) < q(y) pour tout ¢ =< v i.e. ¢ est une fonction croissante
a valeurs booléennes. Ainsi, ¢ est une primitive du PBF et donc, une contrainte de Q. La
méme démonstration montre qu’une contrainte anti-monotone est une contrainte basée sur des
primitives. U

Ainsi, les PBC recouvrent entierement les contraintes monotones et anti-monotones. De
nombreuses contraintes usuelles ayant des criteres de monotonie sont donc directement utilisables
au sein du PBF. Cette propriété en conjonction avec la propriété 2 implique méme que les
requétes inductives basées sur la monotonie sont des contraintes fondées sur des primitives. Le
PBF englobe donc la plupart des contraintes usuellement manipulées par les travaux sur les
bases de données inductives.

Certaines contraintes monotones ou anti-monotones peuvent se décomposer a l’aide de pri-
mitives monotones comme c’est le cas pour la contrainte de fréquence minimale. En revanche,
d’autres contraintes comme la liberté ne peuvent pas toujours étre exprimées facilement avec des



54 Chapitre 4. Les contraintes basées sur des primitives

primitives usuelles. De telles contraintes non-décomposables peuvent néanmoins étre directement
implémentées au sein d’un solveur.

4.3.2 Langage des motifs ensemblistes : contraintes succinctes et convertibles

Des comparaisons sur des langages plus spécifiques peuvent étre effectuées avec d’autres
classes de contraintes. En particulier, le langage des motifs ensemblistes possede plusieurs classes
de contraintes originales (cf. section 2.2) avec lesquelles il est intéressant de comparer les PBC.
Les contraintes succinctes qui sont définies avec des unions et des différences de sous-langages
peuvent se traduire en terme de primitives. De plus, comme la convertibilité est une forme
particuliere de monotonie, on s’attend a retrouver la propriété 3. Les propriétés 4 et 5 traduisent
ces observations :

Propriété 4 (Sur-ensemble des contraintes succinctes) Une contrainte succincte est aussi
une contrainte basée sur des primitives.

Preuve. Comme 'union U est croissante suivant chacune de ses variables (i.e., pour un motif
A;onaVX CY = AUX C AUY), elle est une primitive de P tout comme la différence
\ (croissante suivant sa premiére variable et décroissante suivant la seconde). Une contrainte
succincte étant définie avec ces seules primitives (définition 7) et des sous-langages qui sont des
constantes, elle est aussi une contrainte basée sur des primitives. ([l

Propriété 5 (Sur-ensemble des contraintes convertibles) Une contrainte convertible est
ausst une contrainte basée sur des primitives.

Preuve. La preuve est similaire a celle de la propriété 3 en considérant <p au lieu de =<, ou
R est la relation d’ordre pour convertir la contrainte convertible en contrainte (anti-)monotone
suivant les préfixes. O

Les propriétés 4 et 5 montrent que les contraintes succinctes ou convertibles sont intégrées
a notre cadre théorique. En particulier, toutes les contraintes appartenant a ces deux classes
et présentées dans les travaux [Ng et al., 1998, Pei et al., 2001a, Leung et al., 2002] pourront
étre manipulées avec nos méthodes. Tout comme pour la monotonie, les différentes formes de
contraintes convertibles (i.e., monotone, anti-monotone ou forte) sont toutes contenues dans
notre cadre. De plus, le résultat de la propriété 5 est extensible aux motifs séquentiels (qui
rappelons-le ont aussi une forme de contraintes convertibles). Si on exploite des relations de
spécialisations basées sur des ordres distincts, le méme probleme d’incompatibilité entre plu-
sieurs contraintes convertibles perdure (cf. la section 2.2.3). Néanmoins, toutes les contraintes
convertibles exposées dans [Pei et al., 2001a] peuvent étre exprimées en utilisant des primitives
monotones basées sur la relation C et leurs combinaisons deviennent alors possibles. Par exemple,
la contrainte avg(X.val) > p se décompose en sum(X.val)/count(X) > p.

La figure 4.1 résume ces différentes comparaisons. La comparaison des contraintes basées sur
des primitives avec les contraintes anti-monotones relachées [Bonchi et Lucchese, 2005] ou les
contraintes séparables [Wang et al., 2005] reste un probléme ouvert et n’apparait donc pas sur
la figure. Néanmoins, toutes les spécimens de contraintes séparables ou anti-monotones relachées
données en exemple dans ces travaux [Wang et al., 2005, Bonchi et Lucchese, 2005] sont des
PBC.
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Q : contraintes basées sur les primitives
Qan : contraintes anti-monotones
QO ;. contraintes monotones
Qg : contraintes succinctes
Qcanm : contraintes convertibles
anti-monotones
Qcwm @ contraintes convertibles monotones

Q

Fia. 4.1 — Comparaisons des différentes classes de contraintes.
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Dans ce chapitre, nous montrons comment les bonnes propriétés des contraintes du PBF
permettent de définir des opérateurs de bornes qui sont au coceur de nombreux résultats. La
majoration et la minoration de n’importe quelle PBC conduisent a la détection de la monotonie
des contraintes a la section 5.3, a I'obtention de relaxations monotones et anti-monotones au
chapitre 6 et a un opérateur d’élagage sur les intervalles, fondement de I'algorithme MUSIC au
chapitre 8. L’idée centrale des opérateurs du PBF est de combiner récursivement les propriétés
individuelles de chaque primitive afin d’aboutir a une propriété globale sur la contrainte. Malgré
la grande diversité des PBC, cette méthodologie permet de les manier automatiquement et
uniformément de fagcon aussi bien théorique que pratique.

La section 5.1 introduit la problématique de manipulation des PBC et donne les principes
généraux en les illustrant pratiquement sur des taches élémentaires. Ensuite, la section 5.2
décrit le processus pour minorer et majorer une contrainte via des opérateurs. Ces derniers sont
directement exploités pour détecter des contraintes monotones et anti-monotones a la section 5.3.

5.1 Principes des opérateurs

5.1.1 Principes

Le chapitre précédent a montré que le PBF définit un large ensemble de contraintes aux
formes variées, englobant par exemple les contraintes monotones, anti-monotones, succinctes, etc.

o7
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Cette diversité des contraintes du PBF rend difficile la réutilisation des méthodes d’extraction de
motifs développés pour chacune de ces classes : il serait alors nécessaire de proposer des solutions
nouvelles pour les PBC ne relevant pas de ces méthodes et de combiner toutes ces stratégies (i.e.,
automatiser le choix de la stratégie adéquate suivant la PBC). Une telle approche garantirait
difficilement I’exhaustivité pour traiter toutes les PBC (et tout langage) et la multiplication des
implémentations serait lourde en pratique. Plutoét que de développer des approches différentes
et de chercher a les associer ad hoc, nous proposons de traiter n’importe quelle contrainte avec
la méme stratégie automatique.

Pour n’importe quelle contrainte, ’objectif est de trouver une propriété sur I’ensemble de la
contrainte en s’appuyant sur les propriétés individuelles de chaque primitive et en les combinant
entre elles. Plus précisément, les caractéristiques issues de la monotonie des primitives terminales
servent de conditions initiales. Ces derniéres sont alors combinées récursivement suivant les pri-
mitives qui construisent la contrainte a analyser. Outre un traitement générique pour toutes les
PBC, les manipulations basées sur des primitives ont ’avantage de s’effectuer indépendamment
du langage £ ou de la base de données r. Elles peuvent donc étre employées indifféremment avec
les motifs ensemblistes, les séquences, les arbres. .. De plus, la section suivante explique que leur
mise en ceuvre pratique est aisée.

Nous verrons dans la section 5.2 que la monotonicité des primitives reflete bien leur com-
portement mais ne procure pas toujours une exactitude suffisante. Par exemple, la fonction freq
est décroissante, mais la décroissance entre deux motifs ne peut pas étre quantifiée en se basant
uniquement sur la contrainte. Ainsi, les informations globales obtenues s’avérent souvent étre
des approximations (i.e., des conditions suffisantes pas forcément nécessaires). Cet aspect s’op-
pose radicalement aux approches usuelles de I'extraction de motifs contraints qui privilégient
des conditions nécessaires et suffisantes pour une efficacité accrue au détriment de la généricité.
Nous verrons cependant que les approximations que nous déduisons fonctionnent plutot bien en
pratique.

5.1.2 TIllustrations pratiques

Cette section illustre le paradigme de manipulation de contraintes sur deux taches : vérifier
qu’une contrainte peut étre traitée par un solveur et calculer le degré d’une contrainte. La
mise en ceuvre pratique de manipulations est immédiate. A partir d’une contrainte formulée
par 'utilisateur, les implémentations des traitements automatiques (e.g., extraction de mo-
tifs) se fondent sur deux points clés : (1) disposer d’un dictionnaire de primitives avec leurs
différentes caractéristiques comme la monotonie suivant chacune des variables, et (2) les combi-
ner récursivement.

Avant de détailler les deux exemples simples de traitements, précisons que l'utilisateur
spécifie la PBC en utilisant un langage déclaratif. Ce dernier découle de la grammaire des pri-
mitives de haut niveau décrite dans la section 4.1.2. Par exemple, la figure 5.1 représente ’arbre
syntaxique de l'expression freq(X) x count(X) > 6. Les feuilles correspondent exactement aux
primitives terminales (i.e., freq, count et 6). De la méme maniere, x et > qui constituent en
quelque sorte des régles de composition, sont les nceuds internes. La profondeur de I'arbre (ici
2) donne le degré de la contrainte.

A partir de 'arbre syntaxique d’une PBC, illustrons le calcul du degré ou la vérification de
I'appartenance de la contrainte au langage du prototype.

Vérification d’une contrainte Dans la pratique, un solveur manipulant les PBC (e.g., MU-
SIC) contient nécessairement un nombre défini de primitives implémentant un sous-ensemble P
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Fi1G. 5.1 — Arbre syntaxique de la contrainte d’aire minimale.

de P. La vérification d’une contrainte g spécifiée par 1'utilisateur consiste a tester son apparte-
nance a la grammaire de contraintes issue de P. Pour cela, ’arbre syntaxique de la contrainte
est parcouru pour vérifier que chaque noeud est une primitive de P et que chaque feuille est une
primitive terminale de P.

Calcul du degré d’une contrainte Le calcul du degré d’une contrainte (et plus généralement
d’une primitive de haut niveau) correspond & la traduction de la formule récursive proposée dans
la section 4.1.2. Chaque primitive terminale est caractérisée par un degré nul. Le degré d’une
primitive de haut niveau résulte alors de l'incrémentation du degré maximal des différentes
sous-primitives de haut niveau.

Contrairement aux manipulations ultérieures, ces deux exemples traitent de maniere iden-
tique la croissance et la décroissance d’une primitive selon une variable. Le second exemple ne
distingue pas non plus le traitement & effectuer entre les primitives terminales et les autres. Les
chapitres a venir traitent des taches plus complexes comme la détection de la monotonie et 1’ex-
traction de motifs. Elles nécessitent parfois plusieurs manipulations distinctes pour une méme
contrainte, mais elles restent automatisables. La section suivante se concentre sur la minoration
et la majoration de contraintes qui s’avere étre une étape préliminaire cruciale a de nombreuses
taches.

5.2 Minoration et majoration de contraintes sur un intervalle

5.2.1 Intuitions clés

L’état de I’art, notamment dans la section 2.1.3, a montré la nécessité de prévoir le comporte-
ment de la contrainte afin de réduire ’espace de recherche. Les motifs satisfaisant les conditions
d’élagage apparaissent alors comme des bornes au-dela desquelles plus aucun motif ne satisfait la
contrainte. De maniere similaire, nous proposons de déduire des minorations et des majorations
afin de connaitre ’évolution de la contrainte. Plutot que de se limiter aux généralisations ou aux
spécialisations comme il est d’usage, ces bornes seront calculées sur des intervalles quelconques.

A partir de la mesure d’aire, nous allons maintenant montrer comment prendre en compte les
caractéristiques des primitives pour calculer des bornes sur un intervalle. Tout d’abord, notons
que toutes les spécialisations de X ont une fréquence inférieure a celle de X et que toutes les
généralisations de X ont une longueur inférieure a celle de X car freq est décroissante et count
est croissante. Ainsi en considérant les motifs AB et ABCD du contexte D (cf. la figure 5.2), on
obtient le minorant freq(ABC D) x count(AB) (=2 x 2 = 4) de l'aire des motifs compris entre
AB et ABCD a savoir les motifs AB, ABC, ABD, ABCD. En admettant que la contrainte
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count(ABCD)=4 D
freq(ABCD) Trans. Ttems
4 =2 t A B E F
freq(AB) | ———F - - - - - - 1 to A B E
= | ts |A B C D
3 t4 |A B C D E
1 ts D FE
couni(AB)=2 to c F

Fia. 5.2 — Hlustration d’un minorant pour l'aire avec le contexte D.

soit freq(X) x count(X) > 4, il n’est pas nécessaire de vérifier la contrainte sur ces 4 motifs.
La figure 5.2 schématise ce résultat ol les motifs compris entre AB et ABCD ont une aire plus
grande que celle du carré grisé. Similairement, quand freq(X)xcount(Y') est strictement inférieur
a 4, l'aire du motif Z (tel que X C Z CY') est inévitablement inférieure a 4. Au final, 'aire du
motif Z est donc bornée par freq(Y) x count(X) < freq(Z) x count(Z) < freq(X) x count(Y').
Ce principe sera particulierement développé dans le chapitre 8 a propos de 'élagage sur les
intervalles.

5.2.2 Opérateurs de minoration et de majoration

Nous formalisons maintenant les intuitions exposées ci-dessus par l'intermédiaire de deux
opérateurs. Ceux-ci déduisent les bornes sur un intervalle pour chacune des primitives terminales
et les combinent judicieusement pour obtenir les valeurs extrémes d’une primitive de haut niveau.
Les minorations et les majorations sont obtenues a partir de n’importe quelle primitive de
haut niveau. En particulier, elles s’appliquent directement aux contraintes en considérant que
false < true. Notons que I'intervalle [, ] désigne I’ensemble des motifs {§ € L|p < 6 < v}13.

Définition 18 (Opérateurs de bornes) Soit h une primitive de haut niveau et [¢,~] un in-
tervalle, |h|{p,7) et [h]{p,7) sont définies de la maniére suivante'* :
— sidegh = 0 : |h]{p,y) = h(p) et [h]{p,7) = h(y) ssi h est une fonction croissante.
Sinon h décroit, |h]{e,v) = h(y) et [h]{p,7) = h(p).
~ sidegh >1 : |h]{(p,v) =p(hi,...,h,) et [R](p,7) = p(H],...,H}) o p(hi,... hy) est

la décomposition de h et pour chaque variable i € {1,... k} :
h. = |hi|{p,y) et H = [hi]{p,7) sip croit avec la i®™® variable
hi = [hil(,7) et Hi = |hi](¢,7) sinon

Le théoréme 1 ci-apres justifiera le nom des opérateurs. A partir d’une primitive de haut ni-
veau h et d’un intervalle [p, 7], ces opérateurs sont récursivement appliqués dans le but d’obtenir
une minoration et une majoration de la valeur de h sur [X,Y]. Le tableau 5.1 donne la des-
cription des deux opérateurs de bornes correspondant a ’ensemble des primitives de P données
dans le tableau 4.1 (page 52). Dans ce tableau 5.1, la notation générale F; désigne un espace

13Ces intervalles correspondent & des sous-algtbres dans le cas particulier des motifs ensem-
blistes [Bucila et al., 2002]. Dans [Kryszkiewicz, 2002], cette méme structure est utilisée pour représenter les motifs
fréquents.

“Pour alléger les notations, on remplace |h|([¢,7]) et [h]([¢,7]) par |k]{p,~) et [A]{p, 7).
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parmi B, R ou Lz, et & les expressions associées (par exemple, 'ensemble des contraintes Q
pour les booléens B). Notons que conformément a la définition 18 les fonctions du tableau sont
regroupées suivant la monotonie de leurs variables.

ec€é Primitive(s) le](X,Y) [e|(X,Y)
e1fes RS {/\,\/,—i—, X,U,ﬂ} L€1J <X, Y)@Lng (X,Y) [61-|<X,Y>9(62—‘ <X, Y)
ebes | 0€(>>5,2,— /\} | le1)(X.V)0[ea] (X, V) | [er](X,¥)6]ea) (X, V)
ey 0e€{, freq, f,g} Ole1](X,Y) Ole1 | (X,Y)
O(ey.val) 6 € {min} O(Je1 [(X,Y).val) 0(le1 ](X,Y).val)
O(e1) 0 € {count} Oler](X,Y) Ofe1 |(X,Y)
O(ey.val) 0 € {sum,max} 0(le1](X,Y).val) O(Te1 [(X,Y).val)
ce F; - c c
XeLls - X Y

TAB. 5.1 — La définition de [.| et [.] restreinte & un ensemble particulier de primitives.

Mlustrons l'application de |[.| et [.] sur la contrainte d’aire : comme > croit dans B
selon sa premiere variable et décroit selon la seconde, nous avons |area(X) > 6](X,Y) =
larea(X) [(X,Y) > [6](X,Y) (cela correspond a la seconde ligne du tableau 5.1). Comme
6 est une constante et x croit suivant chacune de ses variables, nous obtenons respective-
ment que [6](X,Y) =6 (ligne 7) et |area(X)|(X,Y) = | freq(X)[(X,Y) x |count(X)](X,Y)
(ligne 1). Finalement, |area(X) > 6|(X,Y) est égal & freq(Y) x count(X) > 6 car freq
décroit (ligne 3) et count croit (ligne 5). De la méme manicre, [area(X) > 6](X,Y) est égal
a freq(X) x count(Y') > 6.

Maintenant, nous présentons le résultat le plus important de ce chapitre qui sera fortement
utilisé par la suite :

Théoréme 1 (Bornes sur un intervalle) |h] et [h] sont respectivement un minorant et un
magjorant de la primitive de haut niveau h. Etant donné un intervalle [p,~] et un motif 0 € [p,~],

on a [h](p,v) < h(@) < [h]{p, 7).

Nous commengons par définir le lemme 1 qui facilite la démonstration de ce théoreme. Le
raffinement des intervalles indiqué par ce lemme améliore la qualité du minorant et du majorant
(i.e., le minorant croit et le majorant décroit).

Lemme 1 Soient h € H et [p1,71] C [p2,72], on a [h]{@1,71) > [h](p2,72) et [h]{p1,71) <
[h1<902,72>-

Preuve. Soit h € H et soient [X1,Y]] C [X2,Ys]| deux intervalles. Tout d’abord, si degh = 0,
on peut distinguer deux cas. Si h est une fonction croissante, comme on a |[h|(X,Y) = h(X)
et [R](X,Y) = h(Y), on vérifie bien que h(X7) > h(X2) et h(Y1) < h(Y2). Avec une fonc-
tion décroissante, on peut conclure que I’hypothése est également vraie. Deuxiémement, si
degh = n, on fixe la décomposition de h a p(hy,...,h;). Supposons que pour tout h' telle
que degh’ < m, nous avons |h'|(X71,Y7) > |[A](X2,Ys) et [A'](X7,Y1) < [R'](X2,Y2). Sip
est une fonction croissante avec la i variable, la définition 18 assure que 'opérateur de mi-
noration est encore appliqué sur la i®™ opérande dans le but de calculer |h]. Comme on a
Lhi [(X1,Y1) > |hi|(X2,Y3) par hypothese, p est plus grand sur [X7, Y1] que sur [Xo, Y5]. Dans

le cas contraire, quand p décroit avec la :“™° variable, ’opérateur de majoration est appliqué pour
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calculer |h]. Ainsi, p est plus grand sur [X1, 1] que sur [Xo, Ya| car [h;|(X1,Y1) < [h;[(X2,Ys).

Finalement, en appliquant cette approche sur toutes les variables i € {1,...,k}, nous obtenons
que |h](X1,Y1) > |h|(Xs,Ys). Dualement, on a aussi [h](X1,Y1) < [h]|(X2,Y3). Ainsi, par
récurrence, on conclut que le lemme 1 est correct. O

Pour le langage regroupant tous les intervalles (i.e., £ x L) et la relation de spécialisation C, le
lemme 1 montre que le minorant |¢g| et le majorant [¢] de ¢ sont respectivement anti-monotone
et monotone. Nous pouvons désormais prouver le théoreme 1 :

Preuve. Soient ¢ une PBC et 6 un motif de [p,y]. Comme on a [0, 6] C [¢, 7], le lemme 1 donne
que [h](6,0) = [h|{p,7) et [h](6,0) < [h]{p,7). Evidemment [h[(0,6) = [h](0,6) = h(6) et
alors, on déduit que |h|{(p,v) < h(0) < [R]{p,7). Nous concluons que le théoréeme 1 est juste.
(]

Les opérateurs |.] et [.] donnent un minorant et un majorant pour n’importe quelle primitive
de haut niveau. En particulier, le théoreme 1 s’applique aux PBC. Par exemple, avec Z €
[X,Y], I'évaluation de la contrainte d’aire pour le motif Z est comprise entre celle de freq(Y") x
count(X) > 6 et celle de freq(X) x count(Y) > 6 (cf. ci-dessus pour le détail du calcul des
bornes).

Ces bornes ne sont pas toujours atteintes, mais s’averent souvent efficaces pour approxi-
mer une contrainte (cf. la section 5.3.2). Typiquement, avec la mesure d’aire et lintervalle
[AB,ABCD], on a [area(X)|(AB,ABCD) = freq(AB) x count(ABCD) = 4 x 4 = 16 alors
qu’aucun motif entre AB et ABC'D n’a une aire égale a 16.

Remarquons que la notion de monotonie sur les primitives (définition 15) est centrale pour
l’obtention de ces bornes.

Dans la suite, les manipulations de contraintes sont majoritairement fondées sur ces deux
opérateurs. Dans la section 5.3, ils sont utilisés pour identifier des contraintes monotones ou anti-
monotones. Le chapitre 6 montre comment les utiliser pour déduire des contraintes monotones
et anti-monotones depuis une PBC quelconque. Dans le chapitre 8, ils permettent d’obtenir des
conditions d’élagages sur un intervalle.

5.2.3 Propriétés des opérateurs de bornes

En pratique, les bornes |¢]| et [¢] ne sont pas cotiteuses a calculer. Pour le calcul de 'une
d’entre elles avec h, il suffit de parcourir l'intégralité de l’arbre de son expression (cf. la sec-
tion 5.1.2). Au pire si ce dernier est complet, on a donc 2degh+1 _ 1 appels récursifs. En outre,
ce calcul peut étre effectué une unique fois pour étre ensuite appliqué a différents intervalles.

Les opérateurs de minoration et de majoration satisfont des propriétés de linéarité et de
dualité par rapport aux opérateurs booléens :

Propriété 6 (Linéarité) Les opérateurs de bornes sont linéaires par rapport aux opérateurs
booléens N et V i.e., pour deux PBC q; et g2 avec 6 € {\,V}, on a :

{ |q10g2] = 110 g2]
[q1092] = [q110]q2]

Preuve. La preuve est immédiate en considérant que A et V sont des fonctions croissantes
suivant chacune de leurs variables et la définition 18. O

Cette linéarité implique que l'utilisation des bornes sur une PBC prend en considération
chacune de ses sous-contraintes atomiques. Dans la suite, les traitements prennent donc en
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compte naturellement les combinaisons de contraintes et évite d’avoir a déployer des stratégies
particulieres comme c’est le cas pour la plupart des méthodes des bases de données inductives.
En fait, les opérateurs ont un comportement linéaire avec toutes les fonctions croissantes suivant
chacune de leurs variables.

Par ailleurs, les définitions des opérateurs |.| et [.] sont intimement liées :

Propriété 7 (Dualité) Les opérateurs de bornes sont duaux i.e., pour toute PBC q, on a :
—lg) = [~q]

Preuve. La preuve est immédiate en considérant que — est une fonction décroissante et la
définition 18. [l

La dualité des opérateurs explique la symétrie entre |q|(p,7) et [q]{(p,7) : il suffit d’inter-
vertir le ¢ et le v pour passer de 'un a l'autre. Cela se vérifie bien avec le calcul des bornes de la
contrainte d’aire ou [area(X) > 6](X,Y) = freq(X) x count(Y') > 6 s’obtient aussi en calculant
larea(X) > 6](Y, X). La dualité des opérateurs facilite de nombreuses démonstrations.

5.3 Détection de la monotonie d’une contrainte

5.3.1 Problématique

La découverte de propriétés de monotonie pour une contrainte n’est pas une tache abordée
par la littérature. En fait, la plupart des travaux se base sur un dictionnaire de contraintes
atomiques dont on connait déja les propriétés [Ng et al., 1998, Bonchi et Lucchese, 2005]. Dans
le PBF, ou les contraintes sont formulées plus librement, cette tache a toute son importance. De
maniere naive, si une contrainte s’avere monotone ou anti-monotone, il est alors possible d’utiliser
un solveur usuel. Dans une premiére approche [Soulet et Crémilleux, 2005c], nous avons proposé
de déduire des propriétés de monotonie sur I’ensemble d’une formule booléenne de contraintes
atomiques. Néanmoins, cette approche bénéficie seulement des propriétés de monotonies indivi-
duelles de chaque contrainte atomique. Nous lui préférerons donc la méthode de relaxation du
chapitre 6 bien plus générale.

Notre principal intérét est en fait d’identifier des contraintes qui nous le verrons ultérieurement
possedent de bonnes propriétés. En effet, les bornes issues des opérateurs de minoration et
majoration sur les contraintes monotones et anti-monotones détectées offrent des conditions
nécessaires et suffisantes. Cela provient ainsi d’une premiere utilisation des opérateurs de bornes.

5.3.2 Opérateurs de détection de la monotonie

Nous avions souligné a la section 2.2.1 que les contraintes anti-monotones et monotones
étaient respectivement des fonctions décroissantes et croissantes. Cela se vérifie a la fois pour
les contraintes d’agrégat et les contraintes syntaxiques. Notre objectif est donc de déduire
I’éventuelle croissance ou décroissance d’une contrainte. Remarquons que sur U'intervalle [, ¢], la
valeur d’une contrainte anti-monotone g 45, est minorée par 47 () puisque g4s est décroissante.
Nous formalisons cette approche en définissant deux opérateurs qui testent la croissance ou la
décroissance d’une contrainte :

Définition 19 (Opérateurs de détection de I’(anti-)monotonie) Les  opérateurs  de
détection de la monotonie et de l’anti-monotonie respectivement dénotés par [|M et [.|M, sont
définis pour toute PBC q comme suit :
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gV = true,  si |q|{y,p) est équivalent a q(p)
= false, sinon

M = true,  si [q]{y,p) est équivalent a q(p)
a = false, sinon

Ces opérateurs sont donc deux prédicats. Lorsque leur réponse est positive, la contrainte est
monotone ou anti-monotone :

Théoréme 2 (Détection de la monotonie) Une contrainte basée sur des primitives satis-
faisant |q|M (resp. [q|M ) est anti-monotone (resp. monotone).

Preuve. Soit g une contrainte telle que |gq]{v,¢) = ¢(p). Soient v et ¢ tels que v < ¢ et
q(¢) = true. Comme on a |q|(v,¢) = q(¢) et que q(¢) = true, tous les motifs de [, ¢| satisfont
la contrainte donc g(vy) = true et g est anti-monotone. Par dualité des opérateurs (propriété 7),
on conclut que le théoreme 2 est correct. ([l

Par exemple, comme |freq(X) > minfr|™ est vrai, la contrainte de fréquence
minimale est bien détectée comme une contrainte anti-monotone. Observons que
|2 x count(X) — count(X) < p|M est faux méme si la contrainte 2 x count(X) — count(X) < p
est anti-monotone. Cela montre que la réciproque du théoréme 2 est fausse car les bornes issues
des opérateurs |.| et [.]| sont approximatives.

Dans la suite, 'ensemble des contraintes anti-monotones détectables |Q] resp. mono-
tones détectables [Q]) regroupe toutes les contraintes satisfaisant [.|™ (resp. [.]™). Ces deux
ensembles partagent certaines caractéristiques avec les contraintes monotones. La conjonction
de deux contraintes (anti-)monotones détectables est encore (anti-)monotone détectable. La
négation d’une contrainte anti-monotone détectable est monotone détectable et réciproquement.
Ces propriétés découlent directement de la linéarité (propriété 6) et de la dualité (propriété 7)
des opérateurs de bornes.

Remarquons que la minoration et la majoration issues des opérateurs sont exactes avec les
contraintes (anti-)monotones détectables :

M

Propriété 8 Soient ¢ € |Q|M U[QIM et [p,7] un intervalle, les valeurs |q]{p,7) et [q]{p,7)
sont atteintes sur cet intervalle.

Preuve. Soient ¢ € [Q]M et [p,~] un intervalle, on a |q|{¢,v) = q(vy) (cf. définition 19). La
propriété de dualité (propriété 7) donne que [q|{p,v) = [g]{7,¥). Or |q]|(v,¢) = q(p), on
déduit que [¢]{p,7) = q(¢). De la méme maniére, on montre que les bornes sont bien atteintes
pour une contrainte monotone détectable. O

En d’autres termes, si ¢ est une contrainte (anti-)monotone détectable, alors on a 6 et 6o

appartenant a l'intervalle [p, ] tels que [¢|{p,v) = q(01) et [q]{p,7) = q(f2). Typiquement,
cela se vérifie pour la contrainte minimale de fréquence car | freq(X) > minfr[(X,Y) = q(Y) et
[freq(X) > minfr}(X,Y) = (X).

Nous reviendrons sur ce résultat car il assure 'optimalité de plusieurs méthodes d’extraction
pour les contraintes (anti-)monotones détectables (cf. les sections 6.3.3 et 8.1.1).
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L’objectif de ce chapitre est de proposer une méthode d’extraction de tous les motifs vérifiant
une PBC et présents dans une base de données et ce, pour un langage quelconque. Vu le spectre
large des contraintes du PBF et le fait que celles-ci dépassent les classes de contraintes usuelles,
il n’est pas possible d’utiliser directement des solveurs de ces classes. Une approche “naive”
d’extraction serait d’énumérer tous les motifs du langage £ apparaissant au moins une fois dans
r et de conserver uniquement ceux qui satisfont la contrainte désirée. Comme nous ’avons déja
mentionné a la section 2.1.3, cette approche échoue des que le jeu de données est conséquent.
Plutot que de chercher a concevoir un solveur dédié, nous proposons dans ce chapitre de réutiliser
les nombreux algorithmes existants spécialisés dans l’extraction de contraintes monotones ou
anti-monotones. Pour cela, nous suggérons d’approximer la contrainte originale d’extraction ¢
par une contrainte ¢’ de sorte que (1) aucun motif satisfaisant ¢ ne satisfasse pas ¢’ et (2) ¢’ soit
monotone ou anti-monotone. Puis dans un deuxiéme temps, les motifs vérifiant ¢’ sont filtrés
pour ne conserver que ceux satisfaisant gq.

La section 6.1 détaille ’approche de relaxation et précise nos deux points forts : généricité et
automaticité du processus. Elle donne brievement les intuitions de notre approche de relaxation.
L’idée clé est de tirer profit des spécificités de la base de données r résumées en deux motifs
virtuels présentés a la section 6.2. Puis, la section 6.3 relie ces motifs virtuels au PBF afin
d’obtenir automatiquement une relaxation monotone et une relaxation anti-monotone.

65
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6.1 Extraction de motifs : approche de la relaxation de contraintes

6.1.1 Problématique de la relaxation

Nous souhaitons approximer la théorie de la contrainte originale ¢ par une collection de motifs
plus large correspondant a la théorie d’une contrainte plus lache ¢' : Th(L,r,q) C Th(L,r,q’). La
contrainte moins restrictive ¢’ induite de g, est appelée une relazation et satisfait I'implication
q = ¢'. La figure 6.1 schématise la théorie de ¢ (i.e., la forme grise) et sa relaxation ¢’ (i.e., la
forme hachurée).

specialization

F1a. 6.1 — Une relaxation de la contrainte q.

L’idée clé est d’obtenir une relaxation vérifiant une propriété de monotonie dans le but
de pouvoir réutiliser les algorithmes usuels comme celui par niveaux. Plus précisément, étant
donné un langage £, une base de données r et une contrainte ¢, nous souhaitons
obtenir automatiquement une relaxation monotone et une relaxation anti-monotone
de ¢. En effet, des algorithmes efficaces existent pour de telles contraintes (cf. les chapitres 2
et 3). Ils permettent alors d’obtenir les théories associées aux relaxations anti-monotone g 457 et
monotone gys de la contrainte g. Ces théories peuvent étre extraites car elles sont souvent tres
restreintes par rapport a 'ensemble de tous les motifs présents dans le jeu de données. A partir
de ces théories, un simple filtrage sélectionne alors les motifs satisfaisant q. Une telle approche
est une méthode d’optimisation qui préserve la découverte [Bayardo, 2005] puisque 1'élagage issu
de la relaxation ne rejette pas de motifs satisfaisant q.

D
Trans. Items
t1 B E F
o ) Item A B C D E F
t3 val 50 30 75 10 30 15
t4
ts
l6

A
o @
Q QQ
SRwlw)
o &

F

TAB. 6.1 — Une base de données r constituée d’un contexte transactionnel D et d’une table de
valeurs.

La figure 6.2 illustre Pefficacité de la relaxation en revenant sur notre exemple de la contrainte
d’aire minimale. Admettons que nous soyons intéressés par tous les motifs ensemblistes présents
dans le jeu de données D (cf. le tableau 6.1) dont 'aire excede 6 (motifs en gras). L’approche
naive requiert d’extraire Th(Lz,r, freq(X) > 1) soit 40 motifs correspondant & lintégralité
du treillis puis de les filtrer. Nous verrons (cf. la section 6.3) que la contrainte anti-monotone
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freq(X) > 2 et la contrainte monotone count(X) > 2 sont des relaxations de area(X) > 6. Ces
relaxations offrent trois stratégies d’extraction différentes : Th(Lz,r, freq(X) > 2) (21 motifs, a
gauche), Th(Lz,r, count(X) > 2) (34 motifs, a droite) et Th(Lz,r, freq(X) > 2Acount(X) > 2)
(15 motifs). La théorie de area(X) > 6 a en fait 8 motifs a savoir AB, AE, ABC, ABD, ABE,
ACD, BCD et ABCD. La meilleure stratégie basée sur la conjonction des deux relaxations,
décrite dans ce chapitre, conduit a seulement 7 motifs superflus.

AB AC AD AE AF BC BD BE BF CD CE CF DE EF

ABC ABD ABE | ABF \ACD| ACE ADE AEF \BCD| BCE BDE BEF CDE ABC ABD ABE ABF ACD ACE ADE AEF BCD BCE BDE BEF CDE

ABCD

ABDE  ABEF

ABCE  ABDE ABEF ACDE BCDE ABCE ACDE BCDE

ABCDE

F1a. 6.2 — Une relaxation anti-monotone (& gauche) et une relaxation monotone (& droite) de
la contrainte area(X) > 6 (les motifs en gras satisfont cette contrainte).

6.1.2 Méthodes de relaxation existantes

Dans notre contexte, la relaxation est une méthode d’optimisation pour rendre faisable cer-
taines extractions de contraintes complexes et peut étre vue comme une forme de pré-traitement.
Dans la littérature, la relaxation est aussi utilisée pour découvrir des motifs plus inatten-
dus [Antunes et Oliveira, 2004] ou introduire de la souplesse afin d’éviter une sélection trop
binaire (effet “crisp”) [Bistarelli et Bonchi, 2005]. Par ailleurs, le concept de relaxation est as-
tucieusement exploité pour extraire des motifs ensemblistes contraints dans de larges jeux de
données grace a la transposition [Jeudy et Rioult, 2004].

A travers la littérature, le difficile probleme de la relaxation est partiellement résolu
dans des cas spécifiques. Les contraintes basées sur des expressions régulieres sont re-
laxées en des contraintes anti-monotones pour extraire des séquences [Garofalakis et al., 1999].
Deux contraintes basées sur le x? et la corrélation sont relaxées pour trouver des en-
sembles [Morishita et Sese, 2000]. Dans le domaine des ensembles, une large collection de
formules booléennes de contraintes monotones [Soulet et Crémilleux, 2005¢| et de contraintes
d’agrégats [Wang et al., 2005] peuvent étre relaxées. Comparée & toutes ces approches, ce cha-
pitre apporte une réponse plus générique en relaxant n’importe quelle PBC et pour n’importe
quel langage. Par ailleurs, notre méthode est completement automatisable.

6.1.3 Intuitions clés

Illustrons les intuitions de notre approche avec le cas particulier de la contrainte d’aire
minimale freq(X) x count(X) > 6. L’idée clé est d’observer le comportement de l'aire avec les
motifs les plus courts et les motifs les plus longs. Etant donnée une constante [, on remarque que
freq(X) x I > 6 est anti-monotone. La difficulté est de fixer [ de sorte que la contrainte d’aire
minimale implique la satisfaction de freq(X) x I > 6. Pour cela, il est nécessaire de choisir [ de
sorte que count(X) < [ pour tous les motifs X. Comme les motifs extraits doivent étre présents
au moins une fois dans le jeu de données D, la taille du plus long motif est celle de la plus longue
transaction. Ainsi avec le contexte D, [ peut étre fixé a 5 et on obtient la relaxation anti-monotone
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freq(X) > 6/5. Similairement, comme tous les motifs de D ont une fréquence inférieure a 4,
la contrainte count(X) > 6/4 est une relaxation monotone. Les valeurs significatives (5 pour
la relaxation anti-monotone et 4 pour la relaxation monotone) sont seulement déduites des
spécificités extrémes de D. Dans la section suivante, nous montrons comment les rassembler au
sein de deux motifs virtuels. La section 6.3 généralise alors ces intuitions a toute PBC.

6.2 Motifs virtuels d’un espace des versions

6.2.1 Définition

Cette section introduit deux motifs artificiels qui résument un espace des versions. Ces motifs
sont dits virtuels car ils ont des propriétés inattendues.

Rappelons qu’un espace des versions [Mitchell, 1982] est une collection convexe de motifs
(cf. la section 3.1.2). Un tel espace correspond exactement a la théorie de la conjonction d’une
contrainte monotone et d’une contrainte anti-monotone. Afin de mieux comprendre le role des
motifs virtuels, nous rappelons les principales caractéristiques des espaces des versions introduits
a la section 3.1. En terme d’intervalles, un ensemble VS C L est un espace des versions ssi pour
tout p € VS et v € VS tels que ¢ <, on a [p,v] C VS. Par exemple, la collection des motifs
présents au moins une fois dans la base de données est un espace des versions (dés que cette
collection est finie). En effet, si un motif ¢ et un motif v sont présents dans la base de données
r, on peut vérifier qu'un motif # compris entre ¢ et v est aussi présent dans r. Dans la suite,
cette collection, dénotée par C, est souvent utilisée.

Avant d’étendre la relation de spécialisation aux motifs virtuels, nous donnons leur définition :

Définition 20 (Motifs virtuels le plus général et le plus spécifique) Soit VIS un espace
des versions, le motif virtuel le plus général L(VS) et le motif virtuel le plus spécifique T (VS)
sont définis comme suit pour chaque fonction p : L — S (ou S est un ensemble totalement
ordonné) :

mingeys p(p), sip est une fonction croissante
pL(VS)) = 0 . e
pEVS p(p), sip est une fonction décroissante

maxgyecys p(p), sip est une fonction croissante
p(T(VS)) = min . on décroi
pEVS p(v), sip est une fonction décroissante

Les motifs virtuels synthétisent les spécificités de la base de données r au regard des différentes
primitives. En effet, tout motif de ’espace des versions a une valeur pour une primitive p com-
prise entre les valeurs de p prises pour les motifs virtuels. De maniére duale, le motif le plus
général et le motif le plus spécifique sont aussi respectivement appelés le motif le moins spécifique
et le motif le moins général.

Les motifs virtuels L (VS) et T(VS) dépendent seulement de 'espace des versions VS et de la
base de données r. En particulier, les valeurs de sum, min et max pour chaque motif virtuel sont
liées a celles des tables de valeurs. Par exemple, considérons les motifs virtuels pour les motifs
ensemblistes présents dans le contexte D i.e., les motifs ensemblistes virtuels de la collection C
(ou C = Th(Lz,r, freq(X) > 1)). Nous avons count(L(C)) = minxec count(X) car la longueur
est une fonction croissante sur £7. Comme la longueur des motifs les plus courts est égale & 11,
nous obtenons que count(L(C)) = 1. Un raisonnement similaire conduit aux résultats présentés
dans le tableau 6.2 a gauche.

5Le motif nul est exclu de Lz (cf. la page 19).
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Primitive p | p(L(C)) | p(T(C)) Primitive p | p(0) | p(Z)
freq 4 1 freq 6 0
count 1 5 count 0 6
sum 10 185 sum - 210
min 75 10 min - 10
max 10 75 max - 75

TAB. 6.2 — Motifs virtuels et motifs () et Z associés aux contexte D.

Dans la suite, la fermeture d'un espace des versions VS, dénotée VS, correspond & I'espace
des versions VS complété avec ses motifs virtuels le plus général et le plus spécifique : VS =
VSU{L(VS), T(VS)}. La relation de spécialisation < est alors étendue & V.S en considérant que
le motif virtuel le plus général L (V) est une généralisation de tous les motifs de VS. Le motif
virtuel le plus spécifique T(VS) est une spécialisation de tous les motifs de VS. Tout motif de
I'espace des versions VS est alors compris entre L(VS) et T(VS) (i.e., VS C [L(VS), T(VS)]).
De méme, notons que VS = [L(VS), T(V9)].

Nous montrons maintenant les propriétés inattendues des motifs virtuels en prenant ’exemple
des motifs ensemblistes. L (C) est plus général que chaque item (e.g., L(C) C Aet L(C) C B).
Comme AN B = (), on en déduit alors que L(C) devrait étre 'ensemble vide. Or la définition de
1 (C) conduit & ce que sa longueur (i.e., sa cardinalité) soit égale & 1. De la méme maniére, chaque
transaction de la base de données D est inclue dans T(C) i.e., ABEF C T(C), AE C T(C),
ABCD C T(C), etc. Donc, on s’attend ainsi a ce que T(C) soit égal & ABCDEF, mais sa
définition en fournit une longueur de 5. Les mémes observations peuvent étre faites sur les
séquences. Pour la tache de relaxation, nous verrons que ce sont ces propriétés inattendues qui
permettent de cerner au mieux les motifs a représenter. En effet, pour le méme contexte, les
motifs () et Z ont des valeurs plus éloignées (voire indéfinies) pour les différentes primitives (cf.
le tableau 6.2). Par exemple, la valeur sum(T(C).val) (i.e., 185) est bien atteinte par le motif
ABCDE, mais aucun motif de C n’atteint 210 correspondant & sum(Z.val).

Dans [Raedt et Kramer, 2001], les auteurs introduisent aussi I’élément artificiel T pour trou-
ver des fragments moléculaires, mais ce dernier a des propriétés attendues.

6.2.2 Propriétés des motifs virtuels

Cette section dégage deux propriétés importantes des motifs virtuels. En particulier, le calcul
des motifs virtuels d’un espace des versions peut s’effectuer directement a partir des bordures
de cet espace.

Un espace des versions peut étre représenté par ses deux bordures G et S (cf. section 3.2.2).
Tout motif d’un espace des versions est donc compris entre un élément de G et un élément de S.
D’un point de vue abstrait, comme les deux bordures G et S résument I’espace des versions, les
motifs virtuels de cet espace des versions doivent pouvoir découler des bordures. La propriété 9
établit ce lien :

Propriété 9 (Résumé des bordures) Les motifs virtuels le plus général et le plus spécifique
d’un espace des versions VS sont respectivement égaux au motif virtuel le plus général de la
bordure G(VS) et au motif virtuel le plus spécifique de la bordure S(VS).
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Preuve. Soit p: L — S une fonction croissante. Pour chaque motif ¢ € VS, il y a v € G(VS)
tel que v < . Comme p croit, on obtient que p(y) < p(p) et min,eqvs) p(y) < mingevs p(p).
Comme G(VS) C VS, nous concluons que mingeys p(¢) = min,eqvs) p(7). Les trois autres
relations se prouvent avec un raisonnement similaire. ]

La propriété 9 se traduit formellement par les deux relations suivantes : L(VS) = L(G(VS))
et T(VS) = T(S(VS)). Cette propriété assure que les motifs qui appartiennent aux bordures sont
suffisants pour calculer les motifs virtuels. En pratique, au lieu d’énumérer tous les motifs d’un
espace des versions VS, le calcul de L(VS) et T(VS) s’effectue a partir des motifs contenus dans
les bordures G(VS) et S(VS). Comme ces bordures sont réduites, le calcul des motifs virtuels
est vraiment efficace. Par exemple, pour le contexte transactionnel D, 1 (C) est obtenu & partir
des items (i.e., 6 éléments) et T(C), & partir des seules transactions (i.e., 6 éléments). D’autre
part, ces relations soulignent que le motif virtuel le plus général (resp. spécifique) résume les
connaissances les plus générales (resp. spécifiques) au sens de la relation <. Les motifs virtuels
forment une représentation d’un espace des versions plus condensée que celle issue des deux
bordures. Bien que cette représentation perde certaines informations contenues par les bordures,
elle en conserve ’essentiel pour le probleme de relaxation comme nous le verrons.

Nous souhaitons maintenant montrer qu’on ne peut pas obtenir de meilleurs motifs virtuels
avec la méme approche (i.e., dont les spécificités encadrent mieux celles des motifs de VIS) en
en recalculant d’autres & partir de 'espace VS. Pour cela, nous isolons le cas particulier ot les
motifs virtuels sont bien “réels” :

Propriété 10 Sila bordure G(VS) contient un seul motif p, alors le motif virtuel le plus général
de Uespace des versions VS est exactement ¢. Similairement, si la bordure S(VS) contient un
seul motif p, alors le motif virtuel le plus spécifique de l’espace des versions V.S est exactement .

Preuve. Soit G(VS) égale a {p}. Soit p : £L — S une fonction croissante. Comme p(L(VS))
est égal & mingcq(vs) p(¢), on obtient p(L(VS)) = p(p). Le méme résultat s’obtient avec une
fonction décroissante p. De cette maniere, L (VS) = ¢. L’autre relation se prouve avec un
raisonnement similaire. O

En d’autres termes, la propriété 10 signifie que si une bordure de VIS est réduite a un
unique élément, ce motif correspond a un motif virtuel de ViS. Typiquement, si ’ensemble nul
avait fait parti du langage des motifs ensemblistes, il aurait constitué a lui seul la bordure des

motifs minimaux. Ainsi, on aurait eu L(C) = ). Par ailleurs, comme les bordures de G(VS) et
S(VS) correspondent respectivement & {1 (VS)} et {T(VS)}, les motifs virtuels de la fermeture
d’un espace des versions sont égaux & ceux de I'espace des versions i.e., on obtient que VS =
[L(VS), T(VS)] = VS. L'usage des motifs virtuels 1L (V) et T(VS) n’apporterait donc rien
de plus que celui des motifs virtuels L(VS) et T(VS) car ils sont identiques. Ainsi, dans la
section 6.3.1, nous utilisons les motifs virtuels L(VS) et T(VS).

6.2.3 Intégration des motifs virtuels au PBF

Cette section montre que les motifs virtuels le plus général et le plus spécifique peuvent
naturellement étre intégrés dans le PBF méme si ces derniers ont été définis séparément. En
d’autres termes, les sections suivantes utilisent des intervalles délimités par des motifs virtuels.
L’utilisation de VS comme espace de recherche permet de retrouver la théorie des motifs dans
Pespace des versions original VS.
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Les sections suivantes manipulent les motifs virtuels comme un artifice de calcul dans VS,
mais leur but final est de trouver la théorie associée a l’espace des versions originel VS. La
propriété suivante relie I’espace des versions a sa fermeture :

Propriété 11 Une primitive monotone p sur VS est une primitive monotone sur VS.

Preuve. Soit p : £ — S une primitive croissante sur V,S. Soit ¢ et v deux motifs de VS tel
que ¢ < ~. Premiérement, si ¢ et v appartiennent a VIS, p(¢) est alors plus petit que p(7v)
car p croit sur VIS. Deuxiémement, si ¢ appartient a VIS, v correspond a T (V). Alors, comme
p(T(VS)) = maxgpeys p(f), nous obtenons que p(y) > p(¢). Sinon, ¢ correspond a L(VS), ¢
minimalise p : p(¢) = mingeys p(#). De cette maniére, comme ~y est un simple motif de VS ou
maximise p (en étant T(VS)), on a p(y) > p(p). On conclut que p est une fonction croissante
sur VS. Une preuve similaire montre que le résultat est également correct avec une primitive
décroissante. O

Toute primitive p définie sur un espace des versions VS peut étre étendue sur la fermeture
VS. En plus, par définition, I’évaluation de cette primitive p coincide sur les deux espaces pour
tout motif de VS. Ainsi, la théorie de la contrainte ¢ dans ’espace des versions VS correspond
exactement & la théorie de ¢ dans la fermeture VS en excluant les deux motifs virtuels 1 (VS)
et T(VS) : Th(VS,r,q) = Th(VS,r,¢)\{L(VS), T(VS)}.

6.3 Déduction de relaxations monotones et anti-monotones

6.3.1 Approche de relaxation

Cette section associe les motifs virtuels a I'opérateur de majoration (cf. le chapitre 5) afin
d’obtenir des relaxations monotones ou anti-monotones de PBC qui serviront a 1’élagage.

spécialisation
spécialisation

Fi1a. 6.3 — Représentations des intervalles [L(VS),¢] et [p, T(VS)] sur le treillis des motifs
ensemblistes complété des motifs virtuels.

Le principe de la relaxation est fondé sur le résumé issu des motifs virtuels pour associer
la contrainte & tous les motifs présents dans la base de données. Intuitivement, pour n’importe
quel motif ¢, nous supposons que toutes ses spécialisations possedent les spécificités les plus
favorables en vue de satisfaire la contrainte (comme nous 'avons effectué a la section 6.1.3).
Dans de telles conditions, si aucun motif plus spécifique que ¢ ne peut satisfaire la contrainte,
la relaxation anti-monotone retourne false. La relaxation monotone fonctionne sur un principe
analogue, mais sur les généralisations.

Nous formalisons ces intuitions par le biais des motifs virtuels et de I'opérateur de majoration.
Comme les motifs désirés doivent étre présents dans la base de données, ils appartiennent tous
a la collection C. Nous rappelons qu’a chaque fois que cette collection contient un nombre fini



72 Chapitre 6. Extraction de motifs par relaxation

de motifs, ce dernier est un espace des versions. De cette maniére, nous pouvons considérer
sa fermeture C. En montrant que les motifs virtuels s’intégrent au PBF, la section précédente
nous permet d’appliquer les opérateurs de minoration et majoration avec les intervalles de C, en
particulier ceux délimités par un motif de C et un motif virtuel. Ainsi, toutes les généralisations
(resp. spécialisations) d’un motif ¢ sont décrites par I'intervalle [L(C), ¢] (resp. [, T(C)]) comme
le montre la figure 6.3. Alors, nous définissons les deux contraintes suivantes (remarquons que
celles-ci sont des PBC) :

{ [q] () = [q1(L, 9)
[q1 T (@) = [al{e, T)

Comme nous nous focalisons sur ’espace des versions C, les motifs virtuels L et T se réferent
respectivement & 1 (C) et T(C). Le théoréme 3 justifie que les opérateurs [.]+ et [.]T sont
nommés opérateurs de relaxation monotone et anti-monotone. En effet, il prouve que [¢]*(¢)
et [q] T (©) sont respectivement une relaxation monotone et une relaxation anti-monotone :

Théoréme 3 (Relaxations monotone et anti-monotone) Les contraintes basées sur les pri-
mitives [q]* et [q]" sont respectivement une relazation monotone et anti-monotone de q.

Preuve. Tout d’abord, on prouve que [¢]' est anti-monotone. Soient ¢ € Q et ¢ un motif
tel que [q]" () soit true. Soit v un motif tel que v < ¢. Comme on a [q]" = [¢]{¢, T) et
[0, T] € [, T], on obtient que [¢]{p, T) < [¢]{y,T) = true (lemme 1, page 61). Ainsi [q]
est anti-monotone. De plus, nous allons maintenant montrer que [¢] ' est une relaxation de g.
Supposons que [q] T () est false (i.e., [¢]{p, T) = false), le théoreme 1 (cf. page 61) donne que
pour n’importe quel § € [p, T] (i.e., ¢ < 6, on a [¢]{p, T) < q(#) = false. Finalement, —[q] "
implique que —¢ et alors, nous concluons que la contrainte [¢] | est une relaxation anti-monotone
de ¢. En appliquant le méme raisonnement avec [q] L on prouve le théoréme 3. ]

Le théoreme 3 assure que nous obtenons une relaxation monotone de ¢ et une autre anti-
monotone pour n’importe quelle PBC en lui appliquant simplement les opérateurs [.]+ et [.]7.
Ces relaxations héritent des bonnes propriétés issues des opérateurs de bornes. Comme ces
opérateurs traitent les formules booléennes de contraintes, les relaxations peuvent tirer partie des
spécificités de I'intégralité de la contrainte en combinant les relaxations des différentes contraintes
atomiques. En plus, cette relaxation n’est calculée qu’'une seule fois.

Revenons sur I’exemple de la contrainte d’aire pour lui appliquer 'opérateur [.] '. Nous avons
[area(X) > 6](X,Y) = freq(X) x count(T) > 6 car [area(X) > 6] " = freq(X) x count(Y) > 6
(cf. la section 5.2.2) et [q]T(X) = [¢](X, T). Comme count(T) = 5, on obtient que freq(X) >
6/5 qui est une relaxation anti-monotone. Symétriquement, nous déduisons aussi la relaxa-
tion monotone count(X) < 6/4 donnée dans la section 6.1 issue de [area(X) > 6]+(L, X) =
freq(L) x count(X) > 6 =4 X count(X) > 6.

Finalement, pour n’importe quelle PBC, notre approche donne automatiquement une réponse
au probleme de la relaxation de contrainte défini & la section 6.1. De cette maniere, la tache d’ex-
traction de motifs est optimisée avec de telles relaxations et devient faisable dans des contextes
impossible sans (cf. la section 6.3.4).

Le tableau 6.3 donne les relaxations obtenues avec les opérateurs de relaxations en les ap-
pliquant a plusieurs exemples de contraintes. Tout d’abord, on remarque que la contrainte
anti-monotone de fréquence minimale est sa propre relaxation anti-monotone. De méme, la
contrainte monotone AE C X est sa propre relaxation monotone. Les opérateurs de relaxations
traitent donc efficacement les contraintes (anti-)monotones (cf. la section 6.3.3). Bien sir, 'uti-
lisation d’une relaxation anti-monotone avec une contrainte monotone (ou vice-versa) conduit &
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| Contrainte ¢ Relaxation [¢]T | Relaxation [¢]" ‘

freq(X) x count(X) > 6 count(X) >6/4 | freq(X)>6/5
(min(X.val) + max(X.val))/2 < 50 | min(X.val) <90 | maz(X.val) < 90
sum(X.val)/count(X) > 25 sum(X.val) > 25 | 185/count(X) > 25
AE C X AFE C X true

freq(X) > 2 true freq(X) > 2

TAB. 6.3 — Relaxations monotones et anti-monotones d’exemples de contraintes.

la contrainte constante true. En d’autres termes, cette relaxation n’a aucun intérét puisque tous
les motifs du langage la satisfont. De plus, les opérateurs de relaxation ont surtout I'avantage
de produire des contraintes monotones et anti-monotones pour des contraintes sans propriétés
de monotonie connues au préalable. Les trois premieres lignes du tableau 6.3 en donnent des
exemples.

6.3.2 Autre espace des versions

Jusqu’ici, 'approche de relaxation considere seulement des motifs virtuels reposant sur 1’es-
pace des versions constitué des motifs présents au sein de la base de données. En particulier,
I’espace des versions reste le méme avec toutes les contraintes.

Dans certains cas, la contrainte ¢ elle-méme permet d’optimiser I’espace des versions a partir
duquel les motifs virtuels sont calculés, par rapport a la collection des motifs présents. Les
capacités d’élagage s’en trouvent alors améliorées. En effet, en admettant que nous cherchons une
relaxation de contrainte composée de contraintes atomiques monotones, ces derniéres peuvent
étre utilisées pour restreindre 1'espace des versions C. Les motifs virtuels découlant de ce nouvel
espace des versions seront plus précis que ceux découlant de C. En d’autres termes, les valeurs
correspondant aux primitives terminales seront plus proches de celles des motifs & extraire. Ainsi,
les relaxations obtenues avec ces motifs virtuels seront plus sélectives et donc, diminueront encore
I’espace de recherche. Par exemple, en admettant que la longueur des motifs désirés n’excede pas
I, nous pouvons choisir 'espace des versions délimité par freq(X) > 1 A count(X) < [. Changer
la collection C est aussi nécessaire quand elle est infinie pour pouvoir définir des motifs virtuels.
Typiquement, extraire des épisodes dans une séquence infinie requiert de limiter la longueur de
I'épisode maximal [Mannila et al., 1995]. Sinon, il est impossible de définir le motif virtuel le
plus spécifique.

6.3.3 Optimalité des relaxations

Cette section montre d’un point de vue théorique que notre approche de relaxation est tres
efficace pour les contraintes atomiques monotones et anti-monotones. Plus précisément, elle est
optimale pour les contraintes monotones et anti-monotones détectables.

De nombreuses relaxations monotones ou anti-monotones peuvent étre définies pour une
méme contrainte. Mais leur qualité differe en fonction de la taille de leur théorie. Plus précisément,
une relaxation est d’autant plus efficace que sa théorie est proche de celle de la contrainte ori-
ginale. La relaxation (soit monotone, soit anti-monotone) qui approxime au mieux la contrainte
originale, est dite optimale. La définition 21 précise de fagon formelle cette notion d’optimalité :
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Définition 21 (Relaxation optimale) Une relazation monotone (ou anti-monotone) q' de la
contrainte q est optimale ssi pour n’importe quelle relazation monotone (ou anti-monotone) q"
de q, q" est aussi une relaxation de q'.

Illustrons cette notion d’optimalité avec les relaxations issues de nos opérateurs. Comme le
montre la figure 6.4, la relaxation freq(X) x count(T) > 6 issue de Popérateur de relaxation anti-
monotone (espace grisé), n’est pas optimale pour la contrainte d’aire minimale. L’espace délimité
par la ligne grasse est la théorie correspondant a la relaxation anti-monotone optimale. Celle-ci
élimine 2 motifs supplémentaires (& savoir F' et DFE) par rapport a la relaxation anti-monotone
déduite des opérateurs de relaxation.

AB AC AD AE\AF\BC BD BE[ BF\CD (CE CF DE EF

ABC ABD ABE | ABF \ACD| ACE ADE AEF \BC BCE BDE BEF CDE

ABCE ABDE ABEF ACDE BCDE

ABCDE

Fi1a. 6.4 — Optimalité de la relaxation anti-monotone pour la contrainte d’aire minimale.

La relaxation anti-monotone de la contrainte minimale de fréquence est optimale puisqu’on
obtient la méme contrainte (qui est déja anti-monotone). Plus généralement, nous analysons
maintenant 'optimalité des relaxations des contraintes monotones et anti-monotones détectables
(définies a la section 5.3) issues de nos opérateurs :

Propriété 12 (Optimalité des relaxations) Soit ¢ une contrainte de | QM U[Q1M | les re-
lazations [q]* et [q]" sont optimales.

Preuve. Soit ¢ € [Q]™. Par définition des opérateurs de relaxation, on a donc [¢] T (¢) =
[q){e, T) et [q]H () = [q]{L, ). Or, la définition 19 donne que [q](7, ) est équivalente &
q(¢). Donc, [¢] " {¢) = ¢(T) qui est une constante (souvent égale & true). Ce résultat est optimal
puisque ¢ est monotone, elle n’a pas de meilleure relaxation anti-monotone. De plus, on a [¢] L=
q i.e., la contrainte monotone détectable est sa propre relaxation monotone. Ce résultat est
également optimal car une relaxation d’une contrainte ¢ est au mieux égale a ¢g. Par dualité (cf.
la propriété 7 de la page 63), on conclut également que application des opérateurs de relaxation
a une contrainte anti-monotone détectable permet d’obtenir les relaxations optimales. O

La propriété 12 garantit que toutes les contraintes monotones et anti-monotones détectables
sont optimalement relaxées par nos opérateurs. Pour les autres contraintes, la découverte des
relaxations optimales reste un probleme ouvert. Néanmoins, ’étude expérimentale menée dans la
section suivante montre que les relaxations obtenues méme non-optimales restent performantes.

6.3.4 Expérimentations

L’objectif de ces expérimentations est de mesurer le gain apporté par les relaxations anti-
monotones obtenues grace aux opérateurs (et donc aux motifs virtuels). Les expérimentations
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portent sur des motifs ensemblistes et séquentiels. Elles sont effectuées sur un ordinateur doté
d’un processeur Xeon 2.2 GHz et de 3GB de mémoire RAM avec le systeme d’exploitation Linux.

Chaque expérimentation se déroule en trois étapes : calcul du motif virtuel le plus spécifique
(en observant les valeurs limites des transactions), obtention automatique de la condition
d’élagage (avec 'opérateur de relaxation anti-monotone) et exploitation de celle-ci avec un al-
gorithme. Rappelons que n’importe quel algorithme dédié aux contraintes anti-monotones peut
étre utilisé.

Mbotifs ensemblistes

Pour les motifs ensemblistes, le jeu de données choisi est mushroom (cf. annexe B). La
contrainte de moyenne minimale est appliquée avec les valeurs numériques générées aléatoirement
entre [1,100]. La table 6.4 donne la définition des motifs virtuels L et T qui résultent de cette
base de données. Les expériences sont effectuées avec les deux algorithmes classiques d’extraction
de motifs fréquents APRIORI et ECLAT implémentés par Borgelt!©.

Primitive p | p(L) | p(T)
freq 8124 1
count 1 23
sum 0 1253
min 97 0
max 0 97

TAB. 6.4 — Les motifs virtuels le plus général et le plus spécifique associés a mushroom.

La figure 6.5 reporte les extractions de contraintes avec et sans les relaxations anti-monotones.
Les courbes de gauche donnent le temps d’exécution pour I'extraction de tous les motifs satisfai-
sant la contrainte d’aire minimale en fonction du seuil d’aire minimale. Les courbes d’ APRIORI et
d’ECLAT sans la relaxation anti-monotone n’apparaissent pas car les extractions échouent. Sur
la droite, les courbes correspondent aux temps d’extractions des motifs satisfaisant la contrainte
de moyenne minimale suivant la variation du seuil de moyenne. Pour cette derniére, un seuil de
fréquence minimal de 1% a été ajouté pour rendre faisable les extractions. Ce seuil minimal a
été utilisé pour APRIORI et ECLAT.

Les courbes de la figure 6.5 montrent que dans tous les cas 1'utilisation des motifs virtuels
améliore les temps d’extraction. Cependant, les relaxations tirent d’autant mieux profit des
spécificités du jeux de données que la contrainte est sélective (ici, lorsque les seuils sont élevés).

Motifs séquentiels

Nous étudions maintenant I'impact des relaxations anti-monotones sur les algorithmes d’ex-
traction de séquences fréquentes PREFIXSPAN [Pei et al., 2001b] et de séquences closes fréquentes
CLOSPAN [Yan et al., 2003] (avec les implémentations disponibles sur le site http://illimine.
cs.uiuc.edu/). Le jeu de données utilisé C'1007'2.551072.5 est décrit a ’annexe B. La figure 6.6
reporte les temps d’extraction de toutes les séquences satisfaisant la contrainte d’aire mini-
male suivant la variation de I’aire minimale. Comme pour les motifs ensemblistes, sans seuil de
fréquence minimale, ’extraction est infaisable et I'approche sans relaxation est impossible.

16 Ces implémentations sont disponibles sur le site du FIMI. Pour la contrainte de moyenne minimale, de 1égeres
adaptations du code source ont été nécessaires.
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Mushroom : Contrainte d’aire minimale Mushroom : Contrainte de moyenne minimale
1200 T T 1 T
Apriori —+— 1400 Apriori avec relaxaton —+— |
Eclat ---<--- Eclat avec relaxation ---x---
1000 i Apriori sans relaxation ---%---
1200 | Eclat sans relaxation ---&--
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800 R 1000 |
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200 i 1 200 L 7
e,
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Aire minimale Seuil de moyenne minimale

F1G. 6.5 — Temps d’exécution pour les motifs ensemblistes suivant la variation du seuil pour la
contrainte d’aire minimale et de moyenne minimale (sur mushroom).

C100T2.551012.5 : Contrainte d’aire minimale
400

‘ Pref‘ixSpa‘n —
ClosSpan --->--- |

Temps (s)

0 I I I I I I i 1 1 K
0 2000 4000 6000 800010000120001 40001 60001 8000000
Aire minimale

F1G. 6.6 — Temps d’exécution pour les séquences suivant la variation de I’aire minimale.
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L’impact des relaxations anti-monotones sur I’extraction de séquences est similaire a celui
observé pour les motifs ensemblistes. Lorsque la sélectivité augmente, 'efficacité de la relaxation
anti-monotone augmente aussi.

6.4 Conclusion et discussion

A partir du langage des motifs ensemblistes et celui des motifs séquentiels, nous avons
illustré notre approche de relaxation et montré son intérét pratique (pousser une contrainte
anti-monotone améliore toujours 'extraction). Par ailleurs, les relaxations sont complétement
indépendantes du langage ou de 'algorithme utilisé. En particulier, ’approche en profondeur
(e.g., ECLAT) ou par niveaux (e.g., APRIORI) sont toutes deux améliorées. Deés que l'extrac-
tion devient impossible pour certaines contraintes difficiles, 'utilisateur est tenté de choisir
une contrainte anti-monotone arbitrairement pour faciliter 'extraction (e.g., une contrainte de
fréquence minimale). Outre le choix de la bonne contrainte, sans cette approche de relaxation
le seuil est soit fixé trop bas (on perd alors en efficacité voire I'extraction reste infaisable), soit
il est fixé trop haut (et on perd alors des motifs qui satisfont la contrainte).

De maniére plus générale, d’autres algorithmes (e.g., DUALMINER [Bucila et al., 2002]
ou EXANTE [Bonchi et al., 2003]) peuvent aussi bénéficier des relaxations monotones obte-
nues a partir de 'opérateur de relaxation monotone. Dans [Soulet et Crémilleux, 2005b], nous
définissons également les opérateurs |q|*(p) = [q](L,¢) et |q] T (p) = |q]{(p, T). Ces derniers
donnent des relaxations de la contrainte —¢q grace a la dualité entre |.| et [.]. Ces relaxations per-
mettent donc d’effectuer des élagages positifs et sont, par exemple, exploitables avec la méthode
des témoins [Kiefer et al., 2003].

Les relaxations anti-monotones issues des opérateurs de relaxation sont utilisées comme
contrainte d’optimisation de MuUSIC et MUSIC-DFS que nous présentons au chapitre 8. Dans
le chapitre suivant, nous traitons des contraintes dont les primitives ne peuvent étre évaluées
directement et requierent donc une approche spécifique. Cette derniere se fonde en partie sur les
relaxations obtenues dans ce chapitre et en valide & nouveau 'efficacité.
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Extraction de contraintes globales
par Approximer-et-Pousser
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Dans ce chapitre, nous introduisons la notion de contraintes globales. De telles contraintes
soulevent des problématiques d’extraction nouvelles que nous illustrons a partir de I’exemple de
la contrainte des top-k motifs (celle-ci recherche les & motifs maximisant une mesure d’intérét).
Elle se révele tres utile pour trouver les motifs les plus significatifs au regard d’un critere
choisi par I'utilisateur. Ce chapitre propose alors une méthode originale, appelée Approzimer-
et-Pousser, d’extraction de motifs satisfaisant une contrainte globale. L’idée fondamentale est
de déduire une contrainte locale qui est affinée au cours de l'extraction. En particulier, cette
approche permet d’obtenir efficacement les k& motifs maximisant une mesure d’intérét en ti-
rant parti de la méthode de relaxation présentée au chapitre précédent. Contrairement aux
approches usuelles, elle est applicable a toute mesure basée sur des primitives (et pas seulement
a la fréquence) et ce pour tout langage.

La premiere section introduit la notion de contrainte globale en distinguant celle de cou-
verture et celle d’optimisation. La section 7.2 présente la méthode générale d’extraction et en
donne deux illustrations simples. Enfin, ’approche Approximer-et-Pousser extrayant les top-k
motifs est décrite a la section 7.3.
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7.1 Les contraintes globales

7.1.1 Définition

Les contraintes traitées dans le chapitre précédent se vérifient isolément sur chaque motif
(méme si elles nécessitent des acces & la base de données). Par exemple, la fréquence d’un motif
X et sa longueur X permettent de déduire si le motif X satisfait la contrainte d’aire minimale
(sans rien connaitre sur les autres motifs de la base de données). Dans d’autres situations, la
vérification d’une contrainte nécessite de comparer entre eux plusieurs motifs. Bien que de telles
contraintes existent dans la littérature [Pasquier et al., 1999, Fu et al., 2000], aucune définition
n’en est proposée. Nous introduisons donc la notion de contrainte globale a travers la définition
suivante :

Définition 22 (Contrainte globale) Une contrainte globale est une contrainte dont la
vérification mécessite de comparer plusieurs motifs entre euz.

Par opposition a cette définition, les contraintes usuelles présentées jusqu’ici sont dites locales.
Les trois contraintes ci-dessous sont des exemples de contraintes globales car leur vérification
sur un motif ¢ fait intervenir des tests avec les spécialisations ou les généralisations de ¢ :

Bd" (o) = true  qam(p) NVy € L tel que p <, on a gam(y) = false
v = false sinon

true Vv € L tel que p <, on a freq(y) > freq(v)
false sinon

fermé(p) = {

libre(p) = { true Vv € L tel que v < ¢, on a freq(y) < freq(y)

false sinon

On remarquera que ces trois contraintes traduisent l'appartenance a une représentation
condensée (cf. les sections 3.2 et 3.3). La bordure positive d’une contrainte anti-monotone q 4y,
la représentation condensée des motifs fermés ou des libres correspondent respectivement a la
théorie des contraintes Bd™, fermé, libre.

En fait, les contraintes Bd™, fermé, libre sélectionnent les motifs qui structurellement
forment une couverture d’un autre ensemble des motifs. D’autres contraintes globales, appelées
contraintes d’optimisation'”, conservent uniquement les motifs maximisant un critere donné. Par
exemple, une bonne illustration est la contrainte extrayant les k£ motifs maximisant une mesure
donnée (cf. la section 7.1.2). La figure 7.1 récapitule ces différentes formes de contraintes.

La notion de contrainte locale/globale est transverse a celle de contrainte syntaxique/d’agrégat
(cf. la section 1.2.1). Par exemple, les bordures résultent d’une contrainte syntaxique globale liée
a la maximalité au sens de I'inclusion.

7.1.2 Problématique de ’extraction : exemple des top-k£ motifs

Cette section présente un exemple de contrainte globale d’optimisation souvent utilisée dans
la littérature [Fu et al., 2000, Han et al., 2002, Tzvetkov et al., 2003]. Cette contrainte illustre
parfaitement la problématique de 'extraction des contraintes globales.

"La notion d’optimisation se réfere ici & une mesure d’intérét. Dans [Bayardo, 2005], les contraintes d’optimi-
sation accélerent le processus d’extraction indépendamment de la qualité des motifs extraits (il ne s’agit donc pas
de sélectionner les meilleurs motifs par rapport & un critére) et le terme “optimisation” est & prendre dans un
sens différent de celui de ce document.
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Fia. 7.1 — Distinction entre les contraintes.

Contrainte des top-k£ motifs selon une mesure

Le choix du seuil pour la contrainte minimale de fréquence ou d’aire (et plus généralement
de m(p) > min ou m : L — R est une mesure) se révele souvent difficile pour l'utilisateur.
En effet, si ce seuil est trop élevé, trop peu de motifs sont extraits (au risque de n’obtenir que
des informations triviales). A I'inverse, si min est trop bas, le nombre de motifs explose et les
motifs les plus intéressants sont noyés dans la masse. Comme plusieurs tentatives d’extraction
sont nécessaires pour estimer min, l'utilisateur préfere souvent fixer ce dernier relativement bas.
Puis, parmi tous les motifs obtenus, il focalise son intérét sur les premiers motifs maximisant sa
mesure d’intérét. La recherche de ces k meilleurs motifs est ainsi une tache qui présente un vif
intérét et qui peut aussi se formuler sous forme d’une contrainte :

Définition 23 (Contrainte des top-k motifs) Soient un entier k > 0 et une mesure m :
L — R, la contrainte des top-k motifs selon m correspond a :

toprm(p) = [{y € LIy # ¢ Am(y) > m(p)}| <k

Cette contrainte compare les motifs entre eux pour ne conserver que ceux dont la mesure fait
partie des k meilleures. Par exemple, dans le contexte D ci-dessous, les 3 motifs ensemblistes de
plus grande aire correspondent exactement aux motifs satisfaisants topg,area18 : AB (3x2=6),
AC (3x2=06) et ABC (2 x 3 = 6). Les motifs associés a la contrainte topy, ,,, sont nommés les
top-k motifs selon la mesure m. En fait, leur nombre est parfois supérieur a k (tous les motifs
a partir du £°™¢ ont alors la méme mesure). Typiquement les top-3 motifs fréquents sont 4 &
savoir A (5), C' (4), B (3) et E (3), car la fréquence ne permet pas de distinguer les motifs B et
E. Notons que les k motifs minimisant une mesure m satisfont la contrainte topy, _,.

Extraction des top-k motifs

Naivement, l'extraction des top-k£ motifs peut s’effectuer avec un post-traitement. Apres
I'extraction de tous les motifs dont la mesure m exceéde un seuil min, il suffit de sélectionner les
k motifs maximisant m. Outre I'inefficacité algorithmique, la difficulté du choix du seuil minimal
persiste. Si celui-ci est fixé trop haut, moins de k£ motifs peuvent étre extraits. En revanche, si ce
seuil est trop bas, des motifs inutiles sont extraits et ce processus ne profitant pas du parametre
k peut devenir tres lent (voire infaisable). Pour résoudre ce probleme, il est préférable de pousser
la contrainte topy, ., au sein de 'extraction de motifs.

Malheureusement, les contraintes globales (de couverture ou d’optimisation) sont encore
plus complexes & pousser que les contraintes locales. La localisation des motifs les satisfaisant

1 . . N . . .
8Dans cet exemple, les k motifs de plus grande aire ont la méme aire, mais ce n’est pas toujours le cas.
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D
Trans. Items
t1 A B E F
to A C E Item A B C D E F
ts A B C D val 50 30 75 10 30 15
ta A B C
ts A D
tg C E

TAB. 7.1 — Un contexte transactionnel D et une table de valeurs.

est souvent ardue car il s’agit de dégager une structure de la base de données. Par analogie, si
une contrainte locale est une équation a une inconnue, une contrainte globale correspond a un
systeme d’équations. Souvent la vérification immédiate d’une contrainte pour un motif donné
devient impossible sans I’énumération de tous les autres motifs.

L’extraction des top-k motifs fréquents a été introduite dans [Fu et al., 2000]. Les auteurs
adaptent alors APRIORI pour ajuster le seuil de fréquence minimale au fur et a mesure de
Pextraction. Dans [Hirate et al., 2004], la structure FP-tree permet d’optimiser I'extraction des
top-k motifs. Plus récemment, la structure COFI-tree a aussi été utilisée [Ngan et al., 2005]. A
notre connaissance, un seul travail étudie I'extraction des top-k motifs pour d’autres langages
que celui des motifs ensemblistes, en recherchant des séquences [Tzvetkov et al., 2003]. Plusieurs
travaux extraient les top-k motifs contraints fréquents. Par exemple, les k motifs fermés les plus
fréquents et de longueur minimale sont recherchés dans [Han et al., 2002] en utilisant la struc-
ture FP-tree. D’autres recherchent les motifs les plus fréquents, fermés ou non, et de longueur
minimale [Cong, 2001].

Tous ces travaux sont restreints a la mesure de fréquence comme mesure d’intérét car
la contrainte de fréquence minimale est anti-monotone. Remarquons aussi qu’ils se focalisent
presque tous sur les motifs ensemblistes. Notre démarche se distingue donc en proposant une
méthode adaptée a n’importe quelle mesure d’intérét basée sur les primitives. Méme si nos
expériences sont dédiées aux motifs ensemblistes, 'approche Approximer-et-Pousser est appli-
cable a d’autres langages.

7.2 Méthode Approximer-et-Pousser

7.2.1 Principes généraux

L’approche Approximer-et-Pousser permet d’extraire des motifs satisfaisant une contrainte
globale. Brievement, 1’idée est de restreindre ’espace de recherche lors du parcours en affinant
la localisation des motifs susceptibles de vérifier la contrainte globale. Pour cela, cette approche
s’appuie sur la répétition de deux étapes majeures (et qui forment son nom) : (1) approximer
la collection finale & extraire, (2) pousser des informations issues de cette approximation pour
diminuer ’espace de recherche.

Approximer

La mise a jour de la collection de motifs candidats se décline en trois opérations : l'ini-
tialisation, ’'ajout et la suppression. L’initialisation de la collection des motifs candidats doit
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Approximer

motifs satisfaisant q

g
& T~

motif rejeté

motifs extraits

Algorithme Motifs candidats
d’extraction contrainte relaxée Cand

Pousser

Fi1G. 7.2 — Illustration de la méthode Approximer-et-Pousser.

étre choisie avec attention pour éviter de manquer un motif. Lorsque ’espace de recherche est
parcouru dans son ensemble, la collection peut étre initialisée a vide. Ensuite, ’ajout et la sup-
pression des motifs interviennent a chaque nouvelle étape d’approximation i.e., un nouveau motif
postule pour entrer dans la collection. Ce dernier est ajouté a cette collection si et seulement si
au vu des motifs candidats déja présents, il peut éventuellement satisfaire la contrainte globale.
Enfin, un motif est supprimé de la collection s’il est exclu par un motif postulant (lors d’une
étape de maintenance). Un motif peut étre supprimé soit positivement (i.e., il est conservé car il
satisfait la contrainte globale), soit négativement (sinon). Lorsqu’un motif est exclu par le motif
postulant, cela n’implique pas toujours ’entrée de ce dernier.

Pousser

Par I'intermédiaire de la collection de motifs candidats, cette étape doit permettre de pousser
la contrainte globale au coeur de ’extraction et ainsi, réduire 1’espace de recherche. Dans un
premier temps, cette étape déduit certaines informations de I'approximation (e.g., un calcul
effectué sur les motifs candidats). Ces informations évoluent au gré de I’ajout et de la suppression
des motifs. Ensuite, elles sont converties en une condition d’élagage afin d’éliminer des motifs
de l'espace de recherche. Cette condition d’élagage peut par exemple étre une contrainte locale
adaptée a un algorithme d’extraction.

Plutét que d’algorithmes Approximer-et-Pousser, nous préférons parler d’approches
Approximer-et-Pousser car par la suite, notre approche délegue 1’élagage de 'espace de re-
cherche a un algorithme indépendant. La condition d’élagage lui est donnée sous forme d’une
contrainte locale d’extraction qui est dynamiquement affinée a chaque itération. Une telle
approche Approximer-et-Pousser peut étre alors vue comme une relaxation évolutive de la
contrainte globale en une contrainte locale. La figure 7.2 illustre 'approche Approximer-et-
Pousser en décrivant 'interaction cyclique entre l'algorithme d’extraction et les opérations sur
lapproximation (i.e., les motifs candidats).

7.2.2 Tllustrations directes

Cette section donne deux approches Approximer-et-Pousser pour extraire les motifs satisfai-
sant la contrainte Bd™, puis libre introduites & la section 7.1.1. Contrairement & la section 7.3,
ces deux taches sont trop simples pour mettre en valeur les atouts de 'approche Approximer-
et-Pousser, mais elles montrent le caractere générique de cette méthode.
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Extraction d’une bordure

Nous proposons d’extraire la bordure positive d’une contrainte anti-monotone g43s en ap-
pliquant 'approche Approximer-et-Pousser avec I’algorithme par niveaux (cf. la section 2.2.1).
Dans cet exemple, 'approximation contient donc la bordure temporaire.

Tout d’abord, on initialise la collection de motifs candidats & vide. A chaque étape d’approxi-
mation, le motif postulant issu de I’algorithme par niveaux et satisfaisant gajs est ajouté a la
collection des motifs candidats. Parallelement, les motifs candidats appartenant a la collection
et inclus dans le nouveau motif sont supprimés car ils ne pourront plus appartenir a la bor-
dure finale. Dans cette approche Approximer-et-Pousser, I'étape “pousser” n’interagit pas avec
I’étape “approximer”. En effet, la contrainte locale permettant de réduire I’espace de recherche
de l'algorithme par niveaux est g et ne dépend donc pas de la bordure temporaire des motifs
candidats. Finalement, lorsque l’algorithme par niveaux a fini I’extraction de tous les motifs
satisfaisant g4as, la collection des motifs candidats constitue exactement la bordure positive de
la contrainte qap;.

De maniere similaire, on peut aussi envisager I'extraction de la bordure négative ou des
bordures d’une contrainte monotone. Dans tous les cas, ’approche Approximer-et-Pousser s’ap-
parente & un simple filtrage des motifs issus de l'algorithme par niveaux. En particulier, la
bordure temporaire formée par les motifs candidats ne permet pas de réduire davantage 1’espace
de recherche.

Extraction des motifs libres

Nous décrivons maintenant une méthode d’extraction des motifs libres par Approximer-et-
Pousser. Cette méthode nécessite a nouveau un algorithme par niveaux pour extraire les motifs
présents dans le contexte transactionnel (i.e., de fréquence supérieure a 1) en leur associant leur
fréquence. A un instant donné, les motifs candidats sont bien des libres, mais ils sont mis de
cOté pour tester la liberté des motifs postulant.

On initialise la collection de motifs candidats avec le motif vide et sa fréquence correspondant
a la cardinalité de la base (puisqu’il est contenu dans chacune des transactions). A chaque étape
“approximer”, un nouveau motif de longueur [ parvient de l'algorithme par niveaux avec sa
fréquence. Ce dernier est ajouté aux motifs candidats si chacun de ses sous-motifs de longueur
I — 1 est contenu dans la collection et a une fréquence strictement supérieure a la sienne. Si le
motif postulant est rejeté, 'étape “pousser” déduit qu’aucune de ses spécialisations ne pourra
plus étre libre et cette contrainte anti-monotone est poussée dans l’algorithme pour réduire
I’espace de recherche. Lorsque l’espace de recherche a été épuisé par l'algorithme par niveaux,
on retourne ’ensemble de la collection des motifs candidats.

Cette méthode Approximer-et-Pousser bénéficie cette fois d’une interaction entre 1’étape
d’approximation et I’étape d’extraction. Néanmoins, la tache est grandement facilitée par I’anti-
monotonie de la liberté et la possibilité de localiser simplement les motifs libres dans ’espace
de recherche. Ainsi, & nouveau, cette approche Approximer-et-Pousser s’apparente a un simple
algorithme par niveaux.

7.3 Application a ’extraction des top-k£ motifs selon une mesure

7.3.1 Apercu de ’approche

Cette section donne un apercu général de notre approche d’extraction des top-k motifs selon
m en exploitant la méthode Approximer-et-Pousser.
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Les deux illustrations de la section 7.2.2 montrent que la collection des motifs candidats sert
a vérifier la contrainte globale en comparant les motifs entre eux. De cette manieére, des motifs
peuvent étre rejetés ou au contraire conservés avec certitude. Dans la seconde application, la
non-liberté d’un motif offre méme une condition d’élagage immédiate pour éliminer toutes ses
spécialisations. L’avantage des extractions présentées ci-dessus est de connaitre la localisation
des motifs satisfaisant la contrainte globale. Pour la bordure, il s’agit des motifs a 'extrémité
de D’espace anti-monotone de la contrainte ¢4ps. Les motifs libres constituent quant & eux un
espace regroupant les motifs les plus généraux.

L’extraction des top-k motifs selon une mesure m est plus épineuse car en général, on ne sait
pas ou se situeront dans ’espace de recherche les motifs vérifiant la contrainte. Par ailleurs, leur
définition (cf. la page 81) ne permet pas directement d’obtenir une contrainte locale. Afin de
pallier en partie ce dernier point, nous introduisons une définition alternative des top-k motifs
avec la propriété 13 :

Propriété 13 Le seuil minimal d’appartenance aux top-k motifs selon la mesure m, dénoté
Piem, est min{m(p)|p € L A topgm(p)}, et on a topym(p) = m(e) > pim-

Preuve. Soient m une mesure et k > 0, on fixe pg ,,, = min{m(p)|lp € L A topym(p)}. Soit
@ € L, si m(p) est supérieure a py, m,, on a bien topy ,(p) qui est vraie par définition. Sinon, si
m(p) est strictement inférieure & py , @ ne peut satisfaire topy,,, car par définition, py ., est
inférieur ou égal a tous les motifs satisfaisant topy . O

Cette reformulation de la contrainte des top-k motifs pour m est a nouveau une contrainte
globale. Le seuil pg ,, concentre implicitement les comparaisons entre motifs nécessaires pour
vérifier la contrainte topy ,,. Néanmoins, cette reformulation rend possible la définition d'une
contrainte locale en fixant le seuil py,, (méme arbitrairement). Nous verrons que ce point est
essentiel par la suite.

Dans la suite, nous proposons d’exploiter cette propriété avec I’approche Approximer-et-
Pousser en considérant :

1. Approximer : cette étape d’approximation permettra de déterminer un seuil p tendant
a égaler py n, a partir d’une collection de motifs candidats.

2. Pousser : cette étape poussera la contrainte m(p) > p pour réduire I'espace de recherche.

Chacune de ces deux étapes est difficile. La premiere doit permettre de fixer le seuil tempo-
raire p de facon a ne pas éliminer de motifs satisfaisant topy, ,,. Contrairement a la contrainte de
liberté, la contrainte a pousser m(y) > p n’est pas forcément anti-monotone. Nous utiliserons
alors les résultats du chapitre précédent pour obtenir une relaxation anti-monotone. Ainsi, avec
un algorithme d’extraction de contraintes anti-monotones (comme ’algorithme par niveaux),
notre approche permettra de traiter n’importe quelle mesure basée sur les primitives pour un
langage quelconque (méme si, dans la suite, nous illustrons cette approche uniquement a partir
du langage L7).

7.3.2 Description des deux étapes

Approximer les top-k motifs

L’étape d’approximation conserve les k motifs maximisant la mesure m parmi les motifs déja
extraits. De cette fagon, lorsque 'algorithme d’extraction aura parcouru l'intégralité de I'espace
de recherche, les k£ motifs candidats retenus seront exactement les top-k motifs selon la mesure
m.
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A Dinitialisation de Iextraction, la collection des motifs candidats Cand ne contient aucun
motif. La maintenance de cette collection commence alors par une phase de remplissage. Tous les
motifs extraits sont ajoutés sans condition jusqu’a obtenir une collection de k& motifs candidats.
Durant cette phase, aucun motif de Cand n’est supprimé. Ensuite, I’évolution de Cand entre
dans une phase sélective guidée par la propriété suivante :

Propriété 14 Soit un ensemble de motifs C tel que |C| > k, si la mesure m d’un motif donné
est strictement inférieure a celle de chacun des motifs de C, alors ce motif ne satisfait pas la
contrainte topg m, -

Preuve. Soit un motif ¢ et C' C L tel que |C| > k. Fixons p’ & min,cc m(y). Comme les motifs
satisfaisant la contrainte topy, ,, maximisent m, on a pg, > p’. Or m(p) < p/, on obtient que
m(p) < prm et la propriété 13 permet de conclure que ¢ ne satisfait pas la contrainte topy p,.
U

Dans notre approche, la collection C' de cette propriété correspond aux motifs candidats
Cand (ou & un de ses sous-ensembles). Deés que Cand a atteint k éléments, la propriété peut étre
appliquée sur un motif postulant pour savoir s’il est bien nécessaire de ’ajouter a la collection
des motifs candidats. Plus précisément, un motif postulant ¢ est ajouté a la collection si la
mesure de ¢ est supérieure a celle d’au moins un des motifs candidats. Dans le cas contraire, la
propriété 14 nous garantit que le motif postulant ne pourra pas faire parti des top-k motifs selon
m. En outre, un motif est supprimé de la collection des que k autres motifs de Cand ont une
mesure supérieure a la sienne. En effet, la propriété 14 assure a nouveau que ce motif ne sera
jamais parmi les k motifs de plus forte mesure m et donc, ne satisfera pas la contrainte topy .

L’introduction du seuil d’ajout permet d’unifier ces deux phases distinctes de I'étape ap-
proximer :

Définition 24 (Seuil d’ajout) Le seuil d’ajout, noté p, est défini de la maniére suivante :

. { —00, si |Cand| < k

mincpECand m(80)7 sinon

L’intérét de cette approche est que ce seuil évolue au fur et a mesure des modifications de la
collection des motifs candidats Cand. Basiquement, un motif postulant est ajouté a la collection
si et seulement si sa mesure m est supérieure a celle du seuil d’ajout p. Ainsi, durant la phase
de remplissage, la collection accepte tous les motifs car leur mesure est toujours supérieure au
seuil d’ajout alors égal & —oo. Ensuite, les valeurs de la mesure de chacun des motifs de Cand,
synthétisées par le seuil d’ajout, conditionne I'introduction ou non du motif postulant au sein
de la collection.

Le tableau 7.2 décrit I’évolution des motifs candidats Cand au cours du processus d’extraction
de la contrainte tops 4req avec APRIORI pour le contexte donné au tableau 7.1. L’algorithme par
niveaux envoie trois vagues successives de motifs. Pour chaque niveau, les motifs dont I'aire est
supérieure a p entrent dans la collection des motifs candidats. La valeur de l'aire est donnée par
le chiffre entre parenthéses dans la colonne de gauche et les motifs candidats sont rassemblés
dans la colonne centrale. Le seuil p (colonne de droite) est ajusté au fur et & mesure. Tant que la
taille de la collection Cand est inférieure a k, le seuil p est initialisé & —oo. Ensuite, p correspond
a l’aire minimale satisfaite par un des motifs de Cand. Le motif E n’est pas exclu par I'entrée de
B car son aire excede p. En revanche, B et E sont supprimés négativement a l’arrivée du motif
AB. A la fin du dernier niveau, Cand correspond exactement aux 3 motifs de plus forte mesure
d’aire.
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Niveau 2
Niveau 1 Motif | Cand p
Motif | Cand p AB (6) | AB, A, C |4
AB)| A —00 AC (6) | AB, AC, A |5
B(3)| A B —00
cCH4) |AC B 3 Niveau 3
E@B3)|AC, B, E| 3 Motif | Cand p
ABC (6) | AB, AC, ABC | 6

TAB. 7.2 — Les top-3 motifs selon I'aire avec APRIORI.

Pousser 1’approximation

Cette étape bénéficie de la collection obtenue des motifs candidats afin de réduire I'espace
de recherche. Nous montrons maintenant comment il est possible de déduire de cette collection
une contrainte anti-monotone afin de réutiliser des algorithmes efficaces bénéficiant de l'anti-
monotonie.

Les seuls motifs pouvant satisfaire la contrainte topy, ,, sont ceux qui peuvent étre ajoutés a
la collection des motifs candidats. Ces motifs doivent donc avoir une mesure supérieure au seuil
d’ajout i.e., ils satisfont la contrainte locale m(y) > p. Malheureusement, cette contrainte n’est
pas toujours anti-monotone. Typiquement, la contrainte area(X) > p n’est pas anti-monotone.
Par exemple, dans le contexte D, le motif ABC satisfait la contrainte area(X) > 6, mais pas
sa généralisation BC' dont laire est seulement de 4. En fait, la contrainte m(y) > p est anti-
monotone si et seulement si la mesure m est une fonction décroissante (e.g., la fréquence). Afin
d’obtenir dans le cas général une contrainte anti-monotone, nous proposons d’approximer la
contrainte m(y) > p par sa relaxation anti-monotone (cf. le chapitre 6). Par exemple, avec le
contexte D, la contrainte area(X) > p est approximée par freq(X) x 4 > p (cf. le tableau 6.3
de la page 73). De cette maniere, le seuil d’ajout qui tend vers py,,, donne une contrainte
anti-monotone (et sa condition d’élagage) qui s’affine au fur et & mesure.

L’efficacité de cette approche Approximer-et-Pousser réside dans I’ajustement dynamique de
la contrainte au cours de 'extraction. Plus précisément, la relaxation anti-monotone [m(p) > p]
devient de plus en plus sélective car le seuil d’ajout p croit pour tendre vers py ,,. Nous avons
vu dans le chapitre précédent que lorsque la sélectivité d’une contrainte augmente, la relaxation
est d’autant plus performante. Cette approche Approximer-et-Pousser diminue donc significati-
vement ’espace de recherche pour donner un processus d’extraction rapide.

7.3.3 Expérimentations

L’objectif de ces expérimentations est de montrer l'efficacité de ’approche Approximer-et-
Pousser pour différentes mesures et différents jeux de données. Au-dela de la rapidité, nous
souhaitons montrer la faisabilité de notre approche générique. Aussi, nous ne nous comparons
pas aux algorithmes de la littérature limités a la seule mesure de fréquence, mais nous confrontons
trois stratégies différentes d’extraction des top-k motifs basées sur 'algorithme APRIORI :

— Approximer-et-Pousser : cette stratégie extrait les top-k motifs en s’appuyant sur

I’approche Approximer-et-Pousser.

— Optimale a 50% : cette stratégie exploite la relaxation anti-monotone de m(X) > p en

fixant le seuil p & 50% du seuil idéal py, ,,,. Ce seuil idéal est le seuil permettant d’obtenir
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exactement et directement les top-k motifs. Bien str, dans la réalité, ce seuil n’est pas
connu et I'utilisateur procede plutot par tatonnement & partir de son intuition.

— Post-traitement : les motifs sont extraits avec un seuil de fréquence minimale de 10%.
Puis, les k motifs maximisant la mesure sont conservés. Le seuil de 10% est un compromis
entre faisabilité et exhaustivité (i.e., ne manquer aucun des top-k motifs).

Pour toutes ces expériences, nous utilisons la méme implémentation d’APRIORI avec de
légeres variantes suivant la stratégie et la mesure considérées. Les temps d’extractions sont donc
comparables. Toutes les expériences sont effectuées sur un ordinateur doté d’un processeur Xeon
2.2 GHz et de 3GB de mémoire RAM avec le systéeme d’exploitation Linux.

La figure 7.3 reporte les temps des extractions en fonction du nombre de motifs désirés k pour
3 jeux de données : mushroom, letter et chess (cf. annexe B). Sur chaque base, deux mesures
ont alors été utilisées, a savoir la fréquence et 'aire. En plus, des trois stratégies exposées ci-
dessus, nous ajoutons le temps d’extraction optimal comme courbe de référence. Cette valeur
de référence consiste a fixer directement la relaxation anti-monotone m(X) > py, ,,, pour obtenir
exactement les k meilleurs motifs. Rappelons qu’en pratique, la valeur du seuil py, ,,, ne peut étre
connue par avance. Remarquons aussi que pour I'extraction des topy qreq sur chess, toutes les
approches (et méme la courbe de référence) sont trop longues voire échouent. Cela s’explique
par la faiblesse de I’algorithme APRIORI (et/ou de notre implémentation).

La stratégie Post-traitement se distingue des deux autres car, quelque soit la valeur de k,
le temps d’extraction est le méme. Le plus souvent cette stratégie est la moins bonne (surtout
lorsque k est peu élevé). Dans de rares situations ou k est de valeur moyenne, cette stratégie
dépasse les deux autres. En revanche, pour des valeurs de k trop grandes, il arrive que cette
approche manque des top-k motifs (car ces derniers se situent sous le seuil de fréquence minimale
choisi). Cela se traduit par un arrét des courbes sur les graphiques de la figure 7.3 car ’approche
n’effectue plus la tache demandée. Par exemple, avec le jeu de données letter, quelque soit la
valeur de k, cette stratégie manque des motifs. Sur chess, la courbe n’apparait pas car le temps
d’extraction & 10% dépasse plusieurs heures. Cette stratégie de post-traitement ne fournit pas
toujours le résultat souhaité et elle échoue parfois en temps.

Il est intéressant de remarquer que, globalement, les deux stratégies Approximer-et-Pousser
et Optimale-50% ont le méme comportement. Plus le nombre de k& motifs & extraire est grand,
plus le temps d’extraction augmente. Par ailleurs, lorsqu’une mesure est plus difficile a traiter
qu'une autre, elle 'est pour les deux stratégies. Comme attendu, dans tous les cas, la courbe
de référence est en deca des deux stratégies. Un résultat important est que pour toutes les
expériences, la stratégie Optimale-50% a de plus mauvais résultats que ’approche Approximer-
et-Pousser. Notre approche Approximer-et-Pousser s’intercale donc entre cette stratégie et la
courbe de référence. Si le gain par rapport a ’approche Optimale-50% peut parfois étre modeste,
il peut devenir conséquent dans certaines situations. De plus, 'approche Approximer-et-Pousser
évite la fixation du seuil souvent hasardeuse avec les deux autres stratégies.

Plus k est petit, plus notre approche est proche de la référence. Cela s’explique par une
phase de remplissage rapide de la collection des candidats et une approximation immédiate de
la contrainte globale. Cette approche novatrice, en laissant a 'utilisateur le choix de la mesure,
est suffisamment efficace. Elle fonctionne d’autant mieux que 'utilisateur demande assez peu de
motifs ce qui est généralement le cas en pratique. Par ailleurs, notre approche peut également
rechercher les top-k motifs contraints selon une mesure en choisissant un algorithme d’extraction
de motifs contraints. Par exemple, une longueur minimale peut étre exigée sur les motifs comme
c’est le cas pour certaines approches d’extraction des top-k motifs fréquents [Han et al., 2002,
Cong, 2001].
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7.4 Conclusion

Notre approche Approximer-et-Pousser d’extraction des top-k motifs selon une mesure per-
met d’extraire les £ motifs maximisant une mesure. Son efficacité repose grandement sur la
bonne qualité de la méthode de relaxation présentée au chapitre précédent. Cette méthode est
généralisable a d’autres langages ou a des motifs contraints suivant I’algorithme d’extraction
employé.

Plus généralement, l'efficacité de 'approche Approximer-et-Pousser réside dans la qualité de
I'approximation et sur la maniere de ’exploiter pour réduire au mieux ’espace de recherche. Par
ailleurs, la collection des motifs candidats tend progressivement vers la solution finale (i.e., les
motifs satisfaisant la contrainte globale). A tout moment, le processus peut fournir une solution
approchée par le biais de ces motifs. Dans le cas des top-k motifs, I'utilisateur obtiendrait
des motifs avec de fortes mesures, mais pas forcément les meilleurs. Enfin, des formes plus
sophistiquées de réservoirs pourraient étre imaginées pour traiter des contraintes globales de
forme différentes. Par exemple, si plusieurs contextes de fouille étaient mis en jeu des réservoirs
séparés pourraient leur étre assignés.
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Le chapitre 6 a étendu l'usage des solveurs usuels a 'extraction de motifs satisfaisant une
PBC grace a la relaxation de contraintes. Cependant, dans des contextes denses, les approches
fondées sur les classes d’équivalence s’averent particulierement performantes. En effet, celles-ci
rassemblent de nombreux motifs partageant les mémes propriétés. Dans ce chapitre, nous propo-
sons un nouvel algorithme appelé MUSIC-DFs, tirant profit de ces propriétés communes pour le
langage des motifs ensemblistes. Son atout majeur est de pleinement exploiter les élagages positif
et négatif (cf. fin de la section 2.1.3) sur des intervalles et non seulement sur les spécialisations
ou les généralisations comme cela était le cas au chapitre 6. D’autre part, MUSIC-DFS extrait
une collection d’intervalles qui forme une représentation condensée des motifs satisfaisant la
contrainte tout comme les classes d’équivalence constituent une représentation condensée des
motifs fréquents. Au final, MUSIC-DFS s’avere pour 'utilisateur un outil efficace entierement
automatique offrant une grande flexibilité au niveau de la contrainte.

La section 8.1 définit I'opérateur d’élagage et donne les points clés de sa mise en ceuvre
pratique. Ensuite, cet opérateur est utilisé au sein de l’algorithme MUSIC-DFS (section 8.2).
Pour cela, un nouvel opérateur de fermeture est introduit. La section 8.3 analyse le compor-
tement de MUSIC-DFS en le comparant a d’autres algorithmes et en quantifiant ses principales
caractéristiques.

91
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8.1 Opérateur d’élagage

8.1.1 Définition et propriétés

Dans cette section, nous définissons un opérateur d’élagage qui évite de parcourir des in-
tervalles lors de la recherche de motifs satisfaisant une PBC. Nous présentons le principe de
cet opérateur a partir de lexemple de la contrainte d’aire freq(X) x count(X) > 6. Nous
avons vu a la section 5.2.2 que pour tout motif Z contenu dans un intervalle [X,Y], on a
(freq(Y) x count(X) > 6) < (area(Z) > 6) < (freq(X) x count(Y) > 6). Deux stratégies
différentes sont alors envisageables pour élaguer 'intervalle [X, Y] en utilisant les bornes. Si le
minorant de la contrainte d’aire est égal & true, tous les motifs inclus dans [X, Y] satisfont ¢ car
ils sont tous plus grands que true (car false < true). Dans ce cas, on dit qu’on élague positive-
ment Uintervalle [X,Y]. A I'inverse, 1'élagage négatif de I'intervalle [X, Y] est effectué lorsque le
majorant est égal a false car aucun motif de I'intervalle ne peut satisfaire la contrainte.

A partir de ces observations, nous définissons maintenant la condition d’élagage d’un inter-
valle pour n’importe quelle PBC :

Définition 25 (Opérateur d’élagage) Soit ¢ une PBC, la condition d’élagage sur un inter-
valle de q, dénotée par [q|, est égale a |q| VvV —[q]. [.] est appelé Vopérateur d’élagage.

L’opérateur d’élagage s’applique a une PBC pour obtenir une condition d’élagage définie sur
des intervalles. L’expression de cette condition d’élagage fait bien apparaitre ’élagage positif
avec |q| et lélagage négatif avec —[q|. Par exemple, I'application de l'opérateur d’élagage a
la contrainte d’aire minimale donne la condition d’élagage suivante (freq(Y) X count(X) >
6) V (freq(X) x count(Y') < 6).

Le théoréme suivant justifie I’élagage issu de l'opérateur [] :

Théoréme 4 Soient g une PBC et [¢,v] un intervalle, si [q](p,) est égal a true, alors tous
les motifs inclus dans Uintervalle [p,~y] ont la méme valeur pour q.

Preuve. Soient ¢ une PBC et [X,Y] un intervalle. Deux cas se distinguent pour que [¢[(X,Y")
soit vraie. Si |¢|(X,Y) = true, tous les motifs contenus dans [X, Y] sont plus grand que true (cf.
le théoreme 1, page 61). Ainsi, tous les motifs satisfont ¢. Sinon, nous avons =[¢|(X,Y’) = true
(i.e. [q[{X,Y) = false) et le théoreme 1 nous permet d’affirmer que tous les motifs ont une
valeur pour ¢ inférieure & false. De cette maniére, aucun motif de [X, Y] ne satisfait q. O

Ce théoreme est le fondement de notre méthode d’élagage. Lorsque la condition d’élagage
obtenue avec 'opérateur est satisfaite sur un intervalle, tous les motifs contenus dans l'intervalle
ont la méme valeur (soit ils satisfont tous la contrainte, soit aucun ne satisfait la contrainte).
Plutot que de visiter tous les motifs de cet intervalle, il est alors possible de se contenter de la
valeur d’un seul de ses motifs. Ainsi, I’espace de recherche est réduit. La section suivante décrit
la mise en ceuvre pratique de cette condition d’élagage.

Remarquons qu’en général la réciproque du théoréme 4 est fausse. En d’autres termes, méme
si la condition d’élagage est fausse, tous les motifs de l'intervalle peuvent avoir la méme valeur.
Cela signifie que notre opérateur d’élagage traduit une condition suffisante mais pas toujours
nécessaire. Ce résultat provient du fait que nous avons privilégié un cadre générique conduisant
a approximer les bornes issues de |.| et [.]. Cependant, 'optimalité de I'élagage est garantie
avec certaines contraintes :

Propriété 15 (Optimalité) Soient [¢,~] un intervalle et g une contrainte monotone ou anti-
monotone détectable, [q]{p,y) = false est équivalent a q(p) = —q(7).
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Preuve. Soit ¢ € |Q|M et un intervalle [p,7] tel que [q](¢,7) = false. Comme q est anti-
monotone détectable, on a |q|(p,v) = q(7) et [q]{(p,7) = q(p). De cette maniere, on obtient
que [q]{p,7) = q(v) V ~q(e). Or [g]{p,v) = false, on déduit que g(7) = false et ~q(yp) = false.
On procede de la méme maniére pour une contrainte monotone détectable. Enfin, le théoreme 4
montre le sens indirect de la propriété 15. ([l

L’équivalence [q]{(p,v) = false < q(p) = —q(y) de la propriété 15 est bien synonyme
d’optimalité puisque lorsque 'opérateur retourne false, tous les motifs de I'intervalle n’ont pas la
méme valeur pour la contrainte. Pour les contraintes monotones ou anti-monotones détectables,
une réponse négative de 'opérateur d’élagage sur un intervalle signifie donc qu’il n’est pas
possible de I’élaguer.

8.1.2 Mise en ceuvre de la condition d’élagage

Le chapitre 2 a montré que, de maniere générale, la mise en ceuvre pratique des condi-
tions d’élagage était liée au choix du parcours de l'espace de recherche (en largeur ou en pro-
fondeur). L’utilisation d’intervalles pour ’élagage, comme nous venons de lintroduire, pose la
problématique supplémentaire et non triviale de leur construction. Pour un langage donné L, le
nombre d’intervalles est compris entre |£| et |£]2. Parmi tous ces intervalles, sur lesquels doit-on
tester la condition d’élagage issue de 'opérateur [.] ?

Le choix des intervalles est guidé par des impératifs et des souhaits. D’abord, il est nécessaire
que ’ensemble des intervalles choisis R couvre l'intégralité de I'espace de recherche. En d’autres
termes, pour tout motif § de £ présent dans r, il doit y avoir un intervalle [p,v] € R tel que
0 € [p,7]. Ensuite, pour qu'une telle approche ait un intérét pratique, le nombre d’intervalles
de R doit étre inférieur au nombre de motifs du langage £, i.e. |R| < |£]| (sinon il n’y aurait pas
de gain par rapport a "énumération naive de L).

A ces conditions impératives, I’ensemble R des intervalles choisis peut aussi satisfaire des
critéres optimisants. Une représentation est d’autant meilleure que le chevauchement entre les
intervalles est minimal. En effet, si un motif est contenu dans plusieurs intervalles, il peut étre
testé plusieurs fois. Cela signifie que la méme partie de ’espace de recherche est explorée a
plusieurs reprises, ce qui est évidemment inutile et cotiteux. Par ailleurs, quand un intervalle ne
peut étre élagué grace a la condition d’élagage issue de 'opérateur [.], il est alors nécessaire de le
subdiviser en d’autres intervalles. Idéalement, un bon ensemble d’intervalles pour une contrainte
q ne rassemble que des intervalles ou la condition d’élagage de ¢ est satisfaite. Pour cela, les
intervalles ou la valeur de la contrainte ¢ est partout la méme, sont particulierement efficaces (la
probabilité que la réponse de 'opérateur d’élagage soit vraie est alors tres grande). On parle de
la conservation de ¢ sur un intervalle. Nous reviendrons sur ce point dans le chapitre suivant.

D’autres problématiques se posent. Lorsque la condition d’élagage n’est pas satisfaite pour
un intervalle donné, il est nécessaire de le subdiviser en d’autres intervalles pour y appliquer
a nouveau la condition d’élagage. La construction de ces sous-intervalles implique les mémes
difficultés que la construction des intervalles originaux R : couverture, cardinalité faible, non-
chevauchement, conservation.

8.1.3 Algorithme en largeur : Music

Dans un premier temps, nous avons développé Music (Mining with a User-Specifled
Constraint) qui exploite une condition d’élagage sur un intervalle pour extraire les motifs en-
semblistes satisfaisant une PBC [Soulet et Crémilleux, 2005a]. Le choix du langage des motifs
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ensemblistes est essentiellement lié a4 des besoins applicatifs (cf. les chapitres 10 et 11). A par-
tir d’'une PBC ¢ quelconque (et éventuellement d’une contrainte anti-monotone supplémentaire
gan) et d’'une base de données r, MUSIC retourne la théorie Th(Lz,r, g Aqapnr) sous forme d’une
représentation condensée d’intervalles. En fait, chacun des motifs appartenant a la théorie est
contenu dans au moins un intervalle.

D’un point de vue technique, I'algorithme MUSIC construit des intervalles basés sur la fer-
meture de Galois introduite a la section 3.3.1. Un parcours par niveaux énumere les intervalles
délimités par un motif libre et sa fermeture. Lorsque l'intervalle satisfait la condition d’élagage,
on I’élague. Sinon, un algorithme type APRIORI détaille ses sous-intervalles en appliquant & nou-
veau la condition d’élagage jusqu’a sa satisfaction. Au final, ’ensemble des intervalles constitués
des motifs libres et de leurs fermetures garantit un parcours exhaustif de ’espace de recherche.
Par ailleurs, ces intervalles sont généralement moins nombreux que les motifs qu’ils décrivent,
et ce gain devient trés important dans les données corrélées.

Cet algorithme démontre un grand intérét pratique en rendant faisable des extractions de
motifs contraints jusqu’alors impossibles. De plus, la diversité des PBC en fait un outil parti-
culierement générique. Malheureusement, deux limites majeures entravent son fonctionnement.
D’une part, les intervalles sur lequel MUSIC s’appuie se chevauchent énormément. Cela est dua a
la forme des classes d’équivalence de fréquence dont sont issus les motifs libres (cf. la figure 3.4,
page 37). Ainsi, un méme motif est parfois considéré plusieurs fois ralentissant l'extraction et
augmentant ’espace mémoire nécessaire au stockage des intervalles candidats. D’autre part, nos
expériences pratiques sur des bases de données larges (e.g., données d’expression de génes) ont
mis en échec l'algorithme MUSIC tout comme les autres algorithmes par niveaux (cf. la sec-
tion 12.3). En effet, dés les premiers niveaux (méme avec un seuil de fréquence minimale élevé),
le nombre de candidats explose et devient impossible a stocker en mémoire. Pour ces deux rai-
sons, dans la section suivante, nous proposons une variante de ’algorithme MUSIC en exploitant
un parcours en profondeur.

8.2 Algorithme en profondeur : MUSIC-DFS

8.2.1 Fondements théoriques
Opérateur de fermeture préfixé

L’usage de la fermeture de Galois pour construire les intervalles pose deux problémes majeurs.
D’une part, cette fermeture n’est pas triviale a calculer avec un parcours en profondeur (méme
s'il existe des approches telle que CHARM [Zaki et Hsiao, 1999]). D’autre part, comme nous
I’avons expliqué auparavant, la fermeture de Galois conduit a des intervalles se chevauchant a
de multiples reprises. Or nous souhaitons éviter ces chevauchements. Afin de pallier ces deux
problemes, nous allons introduire un nouvel opérateur de fermeture basé sur un pré-ordre =< g.
Cet opérateur est au coeur d’une représentation condensée d’intervalles qui couvre intégralement
l’espace de recherche sans chevauchement (cf. le théoreme 5 ci-apres).

La relation de pré-ordre <y prend en compte une relation d’ordre arbitraire sur les items
Z asavoir A <gp B <p C <p ... comme proposée dans [Pei et al., 2001a]. Désormais dans ce
chapitre, les motifs manipulés sont ordonnés i.e., un motif X = xqx2. ..z, satisfait x; <g x; pour
tout ¢ < j. De cette maniere, le motif X = x1xs... 2, est un préfixe du motif Y = y1yo ... ym,
et cette relation se note X <p Y, ssionan < metVie {l,...,n}, z; = y;. Par exemple,
les préfixes de ABC sont les motifs A, AB et ABC. Au contraire, AD Ar ADC' car la forme
ordonnée de ADC est ACD et AD n’est pas un préfixe de ACD.



8.2. Algorithme en profondeur : MUSIC-DFS 95

D
Trans. Items
t1 A E F
to B C D
ts A B C D FE F
ta A B C D

TAB. 8.1 — Un exemple de contexte transactionnel.

En s’appuyant sur le pré-ordre <pg, nous définissons maintenant la notion de fermeture
préfixée pour un motif :

Définition 26 (Fermeture préfixée) La fermeture préfizée d’un motif X, dénotée par cl r(X),
est le motif {a € Z|FY C X tel que Y <p Y U{a} et freq(Y U{a}) = freq(Y)}.

Le motif clr(X) rassemble tous les items apparaissant dans les mémes transactions et
contenant Y C X tel que Y est un préfixe de Y U {a}!?. Les points fixes de I'opérateur clg
sont nommés les motifs fermés par préfize. lllustrons cette définition avec le contexte du ta-
bleau 8.1. Le motif ABC n’est pas fermé par préfixe car ABC est un préfixe de ABCD et
freq(ABCD) = freq(ABC). La définition 26 permet de déduire que n’importe quel motif
et sa fermeture préfixée ont la méme fréquence. Par exemple, comme clr(ABC) = ABCD,
freq(ABC) = freq(ABCD) = 2. Nous montrons maintenant que clg est un opérateur de fer-
meture :

Propriété 16 (Opérateur de fermeture) La fermeture préfizée clp est un opérateur de fer-
meture.

Preuve. Extensivité : Soit X un motif et a € X. On a {a} C X et évidemment, a <r a et
freq(a) = freg(a). On obtient alors que a € clgr(X) et donc, cli est extensif. Isotonie : Soit
X CYetac€cg(X). Il existe Z C X tel que Z < Za et freq(Za) = freq(Z). Avec ces
mémes propriétés, comme on a aussi Z C Y, on obtient que a € clg(Y) et on conclut bien que
clr(X) C clg(Y). Idempotence : Soit X un motif. Soit a € clr(clr(X)). Il existe Z C clg(X) tel
que freq(Za) = freq(Z) avec Z < Za. Comme Z C clr(X), pour tout a; € Z,ily a Z; C X tel
que freq(Z;a;) = freq(Z;) avec Z; =g Z;a;. OnalJ; Z; <r U, Zia et freq(\U; Zi) = freq(U; Zia)
(car freq(U; Z;) = freq(Z)). Comme le motif |J; Z; C X, a appartient & clp(X) et alors, clp
est idempotent. O

La propriété 16 est importante pour la suite car elle nous permet d’exploiter tous les résultats
concernant les opérateurs de fermeture?’. D’abord, cet opérateur de fermeture organise le treillis
des motifs en classes d’équivalence. Plus précisément, deux motifs X et Y sont équivalents ssi ils
ont la méme fermeture préfixée (i.e., clr(X) = clg(Y)). Bien siir, comme clp est idempotent, le
motif maximal (au sens de l'inclusion) d’une classe d’équivalence donnée a laquelle appartient
X, correspond au motif fermé par préfixe clr(X). Réciproquement, nous appelons les motifs
libres par préfire les motifs minimaux des classes d’équivalence. De plus, la propriété 16 garantit
également que ces minimaux sont les motifs les plus généraux de £. En d’autres termes, “étre

YPar la suite, I'union X U {a} est parfois notée Xa pour alléger les notations.
20Remarquons que la fermeture préfixée est définie en exploitant <, mais c’est un opérateur de fermeture par
rapport a C.
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libre par préfixe” est une contrainte anti-monotone suivant la spécialisation C (cf. la propriété 18,
page 115).

En plus des propriétés usuelles des opérateurs de fermetures, clp possede ses propres
spécificités. En montrant que chaque classe d’équivalence ne possede qu’un unique motif libre
par préfixe, la propriété 17 facilite la démonstration du théoréme 5 :

Propriété 17 (Opérateur de liberté préfixée) Soit un motif X, il existe un unique motif
minimal (au sens de linclusion), dénoté par frp(X), dans la classe d’équivalence de X .

Preuve. Supposons que X et Y sont deux motifs minimaux de la méme classe d’équivalence :
on a clp(X) = clg(Y). Comme X et Y sont différents, il existe a € X tel que a € Y et
a < min<,{b € Y\X} (ouon inverse X et Y). Comme X est minimal, aucun motif Z C XNY ne
satisfait a la fois Z <p Za et freq(Za) = freq(Z). De plus, pour tout Z tel que YNX C Z CY,
on est sir que Z Ar Za car a est strictement inférieur & tous les items de Y\ X. Donc, a
n’appartient pas & clg(Y) (i.e., clg(X) # clr(Y)) et 'hypothése initiale est contredite. Ainsi,
on conclut que n’importe quelle classe d’équivalence contient un unique motif libre par préfixe.

O

La propriété 17 signifie que 'opérateur frg relie chaque motif X au motif libre par préfixe
de sa classe d’équivalence, i.e. frr(X). X est libre par préfixe ssi frr(X) = X. N'importe quelle
classe d’équivalence correspond en fait a un intervalle délimité par un motif libre par préfixe et
son motif fermé par préfixe (i.e., [frp(X), clr(X)]). Dans notre exemple, AB (resp. ABCD) est
le motif libre par préfixe (resp. motif fermé par préfixe) de la classe d’équivalence [AB, ABCD].

Représentation condensée issue de clp

Dans la suite, nous considérons les intervalles formés par tous les motifs libres par préfixe
et leur motifs fermés par préfixe. La collection entiére de ces intervalles est une représentation
condensée d’intervalles i.e., R<, = {[frr(X),clr(X)] C L7 x L7 | freq(X) > 1}. Chaque motif
X (présent dans la base de données) est contenu dans un unique intervalle de cette représentation
a savoir [frr(X),clr(X)] :

Théoréme 5 (Représentation condensée formée d’intervalles) Chaque motif présent
dans la base de données est inclus dans un unique intervalle de R<,. De plus, le nombre de ces
intervalles est inférieur au nombre de motifs qu’ils représentent.

Preuve. Soit X un motif et R<,, = {[frr(X), clr(X)]|freq(X) > 1}. La propriété 17 prouve
que X est exactement contenu dans [fr g(X), clg(X)]. Ce dernier est unique. L’intervalle [fr z(X),
clp(X)] appartenant & R<,, par définition, on conclut que R <, est une représentation de tous les
motifs présents dans la base de données. Maintenant, I’extensivité et 'idempotence de 'opérateur
de fermeture préfixé clp garantissent que |R<,| < {X € Lz tel que freq(X) > 1}|. Ainsi, nous
concluons que le théoreme 5 est correct. O

Ce théoreme montre que la représentation R<, répond a nos deux attentes décrites a la
section 8.1.2. Tout d’abord, chaque motif présent dans la base est présent dans un unique
intervalle de R<,. Ce résultat la différencie de facon importante de la représentation issue
des libres et des fermés de la fermeture de Galois (cf. la section 8.1.3). Cette unicité améliore
lefficacité de I’algorithme présenté a la section suivante en ne testant qu’une seule fois chaque
motif. Deuxiemement, dans le pire des cas, la taille de la représentation condensée est le nombre
de motifs (on a alors chaque motif qui est & la fois libre par préfixe et fermé par préfixe).
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Mais en pratique, le nombre d’intervalles est tres inférieur au nombre de motifs. Dans notre
exemple du tableau 8.1, 23 intervalles résument les 63 motifs présents. Le tableau 8.2 illustre
la condensation de cette représentation en comparant le nombre de motifs présents dans la
base (seconde colonne) & la cardinalité de R<,, (troisieme colonne). De maniere expérimentale,
on constate qu’en proportion, plus le nombre de motifs est important, plus la représentation
condensée des intervalles est concise.

Contexte | Nombre de motifs | Nombre d’intervalles | Condensation

abalone 55439 44567 0.804
cme 174127 98505 0.566
wine 2032121 346905 0.171

mushroom 1279963141 1045946 8.17e-4

TaAB. 8.2 — Condensation de la représentation condensée.

Plus qu’une représentation condensée de tous les motifs du treillis, cette représentation struc-
ture le treillis des motifs. Il est alors immédiat d’adapter cette représentation aux seuls motifs
fréquents. En effet, 'ensemble des intervalles R <, min{ [frr(X), clr(X)] C Lz x L1 | freq(X) >
minfr} est une représentation condensée d’intervalles des motifs dont la fréquence excede minfr.
Plus généralement, dans la section suivante, ’algorithme MuUSIC-DFS transforme R <, pour ob-
tenir une représentation condensée d’intervalles adaptée a n’importe quelle PBC.

8.2.2 Description de l’algorithme

L’algorithme MUSIC-DFS prend en argument une PBC ¢, une contrainte anti-monotone ¢ 4s
et une base de données r, et il retourne une représentation condensée d’intervalles de tous les
motifs satisfaisant la contrainte ¢ Aq4ps. Pour prendre en considération la fréquence, 'utilisateur
peut choisir pour ¢4, la contrainte de fréquence minimale. Afin que la contrainte ¢ 437 n’élimine
aucun motif satisfaisant ¢, on peut soit la fixer a true (car ¢ Atrue = q), soit prendre pour g4
la relaxation anti-monotone comme [¢]T (cf. le chapitre 6). La seconde alternative optimise
I'extraction sans éliminer de candidats susceptibles de satisfaire ¢ (cf. annexe C.3). D’un point
de vue général, Music-DFs (cf. I'algorithme 1) parcourt en profondeur les intervalles de R <,
présentés a la section précédente, grace a la fonction GLOBALSCAN (cf. 'algorithme 2). Chacun
de ces intervalles est alors raffiné jusqu’a satisfaire 1’élagage sur 'intervalle grace a la fonction
LoCALSCAN (cf. I'algorithme 3). MUSsIC-DFS bénéficie a la fois de la condition d’élagage sur les
intervalles issue de ¢, de la condition d’élagage anti-monotone de g 45/ et de la liberté par préfixe.

Tout d’abord, l'algorithme Music-DFS (cf. I'algorithme 1) lance Iextraction des motifs sur
chacun des items de 7 entre la ligne 2 et 7 en exécutant GLOBALSCAN (ligne 5). Au préalable, la
ligne 3 vérifie que le motif a satisfait bien la contrainte anti-monotone g 45s. Les items candidats
IC de GLOBALSCAN correspondent aux items qui peuvent venir grossir le préfixe a. Un item peut
étre éliminé de 2 manieres distinctes : (1) pour éviter une redondance de parcours (s'il enfreint
b>pr aA PrefixFree(ab) a la ligne 4), (2) pour éviter de violer gy (8'il enfreint gaas(ab) a la
ligne 4). Le méme principe de réduction de candidats est utilisé a la ligne 3 de GLOBALSCAN &
partir d’un préfixe X.

Ensuite, GLOBALSCAN (cf. I'algorithme 2) construit récursivement les intervalles de R <,, de
préfixe X grace aux items candidats ZC. A chaque nouvel appel, le préfixe grossit (ligne 4). La
liberté par préfixe est utilisée pour réduire ’espace de recherche et ne pas construire d’intervalles
superflus en réduisant les items candidats (ligne 3). Sur chaque intervalle de la représentation
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Algorithm 1 Music-DFs
Input: Une PBC ¢, une contrainte anti-monotone g4js et une base de données r
Output: La représentation condensée d’intervalles de Th(Lz,r,q A qanr)

1: Res:=10

2: for every a € 7 do

3: if qAM(a) then

4: cand = {b € IC|b >k a A PrefizFree(ab) A qap(ab)} // sélectionne les items
candidats du préfize a

5: Res := ResUGLOBALSCAN(a, cand, q,qan,x) // recherche globale de préfize a

6: end if

7: end for

8: return Res

condensée R<,, il recherche les intervalles dont les motifs satisfont ¢ A gaar, en exécutant Lo-
CALSCAN (ligne 1). Ces derniers sont alors ajoutés a Res (ligne 1) et sont finalement retournés
(ligne 6).

Algorithm 2 GLOBALSCAN
Input: Un préfixe X, les items candidats ZC, une PBC ¢, une contrainte anti-monotone g s et

la base de données r
Output: La représentation condensée Res de la PBC ¢ de préfixe X
// Analyse de Uintervalle [ X, clr(X)] :
1: Res :=LOCALSCAN([X, clr(X)],q,qar,r) // analyse de l’intervalle
// Poursuite de la recherche globale :
: for a €IC do
cand := {b € IC|b >r a A PrefizFree(Xb) A qam(Xb)}
Res := ResUGLOBALSCAN(Xa, cand, q,qan,r) // énumération récursive
end for
return Res  // retourne la représentation de préfize X

Enfin, LOCALSCAN (cf. I'algorithme 3) retourne les sous-intervalles de [X, Y] dont les motifs
satisfont la contrainte g A gaps. Pour cela, la condition d’élagage sur les intervalles intervient
dans l'algorithme LOCALSCAN de la ligne 1 a 7. En fait, 'opérateur d’élagage est utilisé a la
ligne 1, et le test de la ligne 2 détermine alors si I'élagage est positif (ligne 3) ou négatif (ligne
4). Lorsque cet élagage échoue, le motif X est tout de méme ajouté a Res si X satisfait ¢
(ligne 9). Ensuite, le reste de U'intervalle est découpé en sous-intervalles de sorte a ne pas avoir
de chevauchement (ligne 10 & 15). En particulier, pour chaque préfixe Xa, la borne droite de
I'intervalle est calculée grace a l'ordre sur les items (ligne 12). On applique alors récursivement
lalgorithme LOCALSCAN sur chacun de ces sous-intervalles (ligne 13) si la borne de gauche
satisfait la contrainte g4ps (ligne 11). Au final, LOCALSCAN retourne un ensemble d’intervalles
décrivant tous les motifs satisfaisant ¢ A g4ar au sein de lintervalle [ X, Y].

En pratique I'implémentation de MUSIC-DFS comporte plusieurs optimisations algorith-
miques qui n’apparaissent pas ci-dessus. Typiquement, la construction du pré-ordre <p n’est
pas spécifiée ici. Remarquons que pour un motif X donné, de par la forme du parcours, ’anti-
monotonie n’est pas testée sur chacun de ses sous-ensembles. Par exemple, pour le motif ABC),
Panti-monotonie est testée sur les seuls motifs A, AB et AC, et pas sur BC. Pour cette raison,
l'ordre <pg sur les items a une importance capitale. Nous choisissons d’ordonner les items du



8.2. Algorithme en profondeur : MUSIC-DFS 99

Algorithm 3 LOCALSCAN

Input: Unintervalle [X, Y], une PBC ¢, une contrainte anti-monotone g 47 et la base de données
r

Output: La représentation condensée de la PBC ¢ sur l'intervalle [X, Y]
// Elagage de Uintervalle [X,Y] ?

1 if [¢)(X,Y) then

2: if ¢(X) then

3 return {[X,Y]} // élagage positif de l'intervalle

4:  else

5

6

7

return )  // élagage négatif de lintervalle

end if
: end if
//  Enumération locale de lintervalle [X,Y] :
8: Res:=10
9: if ¢(X) then Res := {[X, X]|} // X satisfait q

10: for a € Y\X do
11: if qAM(Xa) then

12: right := Xa U {b € Y\X|b >r a}

13: Res := ResULOCALSCAN([X a, right], ¢, gan, T)
14:  end if

15: end for

16: return Res

moins fréquent au plus fréquent. Cette heuristique améliore grandement ’extraction en dimi-
nuant le nombre d’intervalles car la contrainte de liberté préfixée devient plus efficace. Cette
heuristique est déja utilisée par [Zaki et Hsiao, 1999, Pei et al., 2000].

Nous vérifions maintenant que 'algorithme MUSIC-DFS est correct :

Théoréme 6 (Correction de MUSIC-DFS) MUSIC-DFS est correct et complet.

Preuve. La complétude de I'algorithme est assurée par le théoreme 5 d’un point de vue global.
D’un point de vue local, le théoreme 4 garantissant que 1’élagage est sur, et le calcul des sous-
intervalles (en particulier, la ligne 12 de LOCALSCAN) énumérant les motifs de [X,Y] selon
=R, aucun motif ne peut étre manqué. Enfin, la consistance de ’algorithme est assurée par la
vérification de la contrainte aux lignes 2 et 9 de LOCALSCAN (doublé du théoréme 4 a la ligne 1).
Ainsi, le théoreéme 6 est correct. (|

D’autre part, MUSIC-DFS permet de quantifier la qualité des intervalles extraits avec une
mesure basée sur des primitives m. Méme si la valeur exacte de m sur chaque motif ne peut étre
connue, celle-ci est approximée en s’appuyant sur les bornes. En effet, pour un intervalle [X, Y]
et une mesure basée sur des primitives m, la valeur de m d’un motif Z € [X,Y] est approximée
par ([m] 4+ [m])/2 (avec une erreur n’excédant jamais ([m] — |m])/2). Nous voyons ainsi que
Music-DFS non seulement produit une représentation condensée des motifs satisfaisant une
PBC, mais il donne aussi pour chaque motif une approximation de n’importe quelle mesure m
basée sur des primitives avec une erreur de ([m]—|m])/2. Le chapitre 9 offre des représentations
condensées d’intervalles exactes et adéquates a certaines mesures.
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8.3 Etude expérimentale de MUSIC-DFS

Cette étude expérimentale a pour objectif d’analyser les performances de MUSIC-DFS par
rapport a d’autres solveurs et au type de contraintes utilisées. Nous identifions les contraintes
ol MUSIC-DFS est le plus compétitif et ou la concision de la représentation condensée est la plus
forte.

Une des originalité de MUSIC-DFS est de fournir des statistiques sur le nombre de motifs
satisfaisant g4y, le nombre de motifs satisfaisant g A gaps, le nombre d’intervalles, les nombres
d’élagages sur un intervalle tentés et réussis. Nos expérimentations tirent profit de ces statis-
tiques.

Toutes les expérimentations sont effectuées sur un ordinateur doté d’un processeur Xeon 2.2
GHz et de 3GB de mémoire RAM avec le systéme d’exploitation Linux.

8.3.1 Performances de MUSIC-DFS

Cette section analyse la rapidité d’extraction de MUSIC-DFS (sans utiliser les relaxations du
chapitre 6). Dans un premier temps, nous le comparons a d’autres algorithmes. Ensuite, nous
identifions les contraintes les plus efficacement traitées a l’aide de deux mesures (i.e., le taux
de sélectivité et le taux de succes de I’élagage). Des expériences complémentaires sont aussi
présentées a I’annexe C.

Comparaisons avec d’autres algorithmes

Aucun solveur ne proposant une généricité aussi forte que celle de MUSIC-DFS, il n’est pas
possible de le comparer avec d’autres solveurs sur ’ensemble des contraintes du PBF. Une
comparaison avec des algorithmes spécifiques traitant les contraintes monotones, succinctes,
convertibles, etc serait longue et fastidieuse. Par ailleurs, certaines contraintes comme celle
d’aire minimale ne disposent pas de solveurs dans la littérature.

Aussi, nous proposons de comparer MUSIC-DFS aux deux algorithmes d’extraction de motifs
fréquents de références dans la littérature : APRIORI et ECLAT. En effet, a partir de 'extraction
des motifs satisfaisant g4z, il est possible d’obtenir les motifs satisfaisants ¢ A ¢ 4ps par un post-
traitement. Nous avons a nouveau utilisé les versions d’APRIORI et d’ECLAT réalisées par Borgelt
et disponibles sur le site du FIMI. A titre indicatif, nous comparons également MUSIC-DFS a
Music (section 8.1.3).

La figure 8.1 compare l'efficacité des différents algorithmes pour 'extraction des seuls motifs
fréquents. Plus précisément, ’axe des abscisses reporte le seuil de fréquence minimale et celui
des ordonnées, les temps d’extraction. Cette expérience montre la qualité intrinseque de chaque
algorithme car ils effectuent tous la méme tache contrairement aux expériences suivantes ol
APRIORI et ECLAT ne peuvent pleinement pousser la contrainte q.

Meéme si MUSIC-DFS n’est pas optimisé pour la recherche des motifs fréquents comme c’est
le cas d’APRIORI et d’ECLAT, il montre de tres bonnes disponibilités. En particulier, MUSIC-
DFS est nettement plus efficace qu’ECLAT sur mushroom car le bénéfice des classes d’équivalence
est important. Ce gain est similaire a celui des algorithmes basés sur la fermeture de Galois.
Sur chess ou les classes d’équivalence sont moins avantageuses, ECLAT s’avere plus rapide que
MUusSIC-DFS, mais cette différence est peu significative.

La seconde expérience reportée sur la figure 8.2 observe les temps d’extraction des différents
algorithmes pour les deux contraintes (freq(X) x count(X) > seuil et sum(X.val)/count(X) >
seuil) en fonction du parametre seuil. Pour mushroom (resp. chess) g4 est fixé a freq(X) > 100
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Fia. 8.1 — Impact du seuil de fréquence minimale sur les algorithmes.

(resp. freq(X) > 1200). En effet, cette contrainte anti-monotone poussée par les algorithmes
APRIORI et ECLAT rend leurs extractions faisables (celles-ci ne sont pas faisables avec un seuil de
1). Pour ces derniers, le temps du post-traitement n’est pas inclus car il est souvent négligeable.
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Fia. 8.2 — Comparaison de MUSIC-DFS avec d’autres algorithmes.

La premiere observation est que les temps d’extraction de MUSIC et MUSIC-DFS varient
suivant la contrainte (a I'inverse de ceux d’APRIORI ou d’ECLAT). Cela démontre que ’élagage
sur les intervalles issu de la contrainte ¢ a un impact réel. Le paragraphe suivant explique en
détail le comportement de MUSIC-DFS par rapport a la contrainte d’extraction.

Sans surprise, MUSIC est généralement moins rapide que MUSIC-DFS. Cela s’explique par
le chevauchement des intervalles pour MUSIC (section 8.1.3). De plus, lorsque le nombre de
candidats devient trop important, les acces a la mémoire deviennent cotiteux et MUSIC perd en
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efficacité (c’est le cas pour la contrainte d’aire minimale sur mushroom pour un seuil compris
entre 1200 et 2000).

APRIORI n’est jamais plus efficace que MUSIC-DFS et ne rivalise pas avec ce dernier. ECLAT
est parfois plus efficace que MUSIC-DFS : cette situation se produit lorsque 1’élagage issu de
ganm est prépondérant sur celui issu de ¢ (e.g., pour la contrainte d’aire sur chess). Néanmoins,
Music-DFs surpasse régulierement ’algorithme ECLAT (en particulier, sur mushroom) montrant
le bénéfice de pousser pleinement la contrainte g.

Comportement de MUSIC-DFs en fonction de la fréquence minimale

Comme tout algorithme tirant bénéfice des conditions d’élagage issues des contraintes anti-
monotones, lefficacité de MUSIC-DFS est fortement liée a qa5s. La figure 8.3 quantifie Defficacité
de cet élagage pour un ensemble de 5 contraintes en prenant pour g 4as la contrainte de fréquence
minimale. Remarquons que pour mushroom, I’axe des ordonnées utilise une échelle logarithmique.
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FiG. 8.3 — Impact de la fréquence sur I’algorithme MUSIC-DFs pour différentes contraintes.

Les courbes de la figure 8.3 montrent que moins la contrainte gap; réduit 'espace de re-
cherche, plus les temps d’extraction deviennent longs. Bien siir, ce résultat était attendu. Dans
le cas extréme, ou tous les motifs sont extraits (i.e. gans = true), Uextraction de MUSIC-DFS
peut devenir trés longue, mais ne faillit jamais. Sur mushroom, rappelons que contrairement a
Music-DFS, ECLAT (resp. APRIORI) ne peut pas descendre sous un seuil de fréquence mini-
male inférieur a 50 (resp. 100). Cette expérience démontre l'intérét de pousser g4ps au coeur
de MUSIC-DFS conjointement & la contrainte ¢. En particulier, elle renforce l'intérét de 1'usage
d’une relaxation anti-monotone comme [¢] " proposée au chapitre 6.

D’autre part, on constate que la contrainte pour laquelle le temps d’exécution est le
plus faible, est celle de la fréquence minimale. Contrairement aux autres contraintes, la
contrainte de fréquence minimale est conservée pour tous les intervalles, i.e., pour un inter-
valle [frr(X),clgr(X)], on a toujours [g]{(frr(X),clr(X)) qui est satisfait. De cette maniere,
I’élagage sur les intervalles est optimal et MUSIC-DFS atteint ses meilleures performances.

Comportement de MUSIC-DFs en fonction de la sélectivité

Nous avons observé sur la figure 8.2 que Uefficacité de I'extraction dépend du seuil choisi pour
la contrainte. Afin de mieux comprendre ce comportement de MUSIC-DFS, nous introduisons
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maintenant deux mesures. La premiere reflete la proportion de motifs qui satisfont la contrainte
d’extraction q :

Définition 27 (Taux de sélectivité) Le taux de sélectivité est le rapport entre le nombre de
motifs satisfaisant g A qapr et le nombre de motifs satisfaisant seulement qaps.

Cette définition 27 tient compte des seuls motifs satisfaisant gaps plutot que de tous les
motifs présents dans la base de données afin de mieux analyser lefficacité de MUSIC-DFS. La
définition 27 donne une mesure de sélectivité comprise entre 0 et 1. Plus la sélectivité est proche
de 1, moins la contrainte g est sélective car tous les motifs satisfaisant ¢ 4ps satisfont également
q. A I'inverse, lorsque la sélectivité est proche de 0, la contrainte est tres sélective car peu de
motifs sont extraits parmi ceux satisfaisant g 4.

Nous définissons maintenant une mesure pour rendre compte de efficacité de ’élagage sur
les intervalles :

Définition 28 (Taux de succes de ’élagage) Le taux de succés de l’élagage est le rapport
entre le nombre de réussites de ’élagage sur les intervalles et le nombre de tentatives.

Le taux de succes de I'élagage (ou taux d’élagage) est donc compris entre 0 et 1 et rend
compte de efficacité de ’élagage sur les intervalles. Plus ce taux est grand, plus 1’élagage sur
les intervalles est efficace.

Nous avons reporté a la figure 8.4 pour les mémes contraintes et les mémes contextes tran-
sactionnels qu’a la figure 8.2, le temps d’extraction, le taux de sélectivité et le taux d’élagage, en
fonction du seuil de la contrainte (abscisse des courbes). Le temps se réfere a 1’axe des ordonnées
de gauche et les deux taux, a 'axe des ordonnées de droite.
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Les différentes courbes de la figure 8.4 montrent que, pour chaque contrainte, le temps d’ex-
traction forme une courbe en cloche. Le temps d’extraction maximal (i.e., le pic) intervient aux
environs d’une sélectivité de 0.5, c’est-a-dire au point ol environ la moitié des motifs satisfont la
contrainte ¢q. Une explication est, qu’a ce niveau, les classes d’équivalence sont tres hétérogenes
(certains motifs satisfont la contrainte, et d’autres pas) et I’élagage sur les intervalles est moins
performant. On constate aussi que le minimum du taux d’élagage correspond au temps d’ex-
traction maximal et une sélectivité de 0.5.

L’utilisateur est souvent intéressé par les motifs les plus significatifs au regard de sa contrainte
d’extraction. En pratique, ces contraintes sont trés sélectives (taux de sélectivité proche de 0)
soit en augmentant les seuils, soit en combinant de multiples contraintes atomiques. Ainsi,
Pextraction de motifs suffisamment significatifs est efficace.

Ces expériences (ainsi que celles proposées en annexe C) montrent a quel point, il est pro-
fitable de pousser la contrainte quand celle-ci est tres sélective (ou que sa négation est tres
sélective). Par ailleurs, notre approche symétrique en exploitant & la fois 1'élagage positif et
Iélagage négatif, démontre sa complémentarité. Ainsi, pour une mesure m, les extractions des
motifs suivant m(X) < seuil ou m(X) > seuil bénéficient des mémes optimisations.

8.3.2 Condensation de la représentation

Cette section quantifie la concision de la représentation condensée d’intervalles des motifs
contraints retournée par MUSIC-DFS. En plus, du contexte transactionnel considéré, elle montre
que la condensation dépend fortement de la sélectivité de la contrainte. Au préalable, nous
introduisons une nouvelle mesure afin de connaitre le gain de la représentation condensée d’in-
tervalles :

Définition 29 (Taux de condensation) Le tauzr de condensation est le rapport entre le
nombre d’intervalles et le nombres de motifs satisfaisant la contrainte.

Lorsque le taux de condensation (abrégé condensation) approche de 0, la représentation
condensée est extrémement concise. Dans le cas inverse ou le taux de condensation avoisine 1,
la représentation obtenue est nettement moins avantageuse.

La figure 8.5 donne, pour les mémes conditions expérimentales que précédemment (i.e., méme
contrainte ¢, méme contrainte anti-monotone g4js et méme base de données r), les courbes
reportant le taux de sélectivité et le taux de condensation suivant les seuils des contraintes.

Un résultat important est que le taux de condensation est d’autant meilleur que le taux
de sélectivité diminue. Autrement dit, moins une contrainte est sélective, plus la représentation
condensée d’intervalles obtenue est concise. En effet, plus les motifs satisfaisant la contrainte sont
nombreux, plus la probabilité qu’ils soient “adjacents” est grande. De cette maniere, I’algorithme
les regroupe plus efficacement.

Les intervalles produit par MUSIC-DFS ne sont pas forcément optimaux dans le sens ou ils
est parfois possible d’en fusionner plusieurs pour en constituer un plus large, sans perte de
consistance par rapport a la contrainte. De telles fusions amélioreraient le taux de condensation.

8.4 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle forme d’élagage basée sur les intervalles pour réduire
I’espace de recherche et automatisée grace a 'opérateur d’élagage. L’introduction d’un nou-
vel opérateur de fermeture pour MUSIC-DFS, a permis de grandement améliorer 'efficacité de
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F1G. 8.5 — Condensation de MUSIC-DFS en fonction de la sélectivité.

notre approche initiale MUSIC. Par ailleurs, chaque motif satisfaisant la PBC est présent dans un
seul intervalle de la représentation condensée produite par MUSIC-DFS. L’étude expérimentale
de I'algorithme MUSIC-DFS a montré que son efficacité pratique est d’autant meilleure que la
contrainte est soit tres sélective, soit tres faiblement sélective. La maniere de construire les inter-
valles est cruciale. Dans le chapitre suivant, nous montrerons comment adapter la construction
des intervalles afin que I’élagage sur les intervalles soit toujours réalisé avec diverses contraintes.
Deux perspectives importantes restent ouvertes. La premiere concerne I’adaptation de Music-
DFs pour effectuer des extractions itératives. L’idée est de tirer parti des extractions antérieures
lorsqu’on en effectue une nouvelle avec, par exemple, un seuil différent. La version actuelle
de MUSIC-DFs concerne le langage ensembliste et il serait intéressant de transposer les prin-
cipes de MUSIC-DFS a d’autres langages. Clairement, cette tache est réalisable pour les lan-
gages disposant d’un opérateur de fermeture (e.g., les séquences). En effet, tous les résultats
sont alors généralisables. Pour les autres langages, la construction efficace des intervalles reste
problématique (méme si les motifs libres et fermés sont définis pour tous les langages).
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Chapitre 9

Représentations condensées
adéquates a une fonction

Sommaire
9.1 Problématique des représentations condensées . . ... .. ... 108
9.1.1 Motivations . . . . . . ... 108
9.1.2 Illustration et intuitions clés . . . . . . . .. ... ... ... .... 108

9.2 Représentations condensées adéquates a une fonction conservée 109

9.2.1 Fonctions conservées . . . . . . . . . ... 109

9.2.2 Opérateurs de fermeture adéquats a une fonction conservée. . . . . 110
9.2.3 Représentations condensées exactes et adéquates a une fonction

COMSEIVEE . « . v v v v v it et et e e e e 113

9.3 Algorithme d’extraction : MICMAC . . . . ... ... ..o, 115

9.3.1 Description de l'algorithme MicMac . . . . . ... ... ... ... 115

9.3.2 Expériences . . . . ... 116

9.4 Cas particulier des mesures de fréquences . . . .. ... .. ... 119

9.4.1 Mesures de fréquences . . . . . . ... oL 119

9.4.2 Motifs forts . . . . . . .. 120

Ce chapitre montre que grace a une généralisation de l'opérateur de fermeture, les
représentations condensées de motifs (cf. la section 3.3) peuvent étre étendues & un large ensemble
de fonctions que nous appelons fonctions conservées. Rappelons qu'une représentation condensée
exacte par rapport a une fonction permet d’inférer la valeur de cette fonction pour n’importe quel
motif. Nous donnons l'algorithme MICMAC qui permet d’extraire les représentations condensées
adéquates a une fonction conservée. En généralisant la notion de représentation condensée a des
fonctions autres que la fréquence, ce résultat étend les usages des représentations condensées.
Par exemple, des taches telles que la dérivation de régles d’association sont ainsi adaptables a
d’autres mesures que la fréquence. D’autre part, nous expliquons comment le nouvel opérateur de
fermeture permet d’optimiser les algorithmes MUSIC et MUSIC-DFS en améliorant la construction
des intervalles.

La section 9.1 motive la généralisation des représentations condensées a des mesures
autres que la fréquence tout en en montrant les difficultés. La section 9.2 introduit les
fonctions conservées et le nouvel opérateur de fermeture. Ce dernier est nécessaire pour
construire des représentations condensées adéquates aux fonctions conservées. L’extraction de
ces représentations condensées est effectuée par I'algorithme MICMAC décrit a la section 9.3.

107
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Enfin, nous définissons la notion de motifs forts qui sont les motifs les plus significatifs d’une
classe d’'un jeu de données pour les mesures fondées sur la fréquence comme par exemple la
confiance ou le lift.

9.1 Problématique des représentations condensées

9.1.1 Motivations

Le chapitre 3 consacré aux bases de données inductives a souligné l'importance des
représentations condensées. Ces dernieres facilitent les multiples usages des motifs. Par ailleurs,
elles sont souvent plus efficaces a extraire que la collection des motifs représentés. Cependant
comme nous I’avons indiqué a la section 3.4, ces représentations condensées sont soit dédiées aux
contraintes monotones, soit a la fréquence. Dans ce chapitre, nous les généralisons a d’autres
fonctions.

D’autre part, au chapitre précédent, nous avons vu que les algorithmes MusiCc et MUSIC-DFS
utilisent de maniere cruciale les représentations condensées pour construire des intervalles. Les
expérimentations ont alors montré que la contrainte de fréquence minimale est plus efficacement
extraite. L’élagage (positif ou négatif) sur les intervalles est toujours effectué car tous les motifs
au sein d’'un méme intervalle posseédent la méme fréquence. Dans ce chapitre, nous reprenons cette
idée et nous 'adaptons a d’autres mesures pour obtenir des intervalles ou les motifs possedent
les mémes valeurs.

9.1.2 Illustration et intuitions clés

Avant de donner les intuitions de notre approche, observons la faiblesse des représentations
condensées existantes pour représenter la collection de motifs par rapport & min (cf. la sec-
tion A.1). Il n’est pas possible d’utiliser les bordures pour obtenir une représentation de la fonc-
tion min. En effet, les bordures sont limitées aux contraintes (anti-)monotones et ne permettent
pas d’inférer les valeurs associées aux motifs pour des contraintes telles que la fréquence ou la
valeur min. Par ailleurs, un exemple simple montre que 1'usage des classes d’équivalence clas-
siques basées sur la fréquence sont inefficaces. Dans le cas de la base de données du tableau 9.1,
ona h(AC) = ABCD. Or, min(AC.val) = 50 est différent de min(ABC D.val) = 10. Les classes
d’équivalence construites avec h sont inadaptées a la mesure min dans le sens ou sa valeur varie
entre deux motifs relevant d’une méme classe d’équivalence. Afin de pallier ce probléme, nous
proposons de définir de nouvelles classes d’équivalence dont tous les motifs possédent la méme
valeur pour une fonction donnée.

D
Trans. Items
t1 B E F
to E Ttem A B C D E F
t3 val 50 30 75 10 30 15
t4
ts
te

A
o @
Q QQQ
SO U
& &

F

TAB. 9.1 — Une base de données r constituée d’un contexte transactionnel D et d’une table de
valeurs.
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Comme pour la fréquence, un ou plusieurs représentants de chaque classe (e.g., le motif
maximal) est alors choisi afin de constituer la représentation condensée désirée. Le point ardu et
pourtant crucial est d’obtenir cette représentation condensée directement sans avoir & extraire
tous les motifs. Ce dernier point distingue principalement notre approche de celle proposée pour
le stockage dans [Diop, 2003].

Tout comme pour la fréquence, nous proposons d’exploiter un opérateur de fermeture pour
former ces classes d’équivalence et en extraire facilement les motifs minimaux (i.e., libres) et/ou
le motif maximal (i.e., fermé). Mais ce résultat ne doit pas étre restreint a la fréquence : pour
une fonction donnée f, ce nouvel opérateur de fermeture h; garantit que pour tous motifs
X etY,onahg(X)=heY)= f(X)= f(Y). De nombreux algorithmes d’extraction de
représentations condensées adéquates a la fréquence et basés sur la fermeture h, peuvent directe-
ment étre réutilisés avec les nouvelles fermetures (cf. la section 9.3). Au-dela de la problématique
d’extraction, I’ensemble des usages fondés sur la fermeture adéquate a la fréquence est naturel-
lement transposable a une fermeture adéquate a une fonction donnée. Typiquement, les regles
d’association a prémisses minimales et & conclusion maximales formées chacune d’un motif libre
et d’'un motif fermé sont ainsi adaptables & d’autres mesures que la fréquence.

9.2 Représentations condensées adéquates a une fonction conservée

Dans cette section, nous montrons comment définir des représentations condensées adéquates
a des fonctions quelconques : soit des mesures (e.g., la fréquence), soit directement les contraintes
(e.g., la fréquence minimale). Dans un premier temps, nous introduisons les fonctions conservées.
Nous définissons alors les fermetures adéquates & ces fonctions qui permettent d’aboutir aux
représentations condensées.

9.2.1 Fonctions conservées

Nous proposons de nous focaliser sur certaines fonctions, que nous appelons fonctions
conservées car nous verrons a la section suivante que celles-ci possedent de bonnes propriétés
pour définir les opérateurs de fermetures :

Définition 30 (Fonction conservée) Une fonction f sur L1 est conservée si et seulement si
pour tout a € T et pour tout X CY si f(X U{a}) = f(X), alors f(Y U{a}) est égal a f(Y).

La propriété de conservation pour une fonction signifie qu’'un item qui ne modifie pas
la valeur de f pour un motif X, ne modifie pas la valeur de f pour une spécialisation de
X. Cette propriété est centrale pour prouver les théorémes 7 et 8 (cf. la section 9.2.2). Le
terme fonction conservée est a prendre dans un sens générique. Selon les cas, nous parlons
de primitive, mesure ou contrainte conservées. Typiquement, la fréquence vérifie la propriété
énoncée par la définition 30. De nombreuses autres primitives satisfont également cette pro-
priété comme la fréquence dans une sous-base (cf. la section 9.4.1), min, max, etc. A titre
d’exemple, vérifions que la primitive min possede bien cette propriété. Soit un motif X € L1
et a € T tel que min(X.val) = min(X U {a}.val), la valeur val de a est donc supérieure a celle
de X. Soit Y une spécialisation de X, on a alors min(Y.val) < min(X.val) car la fonction min
est décroissante. Comme min(a.val) > min(X.val), min(a.val) majore min(Y.val). Ainsi, on
conclut que min(Y.wal) = min(Y U {a}.val). Remarquons que count est aussi une primitive
conservée mais nous verrons par la suite que sa fermeture adéquate est peu efficace (car aucun
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motif X et item a ne satisfont count(X U{a}) = count(X)). Outre les primitives d’agrégats, cer-
taines contraintes syntaxiques sont également conservées. Par exemple, la contrainte X N A = ()
qui exclut les motifs X partageant des items avec A, est conservée.

Nous avons donné quelques fonctions conservées ci-dessus, mais il existe de nombreuses
autre fonctions conservées. En particulier, les combinaisons de fonctions conservées sont souvent
conservées. Par exemple, la mesure max(X.val) — min(X.val) ou la contrainte (min(X.val) +
maz(X.val))/2 > 50 sont encore des fonctions conservées. En pratique, comme seuls les mo-
tifs présents dans la base de données sont utiles pour l'utilisateur, nous considérons donc
le plus souvent la primitive freq en plus de la fonction désirée. Typiquement, plutét que
de considérer la seule fonction min(X.val), on considere plutot la fonction conservée X +—
(min(X.wal), freq(X)). De cette maniere, la fréquence aura aussi la méme valeur au sein des
classes d’équivalence formées par les nouveaux opérateurs de fermeture. Nous revenons sur ce
point dans la section suivante en soulignant la différence entre la fermeture adéquate a min et
celle adéquate a la fois a min et a fregq.

9.2.2 Opérateurs de fermeture adéquats a une fonction conservée

Pour une fonction quelconque, il existe toujours un opérateur de fermeture qui la conserve.
Naivement, l'identité (qui est un opérateur de fermeture) conserve n’importe quelle fonction
(i.e., pour une fonction f, on a toujours f(Id(X)) = f(X) car Id(X) = X). Malheureusement
cet opérateur de fermeture a peu d’intérét si il est utilisé pour construire des représentations
condensées, car il n’apporte aucun gain de condensation. En effet, comme chaque motif est son
propre représentant avec Id, chercher cette représentation revient a extraire tous les motifs. A
contrario, la notion de fonction conservée permet de définir un nouvel opérateur de fermeture
alternatif a l'identité conduisant a une condensation réelle.

Considérons une fonction conservée et un item a qui n’affecte ni la valeur d’un motif X (i.e.,
f(X Ud{a}) = f(X)), ni aucune de ses spécialisations (i.e., f(Y U{a}) = f(Y)ou Y DO X).
Cet item a semble alors associé a tous les motifs Y O X. Une forme de dépendance caractérisée
par f émerge et justifie un regroupement entre X et a. La définition 31 traduit cette intui-
tion en associant a chaque fonction conservée un opérateur de fermeture comme le justifiera le
théoreme 8 :

Définition 31 (Fermeture adéquate) La fermeture hy adéquate a une fonction conservée f
associe a chaque motif X € L1, tous les items a tels que f(X U{a}) = f(X) :

hy(X) ={a € Z|f(X U{a}) = f(X)}

La fermeture h; associe a un motif tous les items qui dépendent de lui. A travers I’égalité
f(XU{a}) = f(X), cette définition exploite comme pour les classes d’équivalence de fréquence,
la constance locale de la fonction f. D’ailleurs, pour la mesure de fréquence, la fermeture h f.q
coincide avec la connexion de Galois h (cf. la section 3.3). En effet, 'ajout a un motif X de tous
les items a tels que freq(X U {a}) = freq(X) associe & X sa spécialisation la plus large et de
méme fréquence.

Prenons maintenant ’exemple moins usuel de la primitive conservée min. La fermeture
adéquate & min est hyin(X) = {a € Zimin(X U{a}) = min(X)}. Ainsi, la fermeture adéquate
a min de BDFE est ABCDEF car tous les items ont une valeur val supérieure a celle de D.
Le motif ABCDEF n’étant pas présent dans le contexte transactionnel D, on utilise plutot
Banin, req(X) = {a € Tl(min(X U{a}), freq(X U{a})) = (min(X), freq(X))} = {a € Tlmin(X U
{a}) = min(X) A freq(X U{a}) = freq(X)} qui considére simultanément les primitives min et
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freq. De cette maniere, I'item F est alors exclu de R, freq car freq(BDEU{F}) # freq(BDE)
et le motif Ay, freq(BDE) = ABCDE est bien dans D. La figure 9.1 illustre les deux fermetures
des motifs BE et BDFE. Les abscisses correspondent aux motifs suivant I’ordre de la spécialisation
et les ordonnées classent les items Z suivant la valeur croissante de wal. Sur le graphique de
gauche, tous les points au-dessus du point noir le plus bas (i.e., I'item du motif dont la valeur
pour val est minimale) appartiennent a la fermeture du motif. En revanche, sur la partie droite,
la fréquence élimine 'item F'.

c

<pal T T

min(BE) Timi
;

freq(BDEF) # freq(BDE)

BE BDE Spécialisation BE BDE Spécialisation

F1G. 9.1 — Exemple des fermetures hpin €t hmin, freq-

Remarquons que heount st 'identité car pour tout X et tout item a, on a toujours count(X) #
count(X U {a}). Cette fermeture n’est donc pas efficace et ne permet pas d’aboutir & une
représentation condensée satisfaisante (i.e., ou une classe d’équivalence contient plusieurs motifs).
Nous verrons dans la section expérimentale qu’a l'inverse de nombreuses fermetures apportent
un gain significatif.

Sur la figure 9.1, le motif BE (resp. BDE) a la méme valeur pour min (correspondant au
point le plus bas) que celle de ses fermetures hynin 0U hpin, freq- Plus généralement, la propriété
suivante montre que le motif X et sa fermeture h s(X) possedent la méme valeur pour la fonction
conservée f :

Théoréme 7 (hy conserve f) Soit f une fonction conservée, la fermeture hy conserve f i.e.,
pour tout X € Lz, on a f(hy(X)) = f(X).

Preuve. Soit X € Lz, on fixe n items tels que hf(X) = X U {a1,...,a,}. Sin = 0, on
a hy(X) = X et on a bien f(hy(X)) = f(X). Supposons que pour n > 0, on a bien f(X) =
f(XU{ai,...,an}) et considérons le cas n+1. Comme a1 € h¢(X),ona f(XU{ant1}) = f(X).
Or XU{ay,...,an} est une spécialisation de X. La définition 30 donne que f(XU{a1,...,an}) =
f(XU{a1,...,ant1}). De plus, par hypothese, f(X) est égale a f(X U{ay,...,a,}). Donc on
obtient que f(X) est égale a f(XU{ay,...,a,+1}). Par récurrence, on conclut que le théoreme 7
est juste. O

Le théoreme 7 est essentiel pour la justesse des représentations proposées dans la section sui-
vante. Illustrons le théoreme 7 sur la base de données r du tableau 9.1. Comme hyi, freq(BDE) =
ABCDE, les motifs BDE et ABCDE ont le méme minimum pour val (i.e., 10) et la méme
valeur pour la fréquence (i.e., 1). Tous les motifs X ayant la méme valeur pour min et pour
freq que hpin freq(X), les motifs X et hpin, freq(X) ont aussi la méme valeur pour les combi-
naisons des primitives min et freq telle que par exemple, min(X.val) x freq(X). De maniére
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plus générale, n’importe quelle combinaison de primitives conservées (e.g., les primitives de haut
niveau) est conservée par la fermeture adéquate a chacune des primitives :

Corollaire 1 (Conservation des combinaisons de fonctions conservées) Soit
f=F(fi, ..., fn) ot f1,..., fn sont des fonctions conservées, la fermeture hy, ¢, conserve f.

Preuve. Soit f = F(fi,...,fn). On note hy la fermeture hy ¢, adéquate aux fonctions
conservées fi,..., fn. Soit X € Lz, f(hy(X)) = F(fi(hy(X)),..., fa(hs(X))). Comme pour
i€ {1,...,n}, le théoreme 7 indique que f;(hy(X)) = fi(X), f(h¢(X)) = F(f1(X),..., fn(X)).
Ainsi, on conclut que f(hy(X)) = f(X). O

Ce résultat signifie, par exemple, que la fermeture hyin mae adéquate a min et a max est
également adéquate a hma:v(X.val)fmin(X.val) ou h(mam(X.val)+min(XAval))/2250- Par ailleurs, on ob-
serve alors que Apin mar(X) correspond a l'intersection des motifs Apin(X) €t A (X). Ce
résultat se généralise naturellement & n’importe quelle fonction conservée F(f1,...,fn) ou la
fermeture hp(y, . r,) est égale a I'intersection des fermetures hy,. Dans la suite, les combinai-
sons de fonctions conservées sont souvent confondues avec les fonctions conservées. La fermeture
adéquate & la combinaison de fonctions conservées F'(f1,..., fn) est équivalente a hy, ¢, . Le co-
rollaire 1 permet donc de définir des représentations condensées adéquates aux combinaisons de
fonctions conservées. Il étend considérablement la diversité des fonctions dont on peut extraire
des représentations condensées adéquates.

En nous appuyant sur la propriété 1 (cf. la page 38), nous montrons maintenant que la
fonction hy est bien un opérateur de fermeture :

Théoréme 8 (Opérateur de fermeture adéquat a une fonction conservée) Soit f une
fonction conservée, la fonction hy associant a X tous les items a tels que f(X U{a}) = f(X),
est un opérateur de fermeture.

Preuve. Eztensivité : Soit X € L7z et a € X, on a f(X U{a}) = f(X) car a est inclus dans X
et X U{a} = X. Idempotence : Soit X € L1 et a € hy(hy(X)), on a donc f(hs(X)U {a}) =
f(h¢(X)). Or f(he(X)) = f(X) (théoreme 7), on montre alors que f(XU{a}) = f(hs(X)U{a})
avec une récurrence similaire a celle de la preuve du théoreme 7. Ainsi, on conclut que f(X U
{a}) = f(X). Isotonie : Soit X et Y deux motifs ensemblistes tels que X C Y, soit a € Z tel que
a € hy(X). Par définition de la fonction hs, on a f(X U{a}) = f(X). La définition 30 garantit
alors que f(Y U{a}) = f(Y) (car Y est une spécialisation de X). Ainsi, I'item a appartient a
hy(Y). O

La définition 31 intervient de maniere cruciale pour garantir I'isotonie de I'opérateur h ;.
La figure 9.1 illustre Iisotonie des fermetures Ny, €t Apin, freq- En effet, on observe bien que
BE C BDE et hpin(BE) C hpin(BDE) (de méme, hin, freq(BE) C Nmin, freq(BDE)).

Grace au théoreme 8, les résultats sur les opérateurs de fermeture sont donc applicables a
hy. Cela signifie que hy structure les motifs du treillis en classes d’équivalence : deux motifs X
et Y sont équivalents selon h¢ ssi hy(X) = hy(Y). Dans la section suivante, les représentations
condensées seront basées sur les motifs minimaux et maximaux de ces classes. Nous verrons
ensuite que la contrainte “étre un motif minimal” est anti-monotone et nous exploitons cette
propriété dans I’algorithme M1cMAc (cf. la section 9.3.1).
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9.2.3 Représentations condensées exactes et adéquates a une fonction conservée
Définition

Nous utilisons maintenant les opérateurs de fermeture adéquats aux fonctions conservées
(ou & leurs combinaisons) afin de définir deux sortes de représentations condensées adéquates.
Comme pour les représentations condensées des motifs fréquents a la section 3.3, les motifs
extrémes des classes d’équivalence associées a hy sont de bons représentants. Ils permettent
d’inférer facilement la valeur de f pour un motif quelconque et ils sont faciles a extraire (cf. la
section 9.3). Nous en donnons maintenant la définition :

Définition 32 (Motifs libres et fermés adéquats) Soit f une fonction conservée, les mo-
tifs minimaux (resp. mazimauz) des classes d’équivalence associées a hy sont appelés les motifs
libres (resp. fermés) adéquats a f.

Un seul motif est fermé dans une classe d’équivalence car la fermeture est idempotente. Le
motif fermé de la classe d’équivalence a X correspond donc & hy(X). En revanche, plusieurs
libres peuvent coexister au sein de la méme classe d’équivalence. Pour la fermeture h,,in, freq
nous avons mentionné que ABCDE est un motif fermé adéquat a min (et a freq). Dans la
méme classe d’équivalence, les motifs libres adéquats & min (et a freq) sont ADE, BDE et
CDE. Toutes les généralisations de ces derniers ont soit une valeur minimale plus grande, soit
une fréquence plus élevée.

De méme que pour la fréquence, les motifs libres ou fermés adéquats donnent des
représentations condensées, mais ces dernieres sont alors adaptées a la fonction f choisie :

Définition 33 (Représentations condensées adéquates de motifs) Soit f une fonction
conservée, l’ensemble de tous les motifs libres (ou fermés) adéquats a f constitue une
représentation condensée adéquate a f.

Plus précisément, la représentation condensée adéquate a f de motifs fermés regroupe tous
les motifs fermés en leur associant la valeur f. La valeur f d’un motif X est alors égale a
celle de hy(X) ou hy(X) correspond au plus petit motif contenant X. De maniere similaire,
la représentation condensée adéquate a f de motifs libres est constituée de chaque motif libre
auquel on associe sa valeur f. Comme pour la représentation condensée des motifs libres usuels,
une démarche en deux temps permet de retrouver la valeur d’un motif. Tout d’abord, la bordure
négative des motifs présents dans la base de données assure la présence du motif X dans la
base de données. Ensuite, la valeur f de ce motif se déduit alors en prenant la valeur du plus
large motif libre contenu dans X. Comme plusieurs libres peuvent appartenir a la méme classe
d’équivalence (contrairement a l'unicité du motif fermé), la représentation condensée des motifs
fermés est plus compacte que celle des motifs libres.

Dans la pratique, I'utilisateur est généralement intéressé par les motifs présents dans la base
de données, aussi nous considérons la fréquence conjointement a la fonction dont on souhaite
tenir compte. Malheureusement, cette considération de la fréquence détériore la qualité des
représentations condensées adéquates a f par rapport a celles adéquates a la seule fréquence.
En effet, nous avons remarqué a la section précédente que la fermeture hy . est égale a
hg N ...N hy,. Cette relation donne, par exemple, que les motifs fermés sont plus petits pour
les combinaisons de primitives Rpin, freq que pour hy.o, seule. Ainsi, les classes d’équivalence
selon Ay, freq Tegroupent moins de motifs que celles selon h f..q. Comme elles doivent couvrir
un espace similaire, elles sont donc plus nombreuses. En général, les représentations condensées
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adéquates a une fonction conservée sont donc moins concises que celles correspondant a la
fermeture usuelle. Cette observation se vérifiera dans la partie expérimentale (cf. la section 9.3.2).

Intéréts et usages

Ces deux représentations condensées adéquates a une fonction dégagent un intérét pour nos
travaux a travers 'optimisation de Music. Mais surtout, elles permettent d’étendre des travaux
relatifs aux usages des représentations condensées.

La plupart des usages classiques des représentations condensées de la fréquence s’étendent
naturellement & ces nouvelles représentations condensées. L’usage le plus classique des
représentations condensées de motifs libres et fermés est probablement la dérivation des regles
d’association [Agrawal et Srikant, 1994]. Rappelons que la reégle d’association X — Y (ou
X NY = () est & prémisse minimale et conclusion maximale si & confiance égale (i.e.,
freq(XUY)/ freq(X)), aucune prémisse plus générale que X ne conclut sur Y et aucune conclu-
sion plus spécifique que Y n’est la conclusion de X. Pour obtenir de telles régles (exactes ou
approximées), les motifs libres coincident avec les prémisses minimales et les motifs fermés (privés
de leurs prémisses), avec les conclusions maximales [Bastide et al., 2000, Zaki, 2000a]. Avec les
motifs libres et les motifs fermés adéquats, ce principe se généralise a toute fonction conservée et
il est désormais possible d’obtenir des regles adaptées a une fonction. Par exemple, en prenant
les motifs libres adéquats & maxz(X.priz) et les motifs fermés adéquats a min(X U Y.priz), la
regle X — Y désigne la prémisse minimale de prix max(X.prixz) impliquant Pachat des articles
Y dont le prix minimal est min(X U Y.priz). On sélectionne alors les régles dont la prémisse
n’excede pas un certain prix et dont la conclusion dépasse le prix minimal des articles considérés
comme chers. Les regles obtenues permettent de détecter les articles bon marché amenant a
I’achat d’articles plus couteux.

Dans la section 1.2.3, nous avons évoqué la construction de modeles descriptifs et prédictifs.
Plusieurs dont 1’algorithme EccLAT 2! [Durand et Crémilleux, 2002] utilisent des motifs fermés.
Le changement de fermeture permet alors d’aboutir a des modeles contraints. Par exemple,
pour ECCLAT, I'usage de motifs adéquats a f construit une catégorisation ou chaque groupe est
homogene selon f. La section 11.2 s’inspire de ce principe pour résumer une base de données
relative a la fibrose du foie en respectant I'impact des différents stades de la maladie.

Un autre intérét des représentations condensées adéquates est de permettre une construction
d’intervalles optimisant Music. La premiere étape est de reconnaitre si la PBC exprimée par
l'utilisateur est une fonction conservée (ou une combinaison de fonctions conservées). Pour cela,
un parcours de 'arbre syntaxique de la contrainte détermine les primitives terminales p1, ..., pn.
Si ces dernieres sont toutes des primitives conservées, la fermeture h,, . . est alors choisie
pour construire les intervalles adéquats (en s’appuyant sur le corollaire 1). Avec l'algorithme
en profondeur MUSIC-DFS, cette fermeture doit étre adaptée a la fermeture préfixée. Il suffit
alors de considérer 'intersection des fermetures clg et hy, .. p, qui donne une nouvelle fermeture
facilement calculable avec un parcours en profondeur. Bien entendu, deux motifs au sein d’une
classe d’équivalence construite avec clg N hy, ., ont encore des valeurs égales pour chaque
primitive p;. Plus généralement, certaines méthodes d’extractions de motifs vues au chapitre 3
et fondées sur la fermeture de Galois bénéficient de ces nouvelles fermetures adéquates. Nous en
donnons un exemple a la section suivante en reprenant un algorithme classique d’extraction de
motifs libres et fermés.

21 Cest algorithme est différent de ECLAT [Zaki, 2000b].
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Nous ne développons pas davantage les usages possibles des représentations condensées
adéquates aux fonctions conservées. Cependant, nous pensons que ces usages sont trés pro-
metteurs. L’adéquation a une fonction conservée introduit, au sein des approches basées sur la
fermeture, une sémantique additionnelle sur les motifs (locaux ou globaux) voire les modeles.

9.3 Algorithme d’extraction : MicMAcC

Cette section propose un algorithme d’extraction de représentations condensées adéquates
aux fonctions conservées et évalue ces représentations.

9.3.1 Description de P’algorithme MicMAcC

L’objectif de I'algorithme M1cMAC (Mimimal Constrained and MAximal Constrained pat-
terns) est d’extraire des représentations condensées adéquates a une fonction conservée f (e.g.,
une contrainte conservée). En fait, il fournit tous les motifs libres adéquats a f (i.e., les motifs
minimaux au sens de U'inclusion des classes d’équivalence) et les compléte pour obtenir les motifs
fermés adéquats correspondant (i.e., les motifs maximaux). Cet algorithme est donc entiérement
indépendant de MUSIC et MUSIC-DFS présentés dans le chapitre précédent.

Pour illustrer la possibilité de réutiliser les méthodes traditionnelles liées a la fermeture
de Galois, nous avons choisi d’adapter 1’algorithme AC-MINER [Boulicaut et Bykowski, 2000]
(proche de CLOSE [Pasquier et al., 1999]). En effet, MiCMAC est basé sur les mémes principes :
(1) algorithme par niveaux et (2) restriction de l'espace de recherche avec I’anti-monotonie de
la liberté adéquate a une fonction conservée. L’originalité de MICMAC réside dans l'utilisation
de la fermeture hy.

Avant de détailler I’algorithme, la propriété suivante montre que la liberté (i.e., “étre-libre”)
selon n’importe quel opérateur de fermeture est une contrainte anti-monotone :

Propriété 18 (Anti-monotonie de la liberté) Soit h un opérateur de fermeture, la contrainte
de liberté selon h est anti-monotone.

Preuve. Soit h un opérateur de fermeture. Soit X € L7 non-libre par rapport a h. Soit Y
une spécialisation de X. Tout d’abord, il existe Z C X tel que h(X) = h(Z) car X n’est pas
libre. On a A(Z U (Y\X)) = h(h(Z) U (Y\X)) (& cause de l'isotonie et de 'idempotence). Or
h(Z) = h(X), on obtient que h(h(Z) U (Y\X)) = h(h(X) U (Y\X)). A nouveau, I'isotonie et
I'idempotence donnent h(h(X) U (Y\X)) = A(X U (Y\X) = h(Y). Ainsi, Y n’est pas libre et
donc, la propriété 18 est correcte. O

Le résultat de cette propriété offre une condition d’élagage naturelle en utilisant la condition
d’élagage associée a une contrainte anti-monotone (cf. la condition d’élagage 1 de la page 24).

L’algorithme 4 formalise le parcours par niveaux dont 1’élagage des motifs s’effectue grace
a la contrainte de liberté suivant hy. Il retourne I’ensemble des couples des motifs libres et de
leurs fermetures. Bien entendu, dans la pratique, chacun de ces couples est aussi accompagné de
la valeur de f. Notons aussi que l'algorithme MICMAC tolére une contrainte anti-monotone ad-
ditionnelle. En utilisant la contrainte de fréquence minimale, cette derniere permet par exemple
de se limiter & une représentation condensée des motifs fréquents, adéquate a la fonction f.

Détaillons maintenant chacune des lignes de ’algorithme 4. A Dinitialisation, les candidats
Cy correspondent aux items. L’indice ¢ désigne pour chaque itération, la longueur des motifs
libres F; (satisfaisant gaar). Au début, cet indice est donc fixé a 1 (ligne 2) et il est incrémenté
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Algorithm 4 MicMaAc

Input: Une fonction conservée f, une contrainte anti-monotone g4ps et une base de données r

Output: Retourne tous les motifs libres adéquats a f satisfaisant gaps et leurs fermetures
adéquates a f

1: Cl =7

2: 1:=1

3: while C; #( do

40 Fi:={XeLr| X e€Cet X est libre selon hy et satisfait ganr}
5 Cip1={X €L |VWCX, omaY e;,;F\U;<C

6: 1:=4+1

7: od

8 return{(X,hy(X)) | X € U,.; F;}

a chaque itération (ligne 6). Le processus est itéré tant qu’il reste des candidats (ligne 3). Pour
chaque itération, les motifs libres adéquats a f et satisfaisant la contrainte g 45 sont sélectionnés
parmi les candidats C; (ligne 4). Ensuite, les candidats du niveau suivant (i.e., C;y1) sont générés
en fusionnant des motifs libres plus petits F; (ligne 5). En privant C;1; de Ujgi Cj, on veille
a ne pas générer 2 fois le méme motif. Enfin, I’ensemble des libres adéquats a f satisfaisant la
contrainte qaps est retourné a la ligne 8 en leur associant leur fermeture adéquate a f.

Le théoreme suivant montre que ’algorithme MI1CMAC est correct et complet :
Théoréme 9 (Correction de MICMAC) L’algorithme MICMAC est correct et complet.

Preuve. La conjonction de deux contraintes anti-monotones (i.e., la liberté et g 45s) étant encore
anti-monotone, 'algorithme par niveaux [Mannila et Toivonen, 1997] garantit que tous les motifs
libres adéquats a f et satisfaisant g4as sont bien extraits. Comme 'algorithme retourne chaque
motif libre accompagné de sa fermeture adéquate, I'algorithme MICMAC est correct. Il

9.3.2 Expériences

Le principal enjeu de ces expériences est d’estimer la concision des représentations condensées
adéquates aux fonctions conservées. Nous testerons peu les performances de I'algorithme Mic-
MAC car les atouts et les limites de ce type d’algorithmes sont déja connus.

Comme dans les chapitres précédents, nous utilisons les jeux de données mushroom et chess
(cf. annexe B). Nous les complétons alors avec une table de valeurs val générées aléatoirement
entre 0 et 100, nécessaire pour certaines mesures (e.g., min). Toutes les expériences sont ef-
fectuées sur un ordinateur doté d’un processeur Xeon 2.2 GHz et de 3GB de mémoire RAM
avec le systeme d’exploitation Linux. Nous utilisons a nouveau l'algorithme ECLAT comme al-
gorithme de référence, méme si ce dernier extrait seulement des motifs fréquents. En particulier,
en donnant le nombre de motifs fréquents, il permet de mesurer la concision des représentations
condensées adéquates.

Performances de MicMAC

Dans cette premiere expérience, la rapidité d’extraction des représentations condensées
adéquates est comparée a celle de 'extraction des motifs fréquents. Pour cela, la contrainte
de fréquence minimale est choisie comme contrainte 437 de MicCMAcC. Cette méme contrainte
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est également poussée par l'algorithme ECLAT. Enfin, nous testons 4 représentations condensées
adéquates par rapport a h e (notée freq dans les légendes des courbes), uin, freq (nOtée min),
himaz, freq (NOtée max) et himin maz, freq (n0tée min, max). Les différents temps d’extractions par
rapport au seuil de fréquence minimale sont reportés sur la figure 9.2. Notons que les échelles
des ordonnées sont logarithmiques.

Mushroom : Representations condensees Chesss : Representations condensees
1000 — T 10000 T
\

1000

Temps (s)

0.1 1 I I I 0.01 1 I | | |
0 200 400 600 800 1000 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

Frequence minimale Frequence minimale

F1G. 9.2 — Comparaison des performances entre MICMAC et ECLAT.

Sur mushroom, ECLAT est plus rapide pour les seuils de fréquence minimale élevés. Dans
cette situation, le cotut du calcul de la fermeture de I'algorithme MICMAC est prépondérant sur
le gain qu’il apporte (via la contrainte de liberté). Malgré ce dernier atout, lorsque le seuil de
fréquence minimale devient tres bas, I'extraction des représentations condensées adéquates est
plus rapide que celle de tous les motifs fréquents du jeu de données. Pour chess, ’algorithme
MicMAC n’est visiblement pas adapté car il est dépassé par ECLAT.

Cependant, la figure 9.2 montre surtout que les temps d’extraction des représentations
condensées adéquates sont comparables. En particulier, leur temps d’extraction est proche de
celui de la classique représentation condensée des motifs fréquents.

L’intérét des représentations condensées adéquates réside aussi par leur gain qualitatif. En
effet, le paragraphe suivant montre que la taille des représentations condensées adéquates est
tres restreinte.

Concision des représentations condensées adéquates

Dans les mémes conditions expérimentales, nous comparons maintenant le nombre de motifs
des représentations condensées de libres et de fermés adéquates par rapport au nombre de
motifs fréquents. La figure 9.3 donne la taille des quatre représentations condensées adéquates
(i.e., adéquates & hfreq, hmin, freqs Pmaz, freq €6 Pmin,maz, freq) €t de la collection de tous les motifs
fréquents en fonction du seuil de fréquence minimale. Les courbes & gauche (resp. droite) sont
relatives aux motifs libres (resp. fermés). A nouveau, une échelle logarithmique est choisie pour
les axes des ordonnées.

Bien sur, la taille des représentations comme le nombre de motifs augmente lorsque la
fréquence diminue. Globalement, le nombre de motifs est identique pour les représentations
condensées de libres et de fermés. Seule la courbe reportant le nombre de motifs conte-
nus dans le jeu de données se détache nettement sur les deux graphiques. Toutes les
représentations condensées adéquates sont environ 1000 fois moins grandes sur mushroom. Les
quatre représentations condensées adéquates ont des tailles similaires quelque soit le seuil de
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Mushroom : Representations condensees de libres Mushroom : representations condensees de fermes
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F1G. 9.3 — Concision des représentations condensées adéquates en fonction du seuil de fréquence
minimale (a gauche, les représentations basées sur les motifs libres et a droite, celles basées sur

les motifs fermés).
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fréquence minimale et le type de motif (i.e., libre ou fermé). Néanmoins, la représentation
condensée adéquate a la fréquence est la plus compacte des représentations. Comme nous ’avons
expliqué a la section 9.2.3, les autres représentations condensées, qui tiennent aussi compte de
la fréquence, ont des classes d’équivalence plus resserrées et donc plus nombreuses. De la méme
maniere, la représentation condensée adéquate simultanément a min et & max a une cardinalité
plus importante que celle adéquate a min ou a maz. Les représentations condensées de motifs
fermés sont a peine plus concises que celles de motifs libres.

9.4 Cas particulier des mesures de fréquences

Cette section s’intéresse aux mesures de fréquences qui sont un cas particulier de combinai-
sons de fonctions conservées. Ces mesures sont tres utilisées pour évaluer par exemple la qualité
des regles de classification ou de caractérisation. Parmi ces mesures de fréquences, nous mettons
alors en évidence les mesures fortes et montrons leurs bonnes propriétés.

9.4.1 Mesures de fréquences

Dans de nombreuses applications, ’objectif est de rechercher des motifs caractérisant une
partie de la base de données par rapport a une autre (e.g., caractérisation de classes). Au sein
d’un méme contexte transactionnel, on distingue alors plusieurs sous-bases correspondant aux
différentes classes. Par exemple, le tableau 9.2 présente le contexte transactionnel D subdivisé
en deux sous-bases notées respectivement D; et Ds.

D
Trans. Items
ty
2

S W

D,

BN N S
O | O

Do

oUW w
QQQ QaAQ
SRR

TaB. 9.2 — Exemple d’un contexte transactionnel D avec deux sous-bases Dy et Ds.

Les motifs caractéristiques de la sous-base D; s’obtiennent en sélectionnant les motifs dont
la mesure d’intérét M, est supérieure a un seuil donné. Typiquement, la contrainte d’émergence
sélectionne les motifs n fois plus présents dans une sous-base que dans les autres réunies (cf. la
section 1.1.2). Cette contrainte d’émergence se ré-écrit sous la forme normalisée GR;(X) > p ou
GR; est le taux de croissance de la sous-base D; par rapport aux autres (voir le tableau 9.3 qui
sera aussi commenté dans la section suivante).

De maniere générale, de nombreuses mesures de fréquences permettent d’évaluer la qualité
d’un motif pour une classe donnée :

Définition 34 (Mesure de fréquences) Une mesure de fréquences se définit comme une com-
binaison des primitives freq(X,D1),..., freq(X,Dy).
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Le tableau 9.3 donne de nombreuses mesures de fréquences. Ces dernieres sont inspirées de
mesures statistiques définies a 'origine en terme de probabilités. Elles évaluent la qualité d’un
motif de la classe ¢ par rapport aux autres classes d’un contexte D.

Dans les sections précédentes, nous avons indiqué que freq est une primitive conservée. En
fait, ce résultat se généralise a la fréquence dans une sous-base :

Propriété 19 La primitive freq(X,D;) est une primitive conservée.

Preuve. Soit X un motif ensembliste et a un item tel que freq(X U {a},D;) = freq(X,D;).
En d’autres termes, litem a est présent dans toutes les transactions de D; contenant X. Pour
une spécialisation Y du motif X, les transactions de D; contenant Y sont un sous-ensemble de
celles contenant X. Ainsi, I'item a est également présent dans chacune des transactions de D;
contenant Y et on conclut que freq(Y U{a},D;) = freq(Y,D;). O

La propriété 19 nous permet d’utiliser les résultats de la section 9.2. En particulier, comme
toutes les mesures de fréquences du tableau 9.3 sont des combinaisons de freq(X,D;) et de
freq(X), la fermeture A jpeqx ;) freqx) €t adéquate & toutes ces mesures (cf. corollaire 1).
Ainsi, nous pouvons facilement définir des représentations condensées adéquates aux mesures de
fréquences. En particulier, méme si le taux de croissance (tout comme la contrainte d’émergence)
n’a pas de bonne propriété de monotonie, nous disposons d’une méthode efficace d’extraction des
motifs émergents car il existe des algorithmes qui extraient de fagon efficace les représentations
condensées adéquates hjfrcq(x,p;), freq(x)- Par exemple, I'algorithme MICMAC vu ci-avant est
adapté. Néanmoins, remarquons que A freq(x,D,), freq(x) €St €gal & hp.cq(x) car le motif hgreq(x, D)
est toujours une spécialisation de h fq(x). Ainsi, les algorithmes d’extraction de motifs libres
ou de fermés classiques sont parfaitement adaptés a ’extraction des représentations condensées
adéquates a une mesure de fréquences M;. En particulier, cela signifie que les intervalles de MU-
SIC (construits avec h freq(X) = h) conservent les mesures de fréquences et garantissent ainsi un
élagage optimal. De méme, comme pour tous les motifs X, on a clr(X) C hjpeqx) (X). L’élagage
sur les intervalles de MUSIC-DFS pour les mesures de fréquences est toujours effectué.

9.4.2 Motifs forts

Les motifs les plus significatifs au regard d’une mesure de fréquences M; (cf. la définition 34)
sont souvent ceux qui maximisent cette mesure. Plutot que d’extraire tous les motifs a travers
les représentations condensées adéquates et de filtrer ceux de plus forte mesure, il est pertinent
de n’extraire que ces derniers. Contrairement a I'approche du chapitre 7 qui sélectionne ceux
qui maximisent M;, nous souhaitons dans cette section extraire une “couverture maximisante”.
En effet, dans le cas des mesures de fréquences, se contenter des motifs de plus forte mesure
n’est pas souhaitable car ils sont souvent trop spécifiques. Par exemple, les motifs de plus fort
taux de croissance (i.e., appelés Jumping Emerging Patterns et qui ont un taux de croissance
infini) sont souvent des motifs de faible fréquence (e.g., GR1(ADE) = o et freq(ADE) = 1,
GRy(BCDE) = oo et freq(BCDE) = 1). Le motif ABC' caractérise bien la classe 1 avec un
taux de croissance de 3, mais il possede 'avantage d’avoir une bien meilleure fréquence. Le motif
ABC semble donc plus pertinent que le motif ADE dont la fréquence est uniquement de 1.

Nous proposons d’extraire une collection de motifs a la fois représentative de la base de
données et de bonne qualité au regard de la mesure de fréquences M; considérée. Nous nous
focalisons sur des mesures qui augmentent avec le nombre d’exemples de la classe ¢ contenant le
motif :
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Mesure de fréquences Définition Forte P3
X7Di X,Di D
J-Measure (J) % X log(%)
X,D\D; X, D\D;)xD
[Smyth et Goodman, 1991] —1—% X log(%) non | non
Support [Agrawal et al., 1993] freq(X,D;)/|D] oui non
Confidence [Agrawal et al., 1993] freq(X,D;)/ freq(X, D) oui non
Sensitivity freq(X,D;)/|D;l oul | non
Success rate F equ"pi) + |D\Di|7f7|d eq‘(X’D\Di) oui oul
D

Specificity lD\Dil_ng]'(X’D\Di) oui oui
Piatetsky-Shapiro’s (P.S) frequ"pi) — ﬁeig‘(’p) X ||D5‘| oui oui
[Piatetsky-Shapiro, 1991]

. |D| x freq(X,D;) : i
Lift W oul oul
[International Business Machines, 1996]

. freq(X,Di) X (|D\D;|—freq(X,D\D;)) . ;
Odds ratio (a) (rea(X,D)—frea(X, D)) < (i —freq(X, D) | OW | oW
Laplace (L) [Clark et Boswell, 1991] % avec k > 1 oui oui
Growth rate (GR) [Dong et Li, 1999] [DI_IDd] o freq(X,D) oui oui

TaAB. 9.3 — Exemples de mesures de fréquences pour évaluer X dans la sous-base D;.




122 Chapitre 9. Représentations condensées adéquates a une fonction

Définition 35 (Mesure forte de fréquences) Une mesure de fréquences M; qui décroit avec
freq(X, D) quand freq(X,D;) reste constant, est une mesure forte de fréquences.

Une autre fagon de formuler cette définition est de dire que M; croit selon freq(X, D;) quand
freq(X, D) reste constant. Cette propriété est souvent souhaitable en pratique. Par exemple, le
lift est défini par %. Quand freq(X, D;) reste inchangé et que la fréquence freq(X, D)
augmente, le lift décroit car le dénominateur croit. Ainsi, le lift est une mesure forte de fréquences.

Relions la définition 35 au cadre de Piatetsky-Shapiro [Piatetsky-Shapiro, 1991] qui évalue
la qualité d’'une mesure objective. Ce dernier a, en effet, proposé trois propriétés clés pour
caractériser une bonne mesure d’intérét. D’un point de vue formel, la définition 35 est presque
similaire a la troisieme propriété P; donné par Piatetsky-Shapiro : M; croit strictement avec
P(X) quand les autres parameétres (i.e. P(X,C;) et P(C;)) restent inchangés. En effet, on observe
que P(X) = freq(X,D)/|D|, P(X,C;) = freq(X,D;)/|D| et P(C;) = |D;|/|D|. En comparaison
avec la définition 35, la seule différence, trés mineure, est que M; doit strictement décroitre
quand freq(X,D) augmente alors que, dans notre définition, M; peut rester inchangée. Dans la
pratique, la plupart des mesures de fréquences sont fortes [Tan et al., 2002] car elles vérifient
la propriété Ps. Le tableau 9.3 donne, pour plusieurs mesures, celles qui satisfont ou non la
définition 35 et la propriété Ps.

A partir de la définition 35, nous définissons la notion de motif fort et surtout, la caractérisons
par le théoreme suivant :

Théoréme 10 Soit M; une mesure de fréquences forte et X un motif, on a M;(X) <
M;i(hpreq(x,D,) (X)) hpreq(x,p,)(X) est appelé un motif fort de la classe i.

Preuve. Soit M; une mesure forte de fréquences et X un motif. la propriété 7 donne que
freq(X,D;) = freq(hpeqx,p,)(X), Di). Comme X C hpeqx,p,)(X) et que la fréquence est
décroissante, on a freq(X) > freq(hfreqx,p,)(X)). La mesure M; étant forte, la définition 35
permet de conclure que le théoreme 10 est juste. U

Les motifs forts correspondent aux motifs fermés adéquats a freq(X,D;). Il sont appelés
forts car ils maximisent toutes les mesures fortes M;. Illustrons le théoreme 10 sur le contexte
du tableau 9.2. Le motif C'D n’est pas un motif fort de la classe 1 (car h frcq(x,p,) (CD) = ABCD),
sa mesure de Piatetsky-Shapiro est 0.0625 et on a PS;(CD) < PS;(ABCD) = 0.125 comme
attendu.

En plus d’optimiser les mesures fortes, le motif fort h s..q(x,p,)(X) a la méme fréquence dans
le jeu de données D; que celle du motif X sur lequel il est basé. Ainsi, les motifs forts ne dégradent
pas le critere de fréquence.

Les motifs forts d’une classe peuvent étre extraits directement avec ’algorithme MICMAC en
utilisant la fonction conservée freq(X,D;). L’opération doit alors étre répétée pour chacune des
classes. Ainsi, nous verrons que les motifs émergents et les motifs émergents forts (notés SEPs
pour strong emerging patterns) sont largement utilisés dans les chapitres 10 et 11. Ils ont permis
d’obtenir des informations a forte valeur ajoutée. Nous montrerons également que la collection
des motifs émergents forts est tres restreinte par rapport a la représentation condensée des motifs
émergents.



Conclusion

Le premier chapitre de cette partie a introduit une nouvelle classe de contraintes, les PBC,
dont l'originalité est d’étre fondée sur des primitives a la sémantique tres simple, mais com-
binables & volonté. Au final, cette vaste classe englobe les classes plus classiques comme celles
des contraintes monotones, anti-monotones et convertibles. Par ailleurs, les PBC permettent de
formuler des contraintes originales et nouvelles comme nous le verrons dans le chapitre 12. Le
chapitre 5 a alors défini des opérateurs pour identifier des propriétés de monotonies et déduire
des bornes sur un intervalle. Ce sont ces opérateurs formels qui autorisent des extractions auto-
matisables et génériques de motifs satisfaisant une PBC dans les chapitres 6, 7 et 8.

Plus précisément, le chapitre 6 a proposé une méthode d’extraction des motifs satisfaisant une
PBC en relaxant la contrainte. Les relaxations monotones et anti-monotones obtenues grace aux
motifs virtuels peuvent alors étre exploitées par des algorithmes portant sur des langages variés
méme complexes. Ces relaxations sont reprises dans le chapitre 7 pour traiter des contraintes
globales. De telles contraintes, dont la vérification nécessite la comparaison de plusieurs motifs
entre eux, sont relaxées dynamiquement par une approche Approximer-et-Pousser. Un exemple
d’application de cette derniere est la recherche des k& motifs maximisant une mesure basée sur
des primitives.

Le chapitre 8 présente un nouvel algorithme d’extraction de motifs ensemblistes satisfaisant
une PBC. En exploitant un élagage sur les intervalles combiné a un parcours en profondeur,
MusIC-DFS s’avere particulierement efficace pour traiter les contraintes du PBC (surtout les
plus sélectives), y compris dans les larges jeux de données. MUSIC-DFS peut aussi bénéficier de
notre méthode de relaxation anti-monotone. En outre, I'introduction des opérateurs de ferme-
ture adéquats aux fonctions conservées dans le chapitre 9, permet d’optimiser la construction
des intervalles et d’améliorer ainsi I’élagage. Dans ce chapitre, nous avons aussi défini de nou-
velles représentations condensées adéquates a d’autres fonctions que la fréquence. Un algorithme
élémentaire MICMAC a permis de les extraire et d’en montrer la concision. Pour les mesures de
fréquence, une représentation condensée des motifs les plus significatifs, appelés motifs forts, est
aussi proposée.

La figure 1 (page 124) schématise les différentes contributions du cadre fondé sur des pri-
mitives, elle complete la figure 3.5 de la page 41. La méthode de relaxation et la recherche des
top-k motifs selon une mesure reposent sur les PBC et sont dédiés a tout langage. En revanche,
I’algorithme MUSIC-DFS et les représentations condensées adéquates bien que traitant n’importe
quelle PBC, sont restreintes au langage des motifs ensemblistes. Ces méthodes, tout en dépassant
les limites classiques de I'extraction de motifs, rappellent le compromis entre diversité du langage
et efficacité. En effet, 'efficacité de MUSIC-DFS réside sur des principes qui ne sont pas aisément
généralisables a tout langage.

Par ailleurs, plusieurs de nos méthodes dépassent le cadre fondé sur les primitives. Par
exemple, la relaxation a base de motifs virtuels peut bénéficier a d’autres solveurs et le nouvel
opérateur de fermeture étendre des usages des bases de données inductives comme 'intégration
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Introduction

Cette partie montre ’'apport de notre travail sur des problémes réels et présente des applica-
tions menées en collaboration avec les experts des données. Les résultats précédemment obtenus
sur la découverte de motifs contraints sont ici développés en terme de méthodes de découverte
de connaissances sur des problemes réels.

Le chapitre 10 caractérise des lots défectueux d’une chaine de production de plaques de
silicium & ’aide de motifs émergents forts. Il s’agit d’une collaboration avec la société PHILIPS. Le
chapitre 11 regroupe différentes expérimentations effectuées sur des données médicales relatives
a 'athérosclérose et aux hépatites. A chaque fois, nous nous intéressons & la caractérisation des
groupes sain et pathologique. Pour les données hépatites, un résumé discrimine chaque stade de
la fibrose. Enfin, le chapitre 12 décrit un processus de découverte de génes jouant un role dans le
développement du cancer. A cette fin, les motifs contraints ont permis de prendre efficacement
en compte les connaissances du domaine issues de plusieurs jeux de données.
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Chapitre 10

Détection d’équipements défectueux
dans une chaine de production de
plaques de silicium
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Nous rapportons dans ce chapitre nos expériences visant a identifier les étapes posant des
problémes lors de la production de plaques de silicium. En terme de découverte de connaissance
dans les bases de données, nous nous appuyons sur les méthodes de motifs émergents forts définis
a la section 9.4.2 pour caractériser les lots défectueux par rapport a ceux valides. Nous faisons
ainsi émerger les différences de réglage d’équipements. Ce travail a été effectué en collaboration
avec Gilles FERRU de la société PHILIPS et Frangois RiourT du GREYC.

La section 10.1 présente la problématique des plaques de silicium défaillantes et les deux
problemes posés par la société PHILIPS. La section 10.2 explique comment sont préparées
les données pour rechercher leurs caractérisations. La section 10.3 donne les résultats des
expérimentations et les équipements défectueux pour ces deux problemes.

Pour des raisons de confidentialité, les noms des étapes ainsi que les données techniques
présentées dans les flow-charts (cf. annexe D), ont été volontairement modifiés dans ce mémoire.

10.1 Contexte et problématique

10.1.1 Présentation du probléeme

La fabrication de plaques de silicium est une tache délicate et cruciale dans la production de
composants (e.g., micro-circuits). Un défaut dans le procédé de fabrication peut entrainer une
chute importante du taux de composants valides. Etant donnés le temps et le cout de fabrication
d’un composant, il est nécessaire de limiter au maximum le nombre de puces défectueuses le plus
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tot possible au sein de la chaine. Pour cela des tests de qualité sont effectués des la fabrication
des plaques (tests sous pointes), puis une seconde série de vérifications a lieu apres le montage.

Pour obtenir un bon rendement final, il est donc nécessaire de diagnostiquer rapidement les
défaillances au sein de la chaine de production. La premiere difficulté provient du nombre im-
portant d’étapes du procédé de fabrication qui sont autant de facteurs potentiels de défaillance
apres la phase de montage. La seconde difficulté réside dans le fait qu’un rendement acceptable
lors de la premiere série de tests, avant le montage, n’implique pas automatiquement un rende-
ment acceptable lors de la seconde série. Précisons qu’il peut étre onéreux et long de vérifier les
hypotheses de diagnostic (en effet, la fabrication, le montage et les tests sont effectués dans des
pays différents).

10.1.2 Présentation des données

Un premier probleme, déja résolu par la société PHILIPS, nous a d’abord été présenté afin de
tester 'approche “fouille de données” dans ce type d’applications. Il a permis de calibrer notre
chaine d’extraction. A la vue des bons résultats obtenus sur ce probléeme, PHILIPS nous a alors
présenté un autre probléme non résolu par cette société.

Premier probleme. Ce premier jeu de données concerne le probleme d’un four de diffusion.
La caractérisation de ce probleme est effectuée a partir des données de 127 lots. Il s’agit de
retrouver le four incriminé et éventuellement de trouver d’autres dysfonctionnements.

Second probléme. Ce second probleme concerne un probleme d’isolation entre deux transis-
tors. Il s’agit de caractériser cette défectuosité a partir de 51 lots.

10.2 Pré-traitement des données

Dans un premier temps, il est nécessaire de diviser les lots en plusieurs classes afin de ca-
ractériser la “bonne” classe par rapport a la “mauvaise”. Etant donné que le rendement des
lots est uniformément réparti entre le plus mauvais et le meilleur rendement, il semble diffi-
cile d’effectuer avec pertinence une séparation « bon lot » et « mauvais lot ». C’est pourquoi
nous effectuons un découpage en 3 classes correspondant a 3 niveaux de qualité nommés Bonne,
Moyenne et Mauvaise (ces noms désignent aussi les jeux de données respectifs de chaque classe).
Les meilleurs lots et les moins bons sont ainsi caractérisés avec plus de précision, ce découpage
restant quelque peu arbitraire. Pour les deux problémes, le tableau 10.1 donne la répartition des
lots par classe en fonction du rendement.

Classe Intervalle | Nbr. de lots Classe Intervalle | Nbr. de lots
Mauvaise <71% 45 Mauvaise <65% 10
Moyenne | [71%,85%)] 37 Moyenne | [65%,70%)] 28

Bonne >85% 45 Bonne >70% 13

TaB. 10.1 — Répartition des lots (probléme 1, & gauche et probléeme 2, & droite).

La succession des étapes, avec I’équipement correspondant pour produire les lots, est indiquée
par un flow-chart (I’annexe D en donne un extrait). Seules les données discretes issues de celui-ci
sont exploitées pour décrire les lots. L’objectif de ce prétraitement est d’associer pour chaque
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lot outil utilisé a chaque étape. Nous donnons maintenant quelques précisions techniques sur le
pré-traitement. Dans un premier temps, pour chaque lot, nous associons I’équipement utilisé a
chaque étape (dans le flow-chart, I'étape est spécifiée dans la colonne Step Id. et I’équipement
utilisé dans la colonne Equipement, cf. annexe D.1).

La principale difficulté est que I’ensemble d’un lot ne suit pas toujours exactement le méme
cheminement. Parfois, un lot est divisé en sous-lots (cela est alors noté dans la colonne Sub Lot,
cf. 'annexe D.2). Comme le rendement final qualifie le lot dans son ensemble, il est difficile
d’effectuer la caractérisation a partir des sous-lots. De méme, I'opération sur le sous-lot ne
concerne pas l’ensemble du lot. Ainsi, dans un premier temps, nous avons décidé d’éliminer les
opérations effectuées sur les sous-lots. Nous verrons que pour ce probleme, cette simplification
ne nuit pas a la qualité des résultats.

Certains lots pour une méme étape transitent par plusieurs équipements (par exemple, lors-
qu’une opération est annulée et réitérée). Quel(s) équipement(s) doit-on choisir pour rendre
compte au mieux de I’étape ? Dans un souci de lisibilité des résultats, nous avons choisi de ne
tenir compte que du premier équipement.

Notons aussi que certaines étapes n’ont pas été retenues car tous les lots transitent par le
méme équipement pour ces étapes. En effet, lorsqu’a une étape donnée, le méme outil est utilisé
pour les lots des trois classes, cet outil ne peut pas discriminer 'une de ces classes. En ’éliminant,
on ne perd donc pas d’information.

Dans la réalité, le probléme comporte d’autres données : réglages des équipements, les
données environnementales, les données externes (e.g., la température ou la pression), etc. Dans
cette étude, nous faisons I’hypothese que les variations de ces données ne sont pas significatives.

10.3 Identification des équipements défectueux

Cette section donne les résultats de la caractérisation pour les deux problémes. Les mo-
tifs émergents forts ont été extraits grace au cadre dépeint au chapitre 9. En particu-
lier, la méthode d’extraction est basée sur celle de l'algorithme MicMAc. Elle est claire-
ment détaillée dans [Soulet et al., 2004c]. Plusieurs expériences supplémentaires sont menées
dans [Soulet et al., 2004a] montrant que le nombre de motifs émergents forts (notés SEPs) est
avantageusement faible par rapport au nombre total de motifs émergents.

10.3.1 Résultats du premier probleme

Cette section montre que les motifs émergents forts ont permis de retrouver la cause prin-
cipale de la défaillance dans la chaine de production. Elle identifie aussi une deuxiéme cause
potentielle.

La caractérisation des classes a été effectuée avec une recherche des motifs fréquents avec
un support absolu de 10. Dans cette expérience, on s’est intéressé aux motifs émergents forts
(définis a la section 9.4.2) de longueur inférieure ou égale a 5. La fréquence relative (par classe)
et le nombre de motifs émergents sont donnés pour chaque classe dans le tableau 10.2.

L’essentiel des motifs émergents a un taux de croissance faible i.e., inférieur a 2 (cf. le
tableau 10.3). Etonnamment, seule Moyenne posséde de nombreux JEPs (i.e., EPs de taux de
croissance infini) et Mauvaise comporte relativement peu de motifs émergents forts. En fait, il
est plus que probable qu’en s’intéressant aux EPs (et non aux SEPSs), ces répartitions seraient
plus homogenes. Par exemple, A=284 est un EP de Mauvaise (avec GR=1.89) mais il n’est pas
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Classe Seuil de fréquence minimale | Nombre de SEPs
Mauvaise 0.22 6532
Moyenne 0.27 8116
Bonne 0.22 14782

TAB. 10.2 — Résultats globaux (premier probléme).

un SEP. De plus, 'item E=727 présent dans chaque flow-chart de Mauvaise et Bonne allonge les
fermetures d’un item. Or, nous nous intéressons aux SEPs de longueur au plus égale a 5.

Classe | GRe[1,2[ | GRe[2,5] | GR € [5,00] | JEPs
Mauvaise 5442 896 194 0
Moyenne 6379 1438 112 287

Bonne 10750 3680 351 1

TaB. 10.3 — Répartition des SEPs (premier probleme).

Le tableau 10.4 propose plusieurs SEPs intéressants. Tout d’abord, on remarquera qu’il n’y
a pas de SEP caractéristique de longueur 1. Par exemple, le motif E=727 n’est pas discriminant.
Non seulement son taux de croissance est proche de 1, mais en plus, E=727 est présent dans
Mauvaise et Bonne.

Au contraire, les SEPs de longueur 2 semblent pertinents. L’opposition entre le motif E=727
A=284 pour Mauvaise et le motif E=727 A=222 (pour Bonne) semble souligner un probléme
majeur au niveau de I’étape A étant donné que E=727 n’est pas un item discriminant. De plus,
I’étape A ne comporte que deux équipements le 222 et le 284. Ce résultat tendrait & montrer
la nécessité de modifier les réglages de I'équipement 284 (pour les faire tendre vers ceux de
I’équipement 222).

Motifs émergents forts de longueur 1
Classe Motif GR Fréquence
Mauvaise | E=727 1.01 100% (45)
Moyenne | F=232 1.03 100% (37)
Bonne E=727 1.01 100% (45)
Motifs émergents forts de longueur 2 avec un GR>1.5
Classe Motif GR Fréquence
Mauvaise | E=727 A=284 | 3.64 75.6 % (34)
Moyenne | I=504 F=232 | 1.84 91.9 % (34)
Moyenne | L=490 F=232 | 1.62 54.0 % (20)
Bonne E=727 B=288 | 2.92 71.1 % (32)
Bonne E=727 A=222 | 2.33 91.1 % (41)

TAB. 10.4 — Exemples de motifs émergents forts (premier probleme).

Dans le tableau 10.5, nous avons procédé a une analyse plus minutieuse de ’étape A et de
B=288. En particulier, nous avons observé que A=284, A=222 et B=288 sont des motifs émergents
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avec des supports importants. Comment expliquer la qualité des lots issus de I’équipement 288
a I’étape B 7 Le réglage de cet appareil est-il plus efficace que les autres employés a cette étape ?

‘ Motif ‘ Classes considérées ‘ Taux de croissance ‘ Fréquence ‘
A=284 | de {Moyenne, Bonne } dans Mauvaise 3.44 75.6 % (34)
A=284 | de {Bonne } dans Mauvaise 11.33 75.6 % (34)
A=222 | de {Mauvaise, Moyenne } dans Bonne 2.33 91.1 % (41)
A=222 | de {Mauvaise } dans Bonne 4.1 91.1 % (41)
B=288 | de {Mauvaise, Moyenne } dans Bonne 2.92 71.1 % (32)
B=288 | de {Mauvaise } dans Bonne 3.56 71.1 % (32)

TAB. 10.5 — Détail de A et B=288.

Conclusion. Par la suite, les experts nous ont confirmé que ’étape A que nous suspections
problématique, était dans la réalité la cause de la chute du rendement. Plusieurs éléments
montrent que le réglage de I'équipement 222 est moins efficace que celui de I'’équipement 284.
De méme, on peut s’interroger dans une moindre mesure sur la pertinence de I’équipement 288
a I'étape B qui semble performant.

10.3.2 Résultats du second probleme

Cette section, en reprenant la méthodologie exposée ci-dessus, montre comment 'utilisation
des SEPs aboutit a I'identification d’un équipement défectueux.

La caractérisation des classes a été effectuée avec une recherche des motifs fréquents avec un
support absolu de 1. Pour cette caractérisation, on s’est intéressé aux motifs émergents forts de
longueur inférieure ou égale a 5. La fréquence relative et le nombre de motifs émergents forts
sont donnés pour chaque classe dans le tableau 10.6.

Classe Seuil de fréquence minimale | Nombre de SEPs
Mauvaise 0.10 61
Moyenne 0.04 249
Bonne 0.08 59

TAB. 10.6 — Résultats globaux (second probleme).

Le nombre important de SEPs pour Moyenne se justifie par un nombre plus important de
lots. Le tableau 10.7 donne la répartition des motifs émergents forts selon la classe et le taux de
croissance. Pour Mauvaise, il est surprenant qu’il y ait si peu de SEPs avec un taux de croissance
inférieur a 2.

Parmi ’ensemble des SEPs, le tableau 10.8 en propose quelques exemples. Comme pour le
premier probléme, bien que T=118 soit un motif émergent de Mauvaise, T=118 ne caractérise ab-
solument pas Mauvaise puisqu’il est aussi un EP de Bonne. En revanche, comme précédemment,
les SEPs de longueur 2 semblent plus caractéristiques des classes. Outre des taux de croissance
respectables (i.e., > 1.5), les fréquences sont importantes (e.g., environ 80% pour le SEP de
Bonne).
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Classe GRe[1,2[ | GR€ [2,5] | GR € [5,00] | JEPs
Mauvaise 2 30 29 3
Moyenne 136 35 1 77
Bonne 25 17 9

TAB. 10.7 — Répartition des EPs (second probleme).

Motifs émergents forts de longueur 1
Classe Motif GR Fréquence
Mauvaise | T=118 2.56 100% (10)
Moyenne | L=439T 1.09 28.6% (8)
Bonne T=118 1.15 100% (13)
Motifs émergents forts de longueur 2 avec un GR>1.5
Classe Motif GR Fréquence
Mauvaise | K=462 T=118 | 3.2 80.0% (8)
Mauvaise | T=118 C=158 | 9.2 40.0% (4)
Moyenne | V=248 D=492C | 1.77 46.4% (13)
Moyenne | V=248 C=248 | 1.77 46.4% (13)
Bonne T=118 C=248 | 1.69 84.6% (11)

TAB. 10.8 — Exemples de motifs émergents forts (second probleme).

Afin de préciser la caractérisation, nous avons détaillé le cas de 'item K=462 et de ’étape C
(cf. tableau 10.9). Cela montre que K=462 est bien un EP de la classe Mauvaise (avec un taux
de croissance évidemment inférieur a celui du SEP K=462 K=462). De méme, 'item C=248 ca-
ractérise Bonne avec un taux de croissance de 1.40 par rapport aux classes Mauvaise et Moyenne.
Cependant, C=248 est un tres bon EP de Mauvaise dans Bonne. Pour I'étape C, on peut s’inter-
roger sur la nécessité de modifier les réglages du four 158 pour les faire tendre vers ceux du four
248. En effet, tous les lots qui sont passés par le four 158 a ’étape C, appartiennent & Mauvaise.

‘ Motif ‘ Classes considérées ‘ Taux de croissance ‘ Fréquence ‘
K=462 | de {Moyenne, Bonne } dans Mauvaise 1.21 80.0% (8)
K=462 | de {Bonne } dans Mauvaise 1.49 80.0% (8)
C=158 | de {Moyenne,Bonne } dans Mauvaise 3.28 40.0% (4)
C=158 | de {Bonne } dans Mauvaise 00 40.0% (4)
C=248 | de {Mauvaise, Moyenne } dans Bonne 1.40 84.6% (11)
C=248 | de {Mauvaise } dans Bonne 2.11 84.6% (11)

TAB. 10.9 — Détail de K=462 et C.

Conclusion. Dans ce second probleme, nous avons suspecté un dysfonctionnement a ’étape
C. L’équipement 158 semble moins bien réglé que ’équipement 248. Néanmoins, ce résultat est
moins probant que ceux du premier probleme. En effet, on dispose de trop peu de lots et la
répartition des lots dans les trois classes est déséquilibrée (la classe Moyenne est trop dense).
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Les experts de PHILIPS ont estimé que vraisemblablement un probleme survient a 1’étape C.
Malheureusement, la destruction de la chaine de production suite a I'incendie du 12 décembre

2003 n’a pas permis de vérifier ces hypotheses.
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Ce chapitre présente plusieurs expérimentations sur des données médicales qui ont fait ’objet
de nombreuses collaborations notamment au sein de I’Action Spécifique “Discovery Challenge”
(septembre 2003-octobre 2004). Le premier cas d’étude concerne la maladie de I’athérosclérose
et a pour objectif de caractériser les patients sains par rapport a ceux atteints ou décédés
de l'athérosclérose. Nous verrons que nous avons a nouveau utilisé les motifs émergents forts
pour effectuer cette caractérisation. Le second cas d’étude est dédié aux données relatives aux
hépatites afin d’étudier les différents stades de la fibrose du foie. Nous proposons une méthode
de catégorisation contrainte pour produire une caractérisation des différents stades de la fibrose
sous forme d’un résumé. Cette approche illustre un usage original de la fermeture adéquate (cf.
chapitre 9).

La section 11.1 relate trois expériences distinctes sur les données de I’athérosclérose. La
section 11.2 présente les résultats relatifs a la caractérisation des différents stades de la fibrose
du foie.

11.1 Facteurs de risque des maladies issues de 1’athérosclérose

Le principal objectif de cette étude est d’identifier les facteurs de risque de 'athérosclérose (et
leurs combinaisons) et de suivre leur développement et leurs impacts. Pour cela, nous cherchons
ce qui distingue les patients décédés ou atteints de la maladie de ’athérosclérose des autres
personnes de ’étude. Pour cette tache de caractérisation, nous allons employé la méthode des

137
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motifs émergents forts (i.e., SEPs) présentée a la section 9.4.2. La caractérisation est effectuée a
partir des données recueillies durant 20 ans aupres d’une étude longitudinale de facteurs de risque
de Pathérosclérose sur une population de 1417 Tchéquoslovaques (le projet a débuté dans les
années 70)?2. La prévention et la détection de I'athérosclérose et des maladies cardiovasculaires
est une tache essentielle pour la santé publique.

Ce travail résulte d’échanges variés au sein de I’Action Spécifique “Discovery Challenge”.
En particulier, nous avons collaboré avec Guillaume CLEUZIOU du LIFO, Nicolas DURAND et
Céline HEBERT du GREYC.

11.1.1 Présentation et préparation des données

Cette section présente les données et leur préparation utilisées dans les expériences ap-
pelées Experiment 1 et Experiment 2 (section 11.1.2). Dans 'expérience Experiment 3 (sec-
tion 11.1.3), une étape de catégorisation est ajoutée. Enfin, ces données ont également été ex-
ploitées pour comparer deux algorithmes de classification non-supervisée [Durand et al., 2004].

Description des données

Les données se présentent sous la forme d’une base de données relationnelles composée de 4
tables que nous décrivons brievement.

La table Entry contient 1417 hommes qui ont été examinés au cours de leur examen d’entrée.
Chaque patient est décrit par 64 attributs. La plupart d’entre eux sont qualitatifs (I’examen
physique et lexamen biochimique rassemblent principalement des attributs continus). Nous
employons cette table pour obtenir les caractéristiques décrivant les patients a leur entrée dans
Pétude (i.e., au cours de 'examen initial).

La table Control collecte les facteurs de risque et 'observation clinique de ’athérosclérose au
cours des examens des patients suivis pendant 20 ans (& savoir les patients de normal studied
group, de intervened risk group et de control risk group). Il y a 10572 examens. Nous
employons cette table pour suivre des patients affectés par une maladie due a ’athérosclérose
pendant 1’étude. Cette table a 66 attributs.

La table Death indique les 389 patients qui sont morts pendant ’étude. Les causes de la
mort sont diverses et peuvent étre différentes de ’athérosclérose. Nous employons cette table
pour sélectionner les patients qui sont décédés de ’athérosclérose pendant ’étude. Les attributs
de cette table sont le numéro d’identification du patient, la date et la cause du déces.

Pour finir, la table Letter fournit des informations additionnelles (recueillies grace a un
questionnaire postal) au sujet de I’état de santé des 403 patients. Nous n’employons pas cette
table dans ce travail.

Pré-traitement des données

Nous rappelons que le but est de caractériser des patients (en employant des SEPs) se-
lon qu’ils sont affectés ou pas par une maladie due a l'athérosclérose. Nous avons ainsi besoin

2Cette étude a été réalisée par le 2°™° Département de Médecine, la 1% Faculté de Médecine de Charles
University et Charles University Hospital, U nemocnice 2, Prague 2 (directeur Prof. M. Aschermann, MD, SDr,
FESC), sous la supervision du Prof. F. Boudik, MD, ScD, en collaboration avec M. Tomeckova, MD, PhD et Ass.
Prof. J. Bultas, MD, PhD. Les données ont été transformées sous format électronique par European Centre of
Medical Informatics, Statistics and Epidemiology of Charles University et Academy of Sciences (directeur Prof.
RNDr. J. Zvarova, DrSc). Les ressources sont disponibles sur le site http ://euromise.vse.cz/STULONG.



11.1. Facteurs de risque des maladies issues de ’athérosclérose 139

de savoir si un patient est mort ou est malade de I'athérosclérose durant I’étude. Ainsi, nous
nous concentrons sur les patients de normal studied group, de intervened risk group et de
control risk group parce que seuls ces groupes de patients sont suivis pendant cette période.
Nous obtenons alors 899 patients.

Dans Experiment 1 et Experiment 3, a partir des caractéristiques disponibles dans la
table Entry, nous voulons distinguer les patients qui meurent de 1’athérosclérose des autres.
Grace a l'observation a long terme, en employant la table Death, nous connaissons les pa-
tients qui sont morts et Pattribut (PRICUMAR) de cette table fournit la cause de la mort. D’un
point de vue médical, myocardial infarction, coronary heart disease, stroke et general
atherosclerosis indiquent des causes de mort dues a I'athérosclérose. Ces quatre valeurs cor-
respondent a 165 patients. Quand nous les recoupons avec les groupes de patients qui sont
suivis pendant toute 1'étude, 124 patients restent (en supposant que tous les patients morts de
I'athérosclérose sont enregistrés dans la table Death).

Nous avons effectué un travail semblable dans la seconde expérience (appelée Experiment
2), sauf que le but est de distinguer les patients qui sont atteints d’une maladie cardiovascu-
laire?® de ceux qui sont restés en bonne santé (mais ces patients peuvent souffrir d’une autre
maladie). Un patient a été affecté par une maladie cardiovasculaire quand il a une maladie basée
sur I'un des attributs suivants : HODN1, HODN2, HODN3, HODN11, HODN12, HODN13, HODN14, HODN21,
HODN23 (ce groupe d’attributs provient « du questionnaire A9 » de la table Control). Comme
dans Experiment 1, nous supposons que tous les patients qui souffrent de I'athérosclérose sont
enregistrés dans la base de données. On obtient 281 patients atteints par les maladies cardiovas-
culaires observées et qui appartiennent a un des groupes de patients suivis.

Nous avons décidé a priori de garder tous les attributs de la table Entry. Néanmoins, nous
avons supprimé certains attributs : 'attribut KONKSUP (groupe étudié de patients) parce que la
valeur normal studied group peut présenter un biais; les attributs concernant des facteurs de
risque (I'information représentée par ces attributs est déja prise en considération par d’autres
attributs) ; les attributs concernant ’anamnesis personnel & cause des fréquences tres basses des
valeurs. Nous avons remplacé les attributs ROKNAR (année de naissance) et le ROKVSTUP (année
d’entrée dans ’étude) par I’age du patient quand il s’est présenté dans ’étude. Pour les attributs
qui ont seulement deux valeurs, seul 'item correspondant & true pour cette valeur (i.e., présence
de la caractéristique) a été gardé. Les attributs CHLST (cholestérol) et TRIGL (triglycérides) ont
été segmentés binairement selon les seuils indiqués par les médecins. Nous avons employé les
équivalences suivantes : pour CHLST : 5,2 mmol/l = 200 mg/dL et pour le TRIGL : 2,0 mmol/l
= 150 mg/dL. Les autres attributs continus (par exemple, VYSKA (taille)) ont été coupés en
attributs qualitatifs, chacun des items ayant le méme nombre de patients. En conclusion, nous
obtenons un total de 119 items, chaque patient étant décrit par au plus 37 items.

La premiere partie du tableau 11.1 indique les caractéristiques des données obtenues pour
Experiment 1 et Experiment 2. Les caractéristiques de Experiment 3 sont fournies a la sec-
tion 11.1.3. Nous appelons atherosclerosis le nom des données des patients qui sont morts de
Pathérosclérose (Experiment 1 et Experiment 3) ou quisont atteints par les maladies cardiovas-
culaires observées (Experiment 2). healthy désigne les données contenant les autres patients.

11.1.2 Caractérisation des patients

Pour les deux expériences, nous avons fixé le seuil de fréquence minimale a 15 pour chercher
les SEPs. Pour chaque base de données, le tableau 11.1 donne le seuil minimum en fréquence

23(Ces maladies découlent de ’athérosclérose.
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relative (minfr) et le nombre de SEPs (contenant au plus 8 items) par rapport a leur taux de
croissance (noté GR).

Experiment 1 Experiment 2

atherosclerosis | healthy || atherosclerosis | healthy

Nbr. de patients 124 624 281 618

minfr (%) 12.1% 2.4% 5.3% 2.4%
GR e [1.2] 32606 2,278,346 510,901 2,845,756
GR € [2.5] 6254 1,229,359 69609 605,312
GR € [5..00] 47 94,921 1038 61168
JEP 132 387,203 2690 16916

TAB. 11.1 — Nombres de patients, seuils minimum de fréquence et nombres de SEPs par rapport
a leur taux de croissance.

Le tableau 11.1 récapitule les résultats. Il prouve que, pour les deux expériences, le nombre
de SEPs de healthy est plus grand que celui de atherosclerosis. Ceci peut étre expliqué par
les fréquences relatives qui sont inférieures dans healthy par rapport a atherosclerosis ou
par le fait que certains facteurs médicaux accentuent davantage healthy que atherosclerosis.
Méme si les SEPs sont une couverture des EPs (cf. la section 9.4.2), on constate que le nombre
de SEPs demeure tres important.

Le tableau 11.2 (resp. 11.3) détaille des SEPs de Experiment 1 (resp. Experiment 2) avec les
meilleurs taux de croissance et de bons résultats en fréquence. Les items d’un SEP sont séparés
par des « ; ». Les premieéres parties de ces tables fournissent les SEPs de atherosclerosis et
les deuxiémes parties ceux de healthy. La fréquence (notée freq) d’'un SEP pour une base D;
est sa fréquence relative & cette base D; (par exemple, une fréquence de 11.3% d’un SEP de
atherosclerosis signifie que 11.3% des patients de atherosclerosis sont caractérisés par ce

SEP).

atherosclerosis

items of SEPs GR | freq (%)
the way to work takes around 1 hour ; smoker of 21 and more cigarettes 6.71 11.3
per day ; smoking during 21 and more years ; do not drink liquors ' '
weight < 74 kg ; blood pressure II diastolic > 92 mm Hg ; normal urine 6.29 11.3
height < 1.72 m ; blood pressure II diastolic > 92 mm Hg 3.91 16.9
blood pressure 1II diastolic > 92 mm Hg 1.72 32.3
age of entry in the study € [43,47] ; moderate activity after his job ; . 185
level of total cholesterol > 200 mg/dL '

healthy

items of SEPs GR | freq (%)
partly independent worker ; blood pressure II systolic < 118 mm Hg 11.7 9.46
reached education : university ; level of total cholesterol < 200 mg/dL 8.35 6.7
age of entry in the study € [44,47] ; level of total cholesterol < 200 mg/dL | 8.15 6.6
age of entry in the study < 43 years 2.21 30.3
reached education : university ; blood pressure II diastolic < 78 mm Hg o0 8.7
age of entry in the study < 43 years ; mainly standing at work o0 5.0
non-smoker ; blood pressure I systolic < 120 mm Hg 00 4.5

TAB. 11.2 — SEPs de Experiment 1.
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atherosclerosis

items of SEPs GR | freq (%)
1 or 2 cups of coffee per day ; height < 1.72 m ; blood pressure I diastolic 7 48 6.0
€ [75,92] ; skinfold above musculus triceps > 11 ’ ‘
more than 6 sugar lumps per day ; 230 892
skinfold above musculus triceps > 11
height < 1.72 m ; blood pressure I systolic > 135 2.00 14.6
drinking of alcohol : occasionally ; drinking of vine ; . 14.2
up to half a litre of vine per day ; level of triglycerides > 150 mg/dL '
reached education : secondary school ; drinking of vine ; up to half . 12.5
a litre of vine per day ; blood pressure II diastolic € [78,92] '

healthy

items of SEPs GR | freq (%)
single ; do not drink coffee 8.64 3.1
lower limbs pain is non-ischaemic ; blood pressure I diastolic < 75 mm Hg | 8.64 3.1
mainly walks at work ; drink daily more than 1 litre of beer 5.12 7.3
partly independent worker ; blood pressure I systolic < 120 mm Hg ; 5 71
blood pressure I diastolic < 75 mm Hg ; '
drinking of 10° beer ; daily consumption of 2 at 6 sugar lumps ; . 73
blood pressure I diastolic < 75 mm Hg ; normal urine '
blood pressure II systolic € [118,138] ; ~ 33
blood pressure II diastolic > 92 mm Hg '

TAB. 11.3 — SEPs de Experiment 2.

Dans Experiment 1, beaucoup de SEPs de atherosclerosis ont l'item « fumer pendant
21 ans et plus » (par exemple, 67 JEPs?* parmi les 132 incluent cet item). La tension artérielle
semble aussi avoir un role important. Tous les JEPs de healthy ont au moins deux items relatifs
a la tension. Dans Experiment 2, il y a 11 JEPs de atherosclerosis ayant 4 items (il n’y a
aucun JEP avec moins d’items) et 7 SEPs composés de 2 items ont un taux de croissance
supérieur a 2. Contrairement a Experiment 1, il n’y a aucun SEP significatif ayant un seul
item. Dans atherosclerosis, la taille (height) semble jouer un role important. Dans healthy,
il y a des JEPs simples ayant 2 items (voir le tableau 11.3).

Il est clair que beaucoup d’associations soulignées par les SEPs sont attendues (et déja
connues) par les médecins. Néanmoins, un résultat intéressant apporté par cette méthode de
fouille est de quantifier I'intérét de telles associations (par exemple, de combien augmente le
risque d’athérosclérose en fonction de certaines caractéristiques).

11.1.3 Caractérisation des patients suivant leur catégorie sociale

Dans cette expérience Experiment 3, nous avons voulu approfondir I'impact des facteurs
sociaux comme le niveau d’éducation ou le type de travail, sur la maladie de I'athérosclérose
(cf. tableaux 11.2 et 11.3). Pour cela, nous avons caractérisé plus finement chaque catégorie
sociale en comparant leurs SEPs avec ceux obtenus dans la base complete. Ce travail a
été mené en collaboration avec Céline HEBERT du GREYC et est plus précisément détaillé
dans [Soulet et Hébert, 2004].

24JEP : Jumping Emerging Pattern (cf. section 9.4.2)
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Description du processus

Nous donnons d’abord un apergu de I'expérience et la préparation des données nécessaire
pour la réaliser.

Rappelons que nous souhaitons pour chaque catégorie sociale caractériser les patients décédés
suite a une maladie de I'athérosclérose. Pour cela, les SEPs sont extraits a partir de clusters
construits suivant les facteurs sociaux. Puis ces SEPs sont comparés a ceux obtenus sur le jeu de
données entier (i.e., les SEPs de Experiment 1) afin de faire ressortir les spécificités des groupes
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F1a. 11.1 — Adaptation du jeu de données (Experiment 3).

Pour cette expérience, la préparation des données de la section 11.1.1 a été complétée par
une catégorisation des patients suivant leur groupe social et une projection des classes healthy
et atherosclerosis sur ces groupes (cf. la figure 11.1). Cette caractérisation a été réalisée a
partir des motifs fermés parce que ceux-ci possedent de bonnes propriétés pour la constitution de
clusters. En effet, les motifs fermés sont des clusters candidats intéressants car ils rassemblent
I’ensemble maximal d’items partagés par un ensemble de transactions données. En d’autres
termes, il capture la plus grande quantité de similarité entre les transactions. On trouvera
dans [Durand et Crémilleux, 2002] une discussion plus approfondie sur ce point. Les 5 clusters
ont été obtenus a partir de I'analyse manuelle des 11 motifs fermés restreints aux items issus
des attributs VZDERLANT (i.e., niveau d’éducation) et ZODPQV (i.e., responsabilité au travail). Le
tableau 11.4 donne les principales caractéristiques des différents clusters. Le cluster 5 est un
groupe de patients hétérogene car il résulte des patients non classés parmi les 4 autres clusters.
Ce cluster n’est donc plus considéré par la suite.

Résultats de ’expérience Experiment 3

Nous présentons les résultats de la caractérisation des classes atherosclerosis et healthy
pour chaque groupe social. Les tableaux 11.5 et 11.6 donnent des SEPs caractéristiques de
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Description sociale Nombre de patients

Cluster | Etude supérieure | Responsabilité au trvail | healthy | atherosclerosis | Total
1 oui cadre 150 60 210

2 oui travailleur indépendent 227 82 309

3 oui autres 127 59 186

4 non autres 221 122 343

5 - - 94 57 151
Total des patients 819 380 1199

TaAB. 11.4 — Description des clusters.

chaque cluster ainsi que leur quantification. Le taux de croissance et la fréquence relative dans
chaque cluster sont spécifiés respectivement par la colonne 3 et 4. Le taux d’amélioration (im-
provement rate noté IR) d’'un SEP X pour un cluster donné k correspond au rapport du taux
de croissance de X dans le cluster k£ et de son taux de croissance dans le jeu de données
complet. Plus ce taux est grand, plus le SEP est caractéristique du groupe social considéré.
Par exemple, dans le cluster 1, le SEP smoking during 21 and more years; weight <
84kg ; level of triglycerides> 150; level of total cholesterol > 200 mg/dL a un
taux d’amélioration de 3.78. Cela signifie que le taux de croissance de ce SEP pour le cluster
1 est 3.78 fois plus important que le taux de croissance du méme motif dans le jeu de données
complet.

Cluster | Description of SEPs GR | freq (%) | IR

1 smoking during 21 and more years; weight < 84kg; level of

triglycerides> 150; level of total cholesterol > 200 mg/dL 8.33 16.7 3.78
2 smoking daily between 15 and 20 cigarettes; smoking during

21 and more years; blood pressure systolic 1 in [116,135]

mm Hg; blood pressure diastolic 2 in [78,93] mm Hg 6.33 19.5 2.73

drinking daily more than 3 cups of coffee 1.82 30.5 1.33
3 he mainly walk at work; do not drink tea; no lower limbs

pain; level of total cholesterol > 200 mg/dL 5.17 20.3 3.66

2 smoking during 21 and more years; blood pressure

systolic 1 ;135; normal urine 2.92 32.2 1.77
4 around 1/2 hour to get to work; height > 178; level of

triglycerides< 150 00 10.7 00

height<172; weight > 84 6.52 14.8 2.54

TaB. 11.5 — SEPs pour atherosclerosis (Experiment 3).

Les différents SEPs obtenus permettent de retrouver les facteurs de risques majeurs de
I’athérosclérose a savoir la consommation d’alcool et de tabac. Sans surprise, un taux de
cholestérol élevé caractérise a nouveau les patients décédés (SEPs des clusters 1 et 3 de
atherosclerosis). Les SEPs du quatrieme cluster, correspondant aux patients qui n’ont pas eu
d’étude supérieure et ont des reponsabilité au travail faible, sont plus déroutants car la consom-
mation d’alcool ou de tabac y est absente. Globalement les patients de ce groupe sont caractérisés
par des facteurs relevant peu du comportement et au contraire, on trouve des SEPs comme
height<172; weight > 84 ou age of entry in the study < 43 years. La différence des
attributs mis en jeux dans les SEPs entre les groupes sociaux tend a montrer la nécessité de
distinguer leur caractérisation.
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Cluster | Description of SEPs GR | freq (%) | IR
1 drinking daily up to 1 liter of beer; do not drink
coffee ; daily drinking 1 or 2 cups of tea 5.80 19.3 4.00
non-smoker 2.28 38.0 1.20
level of total cholesterol < 200 mg/dL 1.88 31.3 1.19
2 blood pressure systolic 2 < 118; level of total cholesterol
< 200 mg/dL 7.22 8.8 2.95
blood pressure systolic 1 < 116 mm Hg 5.96 29.1 2.80
level of total cholesterol < 200 mg/dL 1.58 25.1 1.00
3 around 1/2 hour to get to work; drinking of wine; do not
drink liquors 00 18.9 00
mainly walking at work ; non-smoker ; no asthma ; normal
urine 00 9.4 00
level of total cholesterol < 200 mg/dL 3.16 26.8 2.00
4 non-smoker ; no asthma; level of triglycerides < 7 mg/dL | 9.94 8.1 3.18
age of entry in the study < 43 years 2.27 33.5 1.34

TAB. 11.6 — SEPs pour healthy (Experiment 3).

11.2 Caractérisation des différents stades de la fibrose du foie

Cette section présente une méthode de construction d’un modele global construit a partir de
motifs locaux émergents. Des résultats sont obtenus a partir des données relatives aux différents
stades de la fibrose du foie, collectées a 'hopital universitaire de Chiba au Japon. Ce travail est
issue d’une collaboration avec Nicolas DURAND.

La section 11.2.1 donne un apergu de 'approche générique de construction d’un modele global
caractérisant. La section 11.2.2 décrit les données hépatites et les pré-traitements effectués. Enfin,
les résultats de notre approche appliquée aux données hépatites sont présentés a la section 11.2.3.

11.2.1 Approche de découverte de clusters émergents avec chevauchement

Nous souhaitons obtenir un modele qui décrive 1’évolution de la fibrose du foie, c¢’est-a-dire
isoler les caractéristiques majeures de chaque stade tout en couvrant le maximum de patients.
Les motifs émergents permettraient de trouver les contrastes, mais seraient locaux et nombreux.
Une idée est de produire une classification non supervisée, qui est un modele global dont la
définition de chaque cluster est une fagon de caractériser ’ensemble des patients. Mais, il est
peu probable que, de facon naturelle, chaque cluster soit “pur” par rapport aux stades de la
fibrose que nous cherchons ici a caractériser. Aussi, nous proposons de combiner des motifs lo-
caux avec la construction d’un modele global (cf. figure 11.2) afin de produire un ensemble de
clusters émergents (avec des chevauchements éventuels), i.e., un ensemble de motifs émergents
caractérisant chaque stade et décrivant tous les patients. En d’autres termes, cette approche
générique s’apparente a une catégorisation contrainte des données. Plus précisément, notre pro-
cessus de découverte de clusters émergents se fonde sur deux étapes : extraction de clusters
potentiels avec MUSIC et sélection des clusters les plus pertinents pour construire le modele glo-
bal avec ECCLAT. Le principe d’ECCLAT, ainsi que les deux étapes de ce processus sont donnés
ci-apres.
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F1G. 11.2 — Processus de découverte des clusters émergents.

Extraction des motifs émergents fermés : Music

Les motifs émergents fermés (CEP pour Closed Emerging Pattern) sont des motifs a la fois
fermés et émergents (i.e., dont le taux de croissance, noté GR, exceéde un seuil donné mingr).
La collection de tous les motifs émergents fermés correspond exactement a la représentation
condensée adéquate au taux de croissance, des motifs fermés. Rappelons que le chapitre 9 garantit
que cette représentation est une bonne couverture de tous les motifs émergents présents dans
la base de données. Bien que les CEPs soient plus nombreux que les SEPs, ils sont un choix
cohérent dans notre processus. En effet, la réduction utile qu’apportent les motifs émergents
forts, est ici remplacée par I’étape de sélection d’ECCLAT.

L’extraction des CEPs peut indifféremment étre effectuée avec l’algorithme Music (cf. la
section 8.1.3) et 'algorithme MICMAC (cf. la section 9.3.1).

Sélection des clusters émergents : ECCLAT

EccrAT (Extraction of Clusters from Concepts LATice) [Durand et Crémilleux, 2002] pro-
duit des concepts (i.e., un motif d’items associés aux transactions ou il apparait) & partir de
données catégorielles. Ces concepts constituent un ensemble de clusters autorisant des chevau-
chements. L’une des originalités d’ECCLAT est de ne pas fixer par avance le nombre de clusters
pour effectuer sa classification non-supervisée. A I'origine, ECCLAT sélectionne ses clusters a par-
tir d’un réservoir de motifs fermés dont la fréquence excede minfr. Rappelons que nous avons
indiqué a la section 11.1.3 que les motifs fermés sont de bons candidats pour produire des clus-
ters. Par ailleurs, la fréquence minimale imposée assure une certaine représentativité a chaque
cluster en lui imposant un nombre minimal de transactions. En outre, ECCLAT sélectionne parmi
les motifs fermés les clusters qui maximisent une mesure d’intérét qui est la moyenne de deux
mesures : ’homogénéité et la concentration. L’homogénéité est d’autant plus forte que les tran-
sactions partagent beaucoup d’items. La concentration évite des chevauchements excessifs entre
les différents clusters. Ce chevauchement est aussi controlé par un parametre M qui est le nombre
minimal de transactions différentes entre deux clusters sélectionnés.

Pour notre processus, nous adaptons ECCLAT de sorte que les clusters obtenus soient
émergents. Pour cela, il suffit que le réservoir de clusters potentiels a savoir les motifs fermés,
soit remplacé par la collection des motifs émergents fermés. En effet, les bonnes propriétés des
motifs fermés perdurent avec les CEPs. Le processus de sélection d’ECCLAT (en particulier, les
mesures) reste donc inchangé. Au final, cette approche garantit, en plus de la catégorisation,
que chaque cluster décrit majoritairement une classe.

L’intérét de la coopération des deux approches repose sur des atouts complémentaires dont
les deux premiers sont apportés par ECCLAT et le troisiéme, par les motifs locaux :
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— Sélection forte : ECCLAT sélectionne peu de clusters comparé au nombre de CEP obtenus

par Music. L’analyse de la catégorisation est donc aisée.

— Chevauchement : l'intersection entre les clusters est autorisée (i.e., une transaction peut

appartenir & plusieurs clusters). Cela permet de capturer différents aspects des données.

— Bonne pureté des clusters émergents : chaque cluster émergent sélectionné appartient

principalement a une seule classe. Cela permet alors a la catégorisation de fournir une
caractérisation des données.

A notre avis, le processus de découverte de clusters émergents a ’avantage de traduire des
phénomenes locaux en leur donnant une dimension sur l’ensemble du jeu de données. Cette
approche construit un modele global qui prend en compte les caractéristiques de chaque classe.
Il peut aussi étre vu comme une méthode de sélection globale et cohérente d’informations locales
issues des CEPs.

11.2.2 Préparation des données

Nous indiquons maintenant la phase de préparation des données (des détails supplémentaires
sont fournis dans [Durand et Soulet, 2005]).

Description des données

Parmi les 7 tables des données hépatites disponibles sur le site du Discovery Challenge

lisp.vse.cz/challenge/, nous en utilisons 4 :

— La table patient contient 771 patients dont la majorité sont des hommes (i.e., 70.69%).

— La table biopsy contient 694 examens. L’attribut majeur Fibrosis renseigne le stade de
la fibrose du moins avancé FO au plus avancé F4.

— La table out-hospital_examinations reporte les résultats des examens en dehors de
I’hopital pour 31040 patients. Certains attributs comportent de nombreuses valeurs man-
quantes et d’autres sont inexploitables sans I’aide de connaissances médicales approfondies.

— La table in-hospital_examinations enregistre 1565876 examens de patients a I’hopital.

En ce qui concerne les tables out-hospital examinations et in-hospital examinations, nous
nous intéresserons particulierement a l'interprétation médicale Qualitative Interpretation
de chaque examen afin de déterminer si le résultat de I’examen est normal ou non. Les associa-
tions de ces résultats peuvent étre caractéristiques de certains stades de la fibrose.

Contextes transactionnels résultants

Les contextes transactionnels ont été construits de la manieére suivante : chaque transaction
regroupe la biopsie et les examens pour un méme patient. L’idée est alors de découvrir des clusters
décrits par les examens et qui sont assez purs au regard du stade de la fibrose du foie. L’intérét,
du point de vu médical, est de pouvoir prédire le stade de la fibrose sans biopsie qui est un examen
invasif. Nous construisons deux contextes transactionnels : bioexain se réfere aux examens de
in-hospital_examinations et bioexaout, aux examens de out-hospital_examinations. Au
sein de la méme table, plusieurs examens similaires sont parfois effectués en relation avec la
meéme biopsie. Nous associons alors & la biopsie ’examen le plus proche dans le temps. Par
ailleurs, le stade de la fibrose est connu grace a I'attribut Fibrosis de la table biopsy.

Pour chaque type d’examen de in-hospital _examinations ou out-hospital examinations
nous codons I’état normal et ’état anormal. Par exemple, ’examen GLU est codé GLU+ pour I’état
normal et GLU- pour I’état anormal.
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Les examens concernent 499 patients distincts. Pour 'attribut Fibrosis, 13 patients ont la
valeur FO, 216 ont la valeur F1, 109 ont la valeur F2, 78 ont la valeur F3 et 83 ont la valeur F4.

Nbr. de | Nbr. d’examens Nbr.
patients (final) d’items
bioexaout 342 1,400 42
bioexain 499 14,226 168

TaAB. 11.7 — Caractéristiques de bioexaout et bioexain.

11.2.3 Résultats et discussion

A partir des deux contextes transactionnels que nous venons de présenter, nous recherchons
les clusters émergents avec chevauchement pour construire un modele estimant le stade de la
fibrose. Les CEPs sont extraits pour chaque stade et ensuite, sélectionnés.

Résultats quantitatifs

Les tableaux 11.8 et 11.9 donnent un apercu général des CEPs extraits, puis les clusters
sélectionnés pour différents parametres. Ces tableaux indiquent le seuil de fréquence minimale
minfr (d’abord avec sa valeur relative, puis sa valeur absolue entre parentheses), le taux de
croissance minimal mingr, le nombre total de CEPs (i.e., les clusters candidats), le nombre
minimal M de transactions nouvelles par cluster, le chevauchement moyen et le nombre de
transactions non classées (i.e., appartenant au cluster appelé poubelle).

| minfr | mingr | Nbr. de CEPs | M | Nbr. de clusters | Chevauchement moyen | # poubelle |

[3(10)] 3 ] 24 | 1] 10 | 2 | 265 ]
(2(m ] 3 ] 41 [ 1] 14 | 111 | 244 ]
Lo [ 3 | 180 | 1] 52 | 0.22 | 218 |

TAB. 11.8 — Résultats quantitatifs sur bioexaout.

Dans le tableau 11.8, les résultats de bioexaout sont peu concluants. Notre approche de
caractérisation requiert de nombreux CEPs pour bien couvrir toutes les données. Pour obtenir
suffisamment de CEPs avec un taux de croissance raisonnable (i.e., supérieur a 3), le seuil de
fréquence a été diminué jusqu’a 0%. Ainsi, les clusters sont peu représentatifs car ils contiennent
peu de patients. En contrepartie, le cluster poubelle est tres grand. Nous ne poussons donc pas
I’analyse plus profondément sur bioexaout.

Examinons plus en détail le tableau 11.9 présentant les résultats pour bioexain. Plusieurs
ensembles de clusters émergents semblent pertinents. Par exemple, avec minfr = 8% et mingr =
3.5, on obtient 57707 motifs émergents fermés. Lorsque M est fixé a 20, on obtient 13 clusters
avec un chevauchement moyen de 11.15 et seulement 196 transactions non classées. Le compromis
entre ces différentes valeurs nous parait satisfaisant, d’autant que le taux de croissance de 3.5
est de bonne qualité. La section suivante analyse plus précisément cet ensemble de clusters.
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| minfr | mingr | Nbr. de CEPs | M | Nbr. de clusters | Chevauchement moyen | # poubelle |

3 106,237 210 2162")9 192. 42; 11478
e e o o
o 4 30,481 210 21314 185.i247 26144

AR B T

3 287,122 210 31160 180. .2398 11431
6 3.5 176,136 210 31134 47123 22008
0 4 106,024 210 21938 68. 956 23121

TaB. 11.9 — Résultats quantitatifs sur bioexain.

Résultats qualitatifs

Nous détaillons la description des clusters émergents pour une seule expérience ou minfr =
8%, mingr = 3.5 et M = 20 (cf. les tableaux 11.10 et 11.11). Ces deux tableaux s’appuient sur
les mesures d’intérét que sont la fréquence et le taux de croissance. En particulier, le taux de
croissance permet d’établir le stade majoritairement caractérisé par le cluster. Par exemple, le
plus fort taux de croissance du cluster 1 étant 6.12 pour le stade F4, il caractérise celui-ci (cf. le
tableau 11.10). Le tableau 11.11 détaille la caractérisation des clusters en précisant les taux de
croissance pour chacun des stades.

Le tableau 11.10 ordonne les clusters suivant la mesure d’intérét utilisée par ECCLAT pour
leur sélection. Cet ordre de sélection des clusters est important. De maniere surprenante le stade
F4 (seulement 83 patients) est le mieux caractérisé avec 9 clusters sur 13 et, la plupart de ces
clusters sont parmi les mieux classés. Plus précisément, les résultats d’examens ZTT+ et F-
ALB- présents dans de nombreux clusters caractérisant F3 et F4 semblent spécifiques de ces
deux stades. Pour les mémes raisons, le résultat d’examen F-A1.GL- caractérise les stades FO
et F1. En revanche, certains items (e.g., GOT+ ou GPT+) apparaissent dans de nombreux
clusters voire dans tous, et sont peu significatifs.
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cluster CEP | freq | GR | stade |

1 ALB- GOT+ GPT+ ZTT+ ALP+ F-ALB- G-GTP+ 40 6.12 F4
TTT+ CHE- D-BIL+ G.GL+ I-BIL+ LDH+ T-BIL+

2 ALB- GOT+ GPT+ ZTT+ ALP+ CRE- F-ALB- 43 3.61 F4
G-GTP+ TTT+ G.GL+ LDH+ T-BA+

3 GOT+ GPT+ ZTT+ F-ALB- G-GTP+ LAP+ TTT+ 40 4.53 F4
AMY+ CHE- D-BIL+ G.GL+ I-BIL+ T-BIL+ IG-G+
PT+

4 GOT+ GPT+ ZTT+ ALP+ F-A2.GL+ F-ALB- TTT+ 46 3.85 F4
D-BIL+ G.GL+ I-BIL+ T-BIL+

5 ALB- GOT+ GPT+ ZTT+ F-ALB- F-B.GL+ TTT+ 53 3.84 F4
CHE- D-BIL+ G.GL+ T-BIL+4 PT+

6 ALB- GOT+ GPT+ ZTT+ ALP+ F-ALB- G-GTP+ 77 3.56 F4
TTT+ G.GL+ PT+ 2.02 F3

7 GOT+ GPT+ LDH- TP- F-ALB- LAP+ TTT+ 52 3.67 F4
CHE- D-BIL+ G.GL+ T-BIL+

8 GOT+ GPT+ ZTT+ G-GTP+ TTT+ D-BIL+ [-BIL+ 70 3.54 F4
LDH+ T-BIL+

9 ALP- F-A/G+ GOT+ GPT+ LDH- TTT+ 42 3.62 F2
G.GL+ HBD-

10 ALB- GOT+ GPT+ ZTT+ F-ALB- CHE- 89 3.56 F4
G.GL+ F-A/G- 2.47 F3

11 ALB- F-A1.GL- F-A/G+ GOT+ GPT+ TG+ 48 3.93 F1

12 F-A/G+ GOT+ GPT+ I-BIL+ T-BIL+ F-CHO- 48 5.34 FO

13 F-A1.GL- GOT+ GPT+ ALB+ 42 3.93 FO

TAB. 11.10 — Résultats sur biocexain (minfr=8%, mingr=3.5, M=20).

TAB. 11.11 — Taux de croissance (pour chaque stade) sur les résultats de bioexain.

cluster| FO | F1 | F2 | F3 | F4 |

1 0 0.11 | 0.52 1.8 | 6.12
2 0 04 | 083 | 1.05 | 3.61
3 0 0.23 | 0.52 1.8 | 4.53
4 1.69 | 0.41 | 0.65 | 0.81 | 3.85
5 0 0.13 | 1.06 | 1.75 | 3.84
6 0 0.29 | 0.54 | 2.02 | 3.56
7 0 0.2 | 097 | 1.62 | 3.67
8 0.54 | 042 | 0.53 | 1.35 | 3.54
9 0 0.41 | 3.62 | 0.73 | 0.83
10 0 0.2 | 056 | 2.47 | 3.56
11 0.79 | 3.93 | 0.72 | 0.36 0

12 5.34 | 1.31 | 0.52 | 0.49 1

13 3.93 | 1.19 | 0.85 | 0.57 | 0.83
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Ce chapitre a pour but de montrer ’apport de la connaissance du domaine (e.g., la littérature
disponible, ontologie de génes) pour la découverte de génes co-régulés afin d’identifier des fonc-
tions cancéreuses au sein de librairies SAGE (Serial Analysis of Gene Expression). Les biologistes
ont besoin d’obtenir des motifs interprétables et généralisables, et nous montrons comment la
richesse sémantique des PBC permet de traduire les exigences des experts pour fouiller avec
précision la matrice d’expression de genes. Pour réaliser les extractions, nous utilisons MUSIC-
DFS présenté au chapitre 8. Il se révele particulierement efficace pour extraire les motifs malgré
la complexité des contraintes et les bases de données tres larges.

La section 12.1 décrit les différents jeux de données utilisés et leur pré-traitement. La sec-
tion 12.2 montre la nécessité d’utiliser les connaissances du domaine et explique comment la
contrainte effectue cette intégration. Enfin, dans la section 12.3, une analyse quantitative des
extractions montre la difficulté de I’extraction, et est suivie par les résultats qualitatifs.

Ce travail est issu d’une collaboration avec les biologistes du CGMC (Centre de Génétique
Moléculaire et Cellulaire, UMR 5534) au sein de I’ACI Masse de Données BINGO, MD /6. Plus
précisément, Jiri KLEMA de Cezch Technical University, au GREYC durant 'année 2005/2006,
a effectué ’élaboration et la mise en oeuvre de l’approche. Sylvain BLACHON et Olivier GAN-
DRILLON du CGMC, ont analysé et interprété les résultats.
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12.1 Description des données et du pré-traitement

Cette section présente dans un premier temps les données a partir desquelles les motifs sont
recherchés, & savoir les données SAGE (ces données sont appelées les données internes) et les
données externes constituant les connaissances du domaine.

12.1.1 Données SAGE

Les données SAGE (Serial Analysis of Gene Ezxpression) permettent de construire le contexte
transactionnel pour trouver les associations de génes intéressantes. Nous décrivons ici brievement
la construction de cette matrice.

La technique SAGE a pour objectif de mesurer le niveau d’expression des genes au sein
d’une population de cellules [Velculescu et al., 1995]. Cela est effectué en séquencant les tags
(des séquences courtes de 14 & 21 paires de base (bp)) qui sont spécifiques & chaque mRNA
(i.e., ARN messager). 207 librairies SAGE (i.e., 207 situations biologiques ou expériences)
ont été téléchargées sur le site web NCBI (www.ncbi.nlm.nih.gov/). Pour éliminer les
séquences erronées, un prétraitement des données décrit dans [Becquet et al., 2002] a été ap-
pliqué, donnant un ensemble de 125985 tags 14 bp. Les tags ont été identifiés grace a Iden-
titag [Keime et al., 2004], en utilisant les séquences RefSeq mRNA. Seuls les 11082 tags non-
ambigus ont été sélectionnés. La matrice d’expression de genes ainsi obtenue comporte 207 lignes
et 11082 colonnes. Une sous-matrice regroupe aussi les tags appartenant au transcriptome mini-
mal [Velculescu et al., 1999]. Cette matrice minimale d’expression de genes contient les informa-
tions relatives a seulement 447 tags. Les deux matrices ont été binarisées pour encoder la sur-
expression de chaque tag en utilisant la méthode MidRange décrite dans [Becquet et al., 2002].

12.1.2 Données externes

Cette section présente les données externes constituant les connaissances du domaines
génomiques (i.e., littérature, ontologie des genes, etc). Elle décrit aussi leur pré-traitement qui
est nécessaire lors de prise en compte pour la découverte de motifs.

Littérature

Pour accéder aux données d’annotation de génes, pour chaque tag considéré, les identifiants
RefSeq ont été convertis en identifiant EntrezGene avec MATCHMINER (discover.nci.nih.
gov/matchminer/). Seules 11 RefSeq n’ont pu étre converties, 24 RefSeq ont été reliées a plus
de un identifiant et 203 identifiant apparaissent plus d’une fois. Connaissant les identifiants des
genes, 'acces aux annotations a la base de données EntrezGene a été réalisé automatiquement
grace a des requétes d’hypergraphe. Ces annotations ont ensuite été analysées selon la méthode
de [Zelezny et al., 2005]. Les enregistrements de textes non-triviaux sont obtenus pour 6302
identifiants qui forment 58% des 10858 identifiants uniques (3926 genes ont un résumé et 5109
ont au moins un abstract).

Les annotations textuelles des génes ont été converties en vecteurs (i.e., “sacs de mots”).
Apres élimination des termes trop courants, seuls les termes présents plus de 5 fois ont été
conservés. Au final, le vocabulaire est donc constitué de 10373 termes. Une matrice de similarité
a alors été constituée en utilisant le cosinus des angles entre les TFIDF [Salton et Buckley, 1988].
Plus la valeur entre deux genes est proche de 1, plus leur connexion est vraisemblable.
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Ontologie des génes

Les geénes peuvent aussi étre reliés fonctionnellement sur la base des termes de ’ontolo-
gie des genes. Dans la suite, expression “termes GO” référence les termes de l'ontologie des
genes. Brievement, plus les genes partagent des termes généraux, plus ils sont fonctionnellement
dépendants. [Martin et al., 2004] définit une distance basée sur la formule de Czekanowski-Dice,
la méthodologie est implémentée a travers I'outil GOProxy de GOToolBox (crfb.univ-mrs.
fr/G0ToolBox/).

Les identifiants de tag RefSeq originaux sont convertis en des identifiants UnitProt (www.
gene.ucl.ac.uk/nomenclature/data/gdlw\_index.html). Sur les 11082 tags, 7670 ont des
identifiants connus. Comme cet ensemble est trop large pour étre traité par GOToolBox, nous
confinons 'approche a la matrice minimale d’expression de génes ou 366 RefSeq peuvent étre
converties. Les identifiants résultant sont utilisés avec GOToolBox pour générer deux matrices
de similarité. Pour 'ontologie du processus biologique, 254 entrées sont validées tandis que 271
tags peuvent étre diagnostiqués a travers ’ontologie des fonctions moléculaires.

Les termes GO peuvent étre analysés de la méme maniére que la littérature pour produire
une matrice de similarité.

Description des librairies

De courtes annotations textuelles d’une longueur de 10 termes sont rattachées a chaque li-
brairie SAGE. Ces annotations représentent des documents tres courts et leur vocabulaire associé
est restreint. En conséquence, ils peuvent étre traités de la méme maniere que les documents re-
latifs aux tags. En considérant tous les termes apparaissant dans au moins 3 librairies, on obtient
ainsi un vocabulaire de 83 termes. On génere alors la matrice de similarité correspondante.

12.2 Intégration des données externes a travers la contrainte

Dans un premier temps, cette section montre que se focaliser sur le contexte transactionnel
(i.e., les données SAGE) est insuffisant pour dégager des motifs pertinents. Nous montrons alors
comment la contrainte interconnecte les connaissances du domaine avec la matrice SAGE pour
recueillir les motifs les plus pertinents.

12.2.1 Nécessité d’exploiter les connaissances du domaine

Considérons tous les motifs ayant une aire supérieure & 20%°. On obtient environ un demi mil-

lion de motifs distincts qui sont regroupés en 37852 intervalles. Bien que ces intervalles forment
une bonne représentation condensée, le nombre de motifs obtenus interdit une recherche manuelle
car I'interprétation d’un motif est une tache non triviale qui demande des consultations répétées
des bases médicales. Les biologistes préferent seulement une dizaine de motifs ou intervalles.

Augmenter le seuil de la contrainte d’aire minimale pour obtenir un nombre raisonnable de
motifs est contre productif. La contrainte area(X) > 75 donne un petit nombre de motifs, seule-
ment 56, mais ils contiennent essentiellement des protéines ribosomiques qui sont extrémement
fréquentes dans le jeu de données. Les biologistes jugent ces motifs comme justes mais in-
intéressants.

25Ce seuil a été fixé par une analyse statistique d’un jeu de données généré aléatoirement avec les mémes
propriétés que la matrice SAGE originale [Klema et al., 2006].
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Les motifs les plus intéressants attendus par les biologistes ont une aire certes importante,
mais surtout, contiennent des genes et des situations qui peuvent étre généralisés, connectés,
interprétés et ainsi, transformés en connaissance. Pour obtenir de tels motifs, des contraintes
basées sur les données externes doivent étre ajoutées a celle d’aire minimale comme nous allons
le voir.

12.2.2 Définir une contrainte a travers plusieurs jeux de données

Considérons la figure 12.1 qui récapitule la forme de la base de données pour les données
génomiques. Celle-ci est composée d’un contexte transactionnel (i.e., la matrice issue des données
SAGE), d’une matrice de similarité (correspondant ici a la littérature) et des données textuelles
(i.e., les termes pertinents relatifs a chaque gene). Ces différents jeux de données ont été obtenus
grace aux prétraitements décrits a la section 12.1.

Afin de tirer bénéfice de chacun des jeux de données, la contrainte exploite des informations
sur chacun d’entre eux. En fait, la contrainte d’extraction pousse les connaissances du domaine
dans 'extraction de motifs. Pour cela, elle combine des primitives (cf. la section A.1) portant
sur chaque jeu de données. Par exemple, la contrainte ¢ (figure 12.1) exploite simultanément les
3 jeux de données.

Données SAGE Données externes
contexte transactionnel D Matrice de similarité Données textuelles
< &R | A B C D E F A ’metal ion binding’ ’transcription factor’
= vy cnes B o A .07 ? ? .2 0 B ’serine-type peptidase activity’
51 B c D B .06 ? ? 0 C ’DNA binding’ 'metal ion binding’
52 A B c D B F C .07 .05 04 D ATP binding’ 'nucleotide binding’
53 A B c D D .03 1 E ’proteolysis’
54 E ? F ATP binding’ 'metal ion binding’
‘ freq, length,... ‘ sumsim, svmsim,... ‘ regexp
(X)) = freq(X) x count(X) > 24 (a)
Alength(regexp(X, *ribosomx’ TEXT terms)) < 1 (b)
A svsim(X, TEXT) /(svsim(X, TEXT) + mvsim(X, TEXT)) > 0.7  (c)
A sumsim(X, TEXT) /svsim(X, TEXT) > 0.025 (d)

Fia. 12.1 — Exemple simplifié d’'une base de données génomique et d’une contrainte.

Décrivons maintenant le sens de chacune des contraintes atomiques de ¢. La contrainte
atomique (a) repose sur le contexte D et signifie que les biologistes sont intéressés par des motifs
d’aire minimale supérieure a 24. Les autres parties de ¢ exploitent les données externes : (b)
élimine les motifs contenant plus d’un géne ribosome, (c) privilégie les motifs dont on connait
des informations et (d) assure une cohésion entre les différents genes.

La contrainte ¢ montre a quel point les PBC sont flexibles. Elles offrent la possibilité d’adres-
ser et de combiner plusieurs jeux de données. D’autre part, elles permettent une grande finesse
d’expression pour l'utilisateur. Toutes ses attentes ont pu étre traduites et permettent une ex-
traction de motifs de bonne qualité comme nous le verrons dans la section 12.3.2.

12.3 Résultats des expérimentations

Cette section montre l'efficacité de MUSIC-DFS malgré la taille du contexte transaction-
nel et la complexité des contraintes d’extraction. Ensuite, elle donne les résultats concrets des
expériences et leur interprétation.
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12.3.1 Complexité de I’extraction

Rappelons que nos expériences sont menées avec un processeur Xeon 2.2 GHz avec 3 Go de
mémoire RAM sous le systeme d’exploitation Linux.

Nécessité d’un parcours en profondeur

Cette premiere expérience souligne I'importance du parcours en profondeur. Nous considérons
la contrainte extrayant des motifs dont l'aire est supérieure a 70 et apparaissant dans au
moins 4 transactions du jeu de données. MUSIC-DFS nécessite 7 secondes pour extraire les 212
motifs contraints. En comparaison, pour la méme matrice, ’approche par niveaux présentée
dans [Soulet et Crémilleux, 2005a] échoue apres 963 sec dés que la matrice contient plus de 3500
genes. En effet, les motifs candidats d’un niveau donné ne tiennent plus en mémoire.

La comparaison avec des prototypes du FIMI [Goethals, 2003a] montre que les implémentations
les plus efficaces telles que KDCI, LCM (ver. 2), COFI ou APRIORI (de Borgelt) échouent
dans l'extraction des motifs de fréquence supérieure a 4. L’implémentation d’ECLAT et de
AFOPT basées sur un parcours en profondeur, sont capables d’extraire ces motifs fréquents.
Mais elles nécessitent un post-traitement pour prendre en compte d’autres contraintes que celle
de fréquence (e.g., contraintes d’aire minimale ou basées sur la matrice de similarité).

Gain de I’élagage sur les intervalles

Cette expérience a pour but de montrer le réle important de la stratégie d’élagage sur les
intervalles. Nous comparons l'algorithme MUSIC-DFS avec une variante de celui-ci qui n’exploite
pas I’élagage sur les intervalles. Celle-ci, nommée MUSIC-DFS-FILTER, extrait tous les motifs qui
satisfont la contrainte de fréquence minimale, puis les autres contraintes sont appliquées dans une
étape de post-traitement. Nous utilisons deux contraintes typiques du domaine génomique qui
nécessitent des données externes. Les temps d’exécution de MUSIC-DFS et MUSIC-DFS-FILTER
pour chacune de ces contraintes sont reportés sur la figure 12.2. Les résultats montrent que
I’approche par post-traitement est faisable jusqu’a ce que le seuil de fréquence devienne trop bas.
Pour un seuil de fréquence minimale trop peu élevé, le nombre de motifs explose et les élagages
sur les intervalles se multiplient. L’élagage sur les intervalles diminue les temps d’exécution et
ainsi, MUSIC-DFS devient vraiment plus avantageux.

12.3.2 Résultats et interprétation

Nous nous focalisons dans cette section sur I'extraction d’'un motif jugé pertinent par les
experts biologistes.

Comme nous 'avons expliqué a la section 12.2.2, 'extraction de motifs significatifs repose sur
les différentes sources de données a ’aide de la contrainte. Alors qu’il y a 46671 motifs satisfaisant
la contrainte d’aire minimale (partie (a) de la contrainte ¢), seulement 9 motifs satisfont ¢ dans
son intégralité. Cela montre l'intérét d’utiliser les connaissances du domaine pour réduire le
nombre de motifs et dégager les plus intéressants. Rappelons que cette réduction du nombre de
motifs n’avait pas pu étre menée par le biais du seuil de I'aire minimale (cf. la section 12.2.1).
Etant peu nombreux, ces motifs ont été analysés individuellement par les experts biologistes.
Ces derniers ont alors isolé un motif important correspondant aux 4 genes KHDRBS1, NONO,
TOP2B et FMRI1. Ce motif est interprété ci apres.

D’autre part, afin de prendre en compte la connaissance issue de Gene Ontology, nous avons
aussi utilisé la contrainte ¢’ (ci-dessous). Celle-ci est similaire & ¢ mais se base sur les fonctions
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Fic. 12.2 — Efficacité de I’élagage sur les intervalles suivant le seuil de fréquence minimale. Le
graphique de gauche est relatif a la contrainte freq(X) > minfr A lenght(X) > 4 A sumsim(X)/svsim(X) >
0.9 Asvsim(X)/ (svsim(X) +musim(X)) > 0.9. Le graphique de droite correspond a la contrainte freg(X) >
minfr A length(regexp(X,’ *ribosomx’,G0_terms)) = 0.

de l'ontologie de genes au lieu des ressources textuelles NBCI. Une autre contrainte atomique
(e) est aussi ajoutée pour se concenter sur des génes dont la similarité est assez forte.

¢(X)= area(X)>24 (
Alength(regexp(X, xribosom+’ GO_terms)) < 1 (
A svsim(X, G0)/(svsim(X, GO) Jr mvsim(X,G0)) > 0
A sumsim(X,G0)/svsim(X,G0) > 0.025 (
Ninsim(X,0.5,1,G0)/svsim(X,G0) > 0.6 (e

Seuls deux motifs sont extraits par ¢’. Par ailleurs, le motif extrait grace a la contrainte ¢
et jugé intéressant par les experts est & nouveau extrait avec ¢’. Ce motif correspond donc au 4
genes KHDRBS1, NONO, TOP2B et FMRI, et il apparait dans les 6 situations biologiques 48,
52, 54, 56, 62 et 65. En se basant sur la description des genes et des librairies, ce motif présente
un intérét aupres des biologistes pour les raisons suivantes :

— 3 des 4 genes (KHDRBS1, NONO et FMRI1) sont connus pour coder les
protéines qui montrent une activité de fixation de ’ARN [Lukong et Richard, 2003,
Shav-Tal et Zipori, 2002, Zalfa et Bagni, 2004]. Le terme “RNA-bind” apparait dans la
liste des termes associée au motif. Parmi ces genes, deux (KHDRBS1 et NONO) sont plus
précisément connus pour augmenter 1’épissage de ’ARN.

— le quatrieme gene (TOP2B) encode une topoisomérase [Shav-Tal et Zipori, 2002]. I est
intéressant de noter que le gene NONO est connu pour interagir fonctionnellement avec la
Topoisomerase 1 (un membre de la famille a laquelle TOP2B appartient). En outre une
isoforme de TOP2B, TOP2A, est aussi trouvée différentiellement exprimée dans des cel-
lules de médulloblastomes par rapport a des librairies SAGE normales [Boon et al., 2003].
Les auteurs notent aussi ’existence de médicaments anti-cancéreux et variés dirigés contre
le TOP2A. Ces médicaments doivent agir sur l'isoforme du TOP2B, augmentant 1'effet
anti-cancer. Une topoisomerase II inhibitrice est aussi connue pour montrer une activité
antitumeur significative dans une xenogreffe de médulloblastome.

— un article récent utilisant des bio-puces, a démontré I'importance d’un processus d’épissage
des ARN pour la neurogéneése chez 'adulte [Lim et al., 2006]. Dans cette étude, le gene



12.3. Résultats des expérimentations 157

KHDRBS1 a été trouvé parmi les genes importants pour les cellules souches neuronales
de I'adulte.

— toutes les situations dans lesquelles ces genes sont sur-exprimés (i.e., 48, 52, etc) sont des
médulloblastomes. Ce sont des tumeurs tres agressives chez les enfants. Un faisceau de
preuves montre que les cellules les plus agressives des médulloblastomes se comportent
comme les cellules souches du cerveau [Al-Hajj et Clarke, 2004, Derrington et al., 1998].

Ces évidences biologiques prises dans leur globalité permettent de formuler I’hypothese sui-

vante sur le sens biologique du motif : I'activité de fixation de ’ARN en général et 1’épissage de
I’ARN en particulier, connectée avec la conformation de ’ADN génomique via TOP2B, est tout
aussi essentielle pour le médulloblastome qu’elle 'est pour les cellules souches nerveuses d’un
adulte normal. En inhibant cette activité de fixation de ’ARN, on pourrait espérer un bénéfice
thérapeutique, de la méme maniere que pour l'inhibition de la topoisomerase II.
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Conclusion

Ces différentes confrontations aux données réelles ont permis d’éprouver nos méthodes de
découverte de motifs contraints. Au dela de la faisabilité ou de la rapidité des extractions, ces
applications ont permis de juger de la validité des motifs forts et plus généralement, du paradigme
des motifs locaux contraints.

Nos méthodes combinatoires se sont révélées d’un grand secours pour déterminer les étapes
défectueuses dans une chaine de production de plaques de silicium. En particulier, les experts
ont été surpris par la finesse de notre analyse qui a permis de déduire exactement 1’équipement
mal réglé. Nous regrettons que la seconde expérience n’ait pas pu étre confirmée ou invalidée.

Les résultats applicatifs sur des expériences relatives a des données médicales (athérosclérose
et hépatite) ont été plus modestes. Malgré plusieurs tentatives de caractérisation (motifs émergents
forts, motifs émergents forts par catégorie sociale ou catégorisation contrainte), les résultats n’ont
pas réellement surpris les médecins. Il est vrai que ces deux maladies sont déja bien étudiées.

Sur les larges données SAGE, outre la démonstration de la faisabilité concrete des extrac-
tions, 'extraction d’un motif de genes intéressant a été réalisée avec une contrainte synthétisant
les connaissances multiples de la littérature. Grace a ’analyse de ces genes sur-exprimés simul-
tanément, les biologistes ont pu formuler 'hypothése que I'inhibition d’un des genes aurait un
impact anti-cancéreux. Par ailleurs, la valeur ajoutée calculée a partir de la littérature (similarité
entre les genes, termes caractéristiques des genes, etc) et directement fournie par MUSIC-DFS, a
facilité I'interprétation du motif en orientant la recherche bibliographique.
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Bilan et perspectives

Bilan

Notre travail de recherche a porté sur la découverte de motifs locaux contraints dans les bases
de données. Au cours de ce travail, nous nous sommes attachés & ne pas nous enfermer autour
de lextraction de motifs satisfaisant seulement les contraintes monotones. Nous avons privilégié
la généricité des contraintes traitées en adoptant une démarche reposant sur des conditions
suffisantes pour pousser les contraintes au coeur de I'extraction.

Un cadre générique fondé sur des primitives

Nous avons proposé un cadre générique qui permet a 'utilisateur de définir de facon flexible,
un large éventail de contraintes. Celles-ci reposent sur un ensemble de primitives dont la seule
condition est d’étre monotone suivant chacune de leurs variables. En pratique, I’ajout aisé de
nouvelles primitives permet d’étendre a volonté la richesse des contraintes. Ce cadre laisse une
grande liberté a l'utilisateur dans la formulation de sa contrainte. Les primitives peuvent étre
combinées pour obtenir des contraintes complexes offrant une forte expressivité pour décrire le
type de connaissance a cerner. Par ailleurs, ces contraintes fondées sur les primitives englobent
les classes usuelles et leurs combinaisons.

Cette généricité dans la définition des contraintes ne s’oppose pas a la possibilité de les
pousser au cceur de I'extraction. Nous avons montré que ce cadre permettait naturellement la
définition d’opérateurs d’élagage conduisant a des méthodes génériques et automatiques d’ex-
traction pour tout langage. En particulier, le comportement d’une contrainte sur un intervalle
est évalué par les opérateurs de minoration et de majoration. Ces derniers étendent les conditions
d’élagage suivant les spécialisations et les généralisations a tout intervalle.

Extraction de motifs contraints pour tout langage

Pour n’importe quel langage, nous avons étendu 'usage des algorithmes usuels dédiés aux
contraintes monotones et anti-monotones a toute PBC en nous appuyant sur une méthode de
relaxation. L’originalité de notre approche est de pousser les caractéristiques de la base de
données au cceur de 'extraction par le biais de la contrainte. Les motifs virtuels le plus général
et le plus spécifique en résumant ces spécificités, encadrent au mieux la valeur des primitives pour
chacun des motifs. L’association de ces motifs virtuels avec les opérateurs de bornes produit alors
des relaxations monotones et anti-monotones qui réduisent de fagon fiable I’espace de recherche.
Notre démarche a été entierement automatisée pour toute PBC a travers les opérateurs de
relaxation monotone et anti-monotone.

Nous avons ensuite mis en exergue des contraintes globales qui associent plusieurs motifs et
au dela, considerent la structure du treillis. Ces contraintes globales permettent donc de fournir
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une couverture ou de sélectionner les meilleurs motifs. Ne pouvant pas les évaluer directement,
nous avons proposé 'approche Approximer-et-Pousser qui relaxe dynamiquement une contrainte
globale en une contrainte locale évolutive. Au fur et & mesure de l'extraction, 'analyse des
motifs déja extraits approxime avec précision la collection finale recherchée et permet de réduire
efficacement 1’espace de recherche. Cette approche Approximer-et-Pousser a été illustrée avec la
recherche des k motifs maximisant une mesure d’intérét, qui fournit a 'utilisateur les motifs les
plus significatifs au regard de son critére. Pour cela, nous avons exploité a nouveau l’opérateur
de relaxation anti-monotone.

Extraction de motifs ensemblistes contraints

Notre deuxieme contribution est relative aux bases de données denses pour le langage des
motifs ensemblistes. Dans de telles données, le nombre de motifs explose et, en complément des
relaxations, I’exploitation des classes d’équivalence devient particulierement profitable.

Nous avons d’abord proposé un algorithme d’extraction de représentations condensées
constituées d’intervalles contenant tous les motifs satisfaisant une contrainte fondée sur des
primitives. L’approche exploite un opérateur d’élagage, combinant les opérateurs de bornes, qui
garantit que tous les motifs d’un intervalle satisfont ou pas la contrainte. D’autre part, l'intro-
duction d’un nouvel opérateur de fermeture basé sur un préordre structure le treillis de sorte
que chaque classe d’équivalence est exactement décrite par un intervalle. Grace aux bonnes
propriétés de cette fermeture, I’algorithme en profondeur MUSIC-DFS énumere alors tous les
intervalles en leur appliquant récursivement l'opérateur d’élagage. Au final, chaque motif sa-
tisfaisant la contrainte est contenu dans un unique intervalle de la représentation condensée
d’intervalles produite par MUSIC-DFS. Cet algorithme performant se révele aussi trés efficace
pour les bases de données comportant un tres grand nombre d’items par transaction.

Dans un second temps, nous avons introduit les représentations condensées exactes et
adéquates aux fonctions conservées et a leurs combinaisons. Ces représentations permettent
d’inférer la valeur de nombreuses contraintes et mesures relatives a la fréquence et a d’autres
primitives d’agrégats plus originales. La force de ces représentations condensées est d’étre is-
sues d'un nouvel opérateur de fermeture adéquat a la fonction considérée. Il est alors aisé de
les extraire en adaptant les solveurs dédiés a opérateur de fermeture classique. Notre algo-
rithme d’extraction MICMAC a démontré la grande concision de ces nouvelles représentations
condensées adéquates. Puis, nous nous sommes intéressés aux mesures de fréquences, comme le
taux de croissance, utiles pour dériver des regles de classification et de caractérisation. Parmi
elles, nous avons identifié les mesures fortes. Ces mesures sont toutes simultanément optimisées
par les motifs forts.

Usages des motifs contraints

Nous avons ensuite montré comment ces résultats sur les motifs contraints permettaient
de traiter différents problemes applicatifs réels. Dans le domaine industriel, les motifs forts
ont permis d’identifier des équipements défectueux dans une chaine de production de plaques
de silicium en collaboration avec la société PHILIPS. Sur les données médicales relatives aux
maladies de I'athérosclérose, la découverte de facteurs de risques généraux ou restreints a des
catégories sociales a validé des connaissances du domaine tout en les quantifiant. Une synthese
des différents stades de la fibrose a aussi été effectuée sur les données liées a I’hépatite. Pour cela,
nous avons proposé une méthode d’obtention de clusters sous contraintes en utilisant la fermeture
adéquate au taux de croissance. Ainsi, le modele obtenu considere au mieux les différents stades
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de la fibrose.

Enfin, des motifs contraints ont été extraits dans de tres larges jeux de données d’expression
de génes SAGE. La richesse sémantique des PBC a été particuliérement efficace pour pousser les
connaissances du domaine médical, issues de plusieurs jeux de données, au coeur de l'extraction.
Un motif a alors pu étre isolé et interprété par les experts biologistes, qui ont ainsi pu identifier
un gene dont I'inhibition apporterait un bénéfice thérapeutique dans le traitement du cancer.

Perspectives

Nos perspectives de recherche découlent des prolongements de nos travaux et de facon plus
générale, s’intéressent a la formulation des contraintes en s’appuyant sur des modeles de primi-
tives ou 'apprentissage.

Extension et usages des extractions de motifs contraints : vers la production
de motifs globaux

Pour les contraintes locales, les résultats obtenus avec le solveur MUSIC-DFS sont trés pro-
bants car I'opérateur d’élagage réduit fortement le parcours de I’espace de recherche. Comme cet
opérateur est défini pour tout langage, I'algorithme MUSIC-DFS pourrait étre adapté a d’autres
langages. Pour cela, il est nécessaire d’adapter la structuration de ’espace en intervalles utilisée
pour les motifs ensemblistes a tout langage. Des efforts plus intenses doivent étre consacrés
a lextraction de contraintes globales. En effet, les motifs globaux essentiellement produits en
post-traitant des motifs locaux peuvent stirement étre définis en terme de contraintes globales.
L’approche Approximer-et-Pousser serait alors une méthode raisonnable pour leur extraction
directe, mais surtout ouvrirait la voie a d’autres motifs globaux dont la génération est encore
trop complexe.

Les usages fondés sur les motifs locaux sont encore trop confinés aux seuls motifs fréquents ou
a leurs représentations. Nous estimons que I'expressivité des PBC en découvrant des motifs lo-
caux de meilleure qualité, peut aussi participer a la construction de motifs globaux et de modeles
plus pertinents. Les représentations condensées adéquates poursuivent un but similaire. Leurs
propriétés utiles de minimalité et de maximalité adaptées a de nombreuses mesures d’intérét
ouvrent la voie a la généralisation des usages actuels limités a la seule mesure de fréquence. Par
exemple, la construction de bases génériques de regles [Bastide et al., 2000] peut étre étendue
aux regles contraintes.

Primitives et bases de données

Un atout important du PBF est la liberté d’ajouter des primitives a volonté au gré des be-
soins de I'utilisateur. Néanmoins, il serait intéressant de lui proposer, d’emblée, des primitives a
priori pertinentes. Afin de découvrir des informations significatives au sein de la base de données,
les primitives doivent en étre représentatives. Le cadre de Mannila et Toivonen, exploité dans
notre travail, reste vague sur la forme de cette base de données. Pourtant, des dimensions essen-
tielles se dégagent comme la séquentialité (e.g., évolution des données) ou la granularité (e.g.,
structuration d’un document). Des archétypes de primitives telle que la fréquence qui traduit les
régularités, peuvent étre définis en fonction de ces axes indépendamment de la base de données.
Par exemple, étant donné la structure d’un document, les primitives de fréquences correspon-
dant & chaque niveau (e.g., section, paragraphe, phrase) peuvent étre proposées directement a
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l'utilisateur. Ces méta-primitives permettraient, par exemple, de formuler la notion de contraste
entre les granularités pour n’importe quelle base de données comportant ces différents grains.

Apprentissage de contraintes

La contrainte d’extraction synthétise l'intérét que l'utilisateur porte sur les données
intéressantes. Elle constitue en elle-méme une connaissance importante parfois difficile & formu-
ler. Nous pensons que la démarche suivante pourrait aider I’expert a formuler cette contrainte.
Dans un premier temps, 'expert dégage les motifs qu’il estime pertinents pour traduire des
connaissances ciblées. Puis il s’agit d’apprendre par induction la contrainte a partir de ces mo-
tifs. Cet apprentissage pourrait étre effectué grace aux primitives en observant leurs valeurs pour
les motifs virtuels le plus spécifique et le plus général. Par exemple, de nombreux motifs perti-
nents de génes sur-exprimés sont déja connus a travers la littérature. En observant leurs valeurs
pour des primitives classiques comme la fréquence, nous pensons qu’il est possible d’apprendre
une contrainte utile ou tout au moins, une de ses formes préliminaires.



Annexe A

Liste des primitives du cadre fondé
sur les primitives

Cette annexe présente les primitives du PBF utilisées dans ce mémoire. Cette liste peut
évidemment étre complétée.

A.1 Les primitives des motifs ensemblistes

Nous donnons ci-dessous un sous-ensemble des primitives de P dédiées aux motifs ensem-
blistes. Les domaines de définition de certaines primitives sont parfois restreints. Par exemple, les
opérateurs arithmétiques ne sont pas définis sur les réels négatifs. Toutes les primitives présentées
sont implémentées dans MuUSIC-DFS. Notons que l'illustration de chaque primitive s’appuie sur
la base de données de la figure 12.1 (page 154).

Primitives sur le contexte D :

freq(X) fréquence du motif X freq(ABC) =2

freq(X,D) fréquence du motif X dans le contexte D
9(X) extension du motif X g(ABC) = {t3,t4}
f(T) intension de ensemble T f({ts,tsa}) = ABCD

Primitives sur la table de valeur val :

sum(S.val) somme des valeurs val des items de S

min(S.val) valeur val minimale des items de S

max(S.val) valeur val maximale des items de S

Primitives sur la matrice de similarité sim :
sumsim(S,sim) somme des similarités de chaque paire d’items sumsim(ABC, sim)

de S de la matrice de similarité sim 0.13

minsim(S,sim) similarité minimale entre les items de S minsim(ABC, sim)
0.06

mazxsim(S,sim) similarité maximale entre les items de S maxsim(ABC, sim)
0.07
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svsim(S, sim)
musim(S, sim)

insim(S,x,y, sim)

Annexe A. Liste des primitives du cadre fondé sur les primitives

nombre de paires d’items de S renseignées dans
sim

nombre de paires d’items de S non-renseignées
dans sim

nombre de paires d’items de S dont la similarité
est comprise entre x et y

Primitive sur le texte text :

regexp(S, RE, text)

Autres primitives :

count(S)

U, N, \

+7_7X7/
<5,GC

AV

items de S dont une expression de text satisfait
RE

longueur (ou cardinalité) de S
opérateurs ensemblistes
opérateurs arithmétiques
opérateurs de comparaison
opérateurs booléens

A.2 Les primitives des motifs séquentiels

svsim(ABC, sim) = 2
musim(ABC, sim) = 1

insim(ABC,0.07,

1,sim) =1
regexp(ABC, xion’,
text) = AC

count(ABC) =3

Nous présentons maintenant les primitives dédiées aux motifs séquentiels. Pour les primi-
tives sum, min, max et count, les items de chaque motif ensembliste s; sont considérés ou la

séquence S = s183..

. Sn. Par exemple, pour la séquence ((C')(AD)(A)), on considére le multi-

ensemble d’items {C, A, D, A} et count({(C)(AD)(A))) = 4. Les exemples ci-dessous se réferent

au tableau A.l.

Ds
Trans. Séquence
31 ((C)(A)) Item | A B C D E F
ta | ((AB)(C)(ADF))
b (ACE)) val 50 30 75 10 30 15
ts ((C)(AD)(A))
ts ((B)(A))

TaB. A.1 — Exemple d’une base de données séquentielles.

Primitives sur le contexte Dg :

freq(X)
freq(X,D,)

fréquence du motif X

fréquence du motif X dans le contexte D

Primitives sur la table de valeur val :

sum(S.val)
min(S.val)
max(S.val)

somme des valeurs val des items de S
valeur val minimale des items de S
valeur val maximale des items de S

freq(((C)(AD))) =2

sum({(C)(AD)).val) =75
min({(C)(AD)).val) = 10
max({(C)(AD)).val) = 50



A.2. Les primitives des motifs séquentiels

Autres primitives :
count(S) longueur (ou cardinalité) de S
+,—, %,/ opérateurs arithmétiques
<, <,C,C  opérateurs de comparaison
-, A,V opérateurs booléens

count(((C)(AD))) =3
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Annexe B

Liste des jeux de données

Cette annexe présente succinctement les jeux de données utilisés pour les motifs ensemblistes
et séquentiels dans les différentes expérimentations. Ils sont utilisés dans les expériences du
chapitre 6 au chapitre 9 et dans 'annexe C.

Motifs ensemblistes

Tous les jeux de données proviennent de 'UCI Machine Learning Repository (www.ics.uci.
edu/"mlearn/MLRepository.html) [D.J. Newman et Merz, 1998], excepté le jeu de données RE-
TAIL?®. Les attributs & valeur continue pour ABALONE, CMC, WINE et LETTER ont été segmentés
en 3 items de sorte que chaque item appartiennent au méme nombre de transactions. Enfin, les
versions utilisées des jeux de données pumsb*, mushroom et chess ont été préparés par Roberto
Bayardo. Ces données sont disponibles sur le site du FIMI (fimi.cs.helsinki.fi/data/) tout
comme le jeu de données retail.

Le tableau suivant récapitule les caractéristiques principales de ces jeux de données :

Nom Nbr. de transaction | Nbr. d’items | Nbr. d’items au maxi-
mum par transaction

abalone 4177 28 9
cmc 1473 28 10
wine 178 45 14
letter 20000 74 17
chess 3196 75 37
mushroom 8124 119 23
pumsb* 49046 2088 63
retail 88162 16470 76

Motifs séquentiels

Pour les motifs séquentiels, nous avons utilisé un seul jeu de données de séquentiel (cf. la
section 6.3.4). Ce jeu de données, dénoté par C'10072.551012.5, a été généré en utilisant la
procédure standard décrite dans [Agrawal et Srikant, 1995]. Dans celui-ci, le nombre d’items
est fixé a 1000 et il y a 10000 séquences dans le jeu de données. Le nombre moyen d’items
par ensemble est 2.5 (dénoté T7'2.5). Le nombre moyen d’ensembles par séquence est de 10

?6Ces données correspondent aux ventes d’une grande surface [Brijs et al., 1999].
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(dénoté par S10). C'10072.551012.5 a été produit avec 1'outil de génération disponible sur le
site http://illimine.cs.uiuc.edu/.



Annexe C

Expériences complémentaires pour
MUSIC-DFS

Cette annexe regroupe des expérimentations additionnelles effectuées avec 1’algorithme MUSIC-
DFS. Plus précisément, ces diverses expérimentations complétent celles présentées au chapitre 8
en se focalisant sur des jeux de données comportant beaucoup de transactions. A nouveau, elles
ont été effectuées sur un ordinateur doté d’un processeur Xeon 2.2 GHz et de 3GB de mémoire
RAM avec le systeme d’exploitation Linux.

La section C.1 observe les performances de MUSIC-DFS en fonction de la fréquence minimale
d’extraction. La section C.2 décrit le comportement de MUSIC-DFS (i.e., rapidité, efficacité de
I’élagage et condensation) en fonction de la sélectivité. Enfin, 'apport de la relaxation anti-
monotone avec MUSIC-DFS est illustré a la section C.3.

C.1 Performances de MUSIC-DFS en fonction de la fréquence

Les différentes expérimentations de cette section portent sur des jeux de données de grandes
dimensions (i.e., letter, retail et pumsb*) dont les principales caractéristiques sont présentées
a l'annexe B.

C.1.1 MusIiC-DFS vs. ECLAT

Nous comparons 'efficacité de 'algorithme MUSIC-DFS par rapport a celle de 'algorithme
EcLAT [Zaki, 2000b] pour l'extraction des motifs fréquents. Les courbes ci-dessous reportent les
temps d’exécution en fonction du seuil de fréquence minimale :

Retail : Contrainte de frequence minimale Pumsb* : Contrainte de frequence minimale

1000 T T T T 100000 T T T T T T
Music-dfs Music-dfs
Eclat ------- Eclat -------

10000 | | R

1000 F | 1

Temps (s)
Temps (s)

1 L L L L — L L L L L L L

1
0 100 200 300 400 500 10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000 24000 26000
Frequence minimale Frequence minimale
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Letter : Contrainte de frequence minimale
10000 T T T

Music—dfs ‘

Eclat -------

1000

100

Temps (s)

1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Frequence minimale

Lorsque la fréquence minimale devient tres basse MUSIC-DFS devient plus performant que
EcLAT. Ainsi, sur ces trois jeux de données I'algorithme ECLAT finit par échouer.

C.1.2 MusIic-DFS avec des contrainte variées

Nous détaillons maintenant 'efficacité de MUSIC-DFS pour extraire les motifs satisfaisant
des contraintes variées lorsque le seuil de fréquence minimale diminue. La légende des courbes
correspond & :

freq: freq(X) > minfr
areac :  freq(X) x count(X) > «
avgb0 :  sum(X.val)/count(X) > 50
meanb0 :  (mazx(X.val) +min(X.wal))/2 > 50
rangeb0 :  (maz(X.val) — min(X.val)) > 50

Retail Pumsb*
1000 T T T T T 10000 T T T
freq freqq ——
area200 ------—- £ area150000 -------
avgs50 -------- R avgs0 --------
mean50 mean50
1000 b range50 —--- |
2 O
@ @
Q Q
g g 100
ol O
= =
10
I I I I I I I I I 1 I I I I I I I
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 12000 14000 16000 18000 20000 22000 24000
Frequence minimale Frequence minimale
Letter
10000 T T T
freq@ ——
areal000 -------
avg50 --------
mean50
1000 range50 —--- |

Temps (s)

0 200 400 600 800 1000
Frequence minimale
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Sur retail et letter, les temps d’exécution des extractions pour les différentes contraintes
sont comparables. En revanche pour pumsb*, lorsque la fréquence minimale est en dessous de
12000, ’explosion du nombre de motifs influence les temps d’extraction. En particulier, ’élagage
sur les intervalles devient significatif pour certaines contraintes comme la fréquence. Remarquons
que pour un seuil de fréquence inférieur a 12000, toutes les extractions sont plus efficaces que
celle précédemment effectuée avec ECLAT.

C.2 Comportement de MUSIC-DFS en fonction de la sélectivité

La section 8.3.1 a montré 'importance de la sélectivité pour 'efficacité de MUSIC-DFS au
niveau des temps d’exécution et de la condensation. Les différentes expérimentations menées
dans cette section confirment ces observations pour deux autres contraintes :

— contrainte de milieu minimal (mean) : (maz(X.val) + min(X.val))/2 > seuil

— contrainte d’intervalle minimal (range) : max(X.val) — min(X.val) > sewil

C.2.1 Peformances d’exécution

Les courbes ci-dessous reportent les temps d’exécution (axes des ordonnées de gauche), le
taux d’élagage et le taux de sélectivité (axes des ordonnées de droite) en fonction du seuil
minimal de la contrainte considérée :

Mushroom : Contrainte de milieu minimal Mushroom : Contrainte d'intervalle minimal

Te,mp"sv
Selectivite ------—-
Elagage --------

75 75

) @
@ @
g 1 05 g 1 05
= 50 = 50
1 025 1 025
25 25 -
N 1 0 I I I 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Seuil minimal Seuil minimal
Chess : Contrainte de milieu minimal Chess : Contrainte d'intervalle minimal
T 1 1
. Temps
Selectivite ------—-
Elagage --------
1 0.75 1 0.75
) @
@ @
g 1 05 g 1 05
@ 200 i
1 025 1 025
175
L L = L 0 L L L L ) 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Seuil minimal Seuil minimal

Le temps d’exécution le plus long pour chaque expérimentation coincide avec un taux de
sélectivité de 0.5 et le moins bon taux d’élagage.
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C.2.2 Qualité de la condensation

Les courbes ci-dessous reportent le taux de sélectivité et le taux de condensation :

Mushroom : Contrainte de milieu minimal Mushroom : Contrainte d'intervalle minimal
1 —7= 1
" Sefectivite " Selectivite
Condensation ------- Condensation -------
0.75 - b 0.75 -
05 b 05
0.25 - b 0.25 -
0 [ L 0 L L L Pl
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60
Seuil minimal Seuil minimal
Chess : Contrainte de milieu minimal Chess : Contrainte d'intervalle minimal
1 1 T
‘ ,r'SeIeclivife Selectivite
Condensation ------- ndensation -------
0.75 - b 0.75 -
05 b 05
0.25 - b 0.25 -
0 I I 0 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60
Seuil minimal Seuil minimal

Les courbes du taux de condensation sont interrompues des que plus aucun motif ne satisfait
la contrainte. A nouveau, la concision est d’autant plus forte que le nombre de motifs extraits
est important (taux de sélectivité proche de 1).

C.3 MUSIC-DFS avec relaxation

Cette section montre le bénéfice de I'usage de la relaxation anti-monotone calculée au cha-
pitre 6 en conjonction de l'algorithme MuSIC-DFs. Plus précisément, les courbes reportent les
temps d’exécution de MUSIC-DFS avec et sans I'usage de la relaxation anti-monotone. Rappelons
que les relaxations anti-monotones correspondant aux contraintes d’aire minimale ou de milieu
minimal sont données dans le tableau 6.3 de la page 73.

Mushroom : Contrainte d'aire minimale Mushroom : Contrainte de milieu
1000 T 1000 T

T T T T T T
Music-dfs avec relaxation Music-dfs avec relaxation
Music-dfs seul ------- Music-dfs seul -------

Time(s)
Temps (s)

1 1 1 1 1 0.01 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 20 40 60 80 100

Aire minimale Seuil minimal
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L’impact de la relaxation anti-monotone se ressent particulierement lorsque la sélectivité de
la contrainte est forte comme pour les expérimentations effectuées avec ECLAT et APRIORI (cf.
la section 6.3.4).
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Annexe D

Exemples de flow-charts

Cette annexe donne des extraits de flow-charts utilisés lors de notre collaboration avec la
société PHILIPS (cf. le chapitre 10).

D.1 Extrait de flow-chart

ERIC : PHILIPS Composants ARC_LOT Archive Lot Progress. L104-RO  Date : 10-SEP-2002 08:13 Page : 0001
Lot-book of lot: J85516C Product type: RS333242/1C Process: R00606 Account status: P Lot owner : PROD
Substrate 12NC : 351160086203 Ingot number: 1T24153111+1VMM+D020 defined by : BAC delivered by : FLD
Date Time Sub B Event Tech.  Step Equip- Empl S #Wf Message /
dd-mmm-yy hh:mm lot Stage Id. ment Due #0bs Step checked EqmChk
06-Jul-02 06:12 ERIC-SYS LOTDEFINED BAC Lot Defined.
06-Jul-02 06:12 Remarque Lot BAC Remarques sur les lots
Groupe de Procédé BCD
025 plaque(s) du lot  X3956
Type XBOX Procede XBOX
06-Jul-02 06:29 LOT MOVIN 02-BOT A BAC 25 2
06-Jul-02 06:29 ERIC-SYS  Keuze Aanm 02-BOT A BAC Choix effectué au move in :
NR SUBSTRAT BOITE 7777 P331100779154
06-Jul-02 06:29 LOT MOVOUT 02-BOT A BAC 25
06-Jul-02 06:29 InlineTest 02-BOT A BAC 1 1 02-LOT A
Parameter: 033761 1=MEMC2=WACKER unit: low high target
Req. limits 1 4 1
Outlier limits 1 4
Statistics: average 1.0, stand.dev n.a. , #values 1
Details : wafer 01 1
08-Jul-02 01:25 LOT MOVIN 02-BOT B 992 BAC 25 0
08-Jul-02 01:25 LOT MOVOUT 02-BOT B 992 BAC 25
08-Jul-02 06:24 LOT MOVIN 02-BOT C 159 DTR 25 0
08-Jul-02 06:52 LOT MOVOUT 02-BOT C 159 DTR 25
08-Jul-02 07:18 LOT MOVIN 03-MAT D 709P JF 25 0 Used mask :99999CC
08-Jul-02 07:46 LOT MOVOUT 03-MAT D 709P JF 25 Used mask : 99999CC
08-Jul-02 07:46 InlineTest 03-MAT D 709P JF 1 1 03-MA D 709P
1
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13-Jul-02
13-Jul-02

13-Jul-02
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12:
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12

14:
14:

14:

14:

15

12

13

122

52
58

52

56

101

ERIC-SYST. Opr.inter.

B LOT MOVIN
Remarque Lot

B LOT MOVOUT
B InlineTest
Parameter:

ERIC-SYST. Perc.Rej.

Remarque Lot

ERIC-SYST. Lot rls.

11-PC

11-PC
11-PC

11-PC
11-PC

034980 TEMPS PS

F

F
F

F
F

Statistics:

Details
11-PC

11-PC

11-PC

average

: wafer 01

F

F

F

482 XML
433 BEB 22
433 XML
433 BEB 22
433 BEB 1
BIMOS wunit: sec
78.0, stand.
78F
BEB

433 TEG

TEG

Operation interrompue.
ESSAI SUR LAM 933 AVEC ST
1

Remarques sur les lots

1 ere plaque sur 433 ok

vu avec st

reste du lot a graver sur 433

aureole sur les 3 premieres pls passees sur 482

1 11-PC  F 433
low high target
Req. limits 35 85 59
Outlier limits 0 150
Control limits 35 85 59
dev n.a. , #values 1

Perc rejected values exceeded.
Parameter : 034980 / TEMPS PS
Lot bloque par le Systeme
Remarques sur les lots

temps de gravure legerement superieur a LSC suite
epaisseur de poly forte

Lot debloque.

FAIBLE AUREOLES SUR 3 PREMIERES PLS => ACC

BIMOS
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Résumé La découverte de motifs est une tache centrale pour 'extraction de connaissances dans
les bases de données. Cette these traite de Iextraction de motifs locaux sous contraintes. Nous
apportons un éclairage nouveau avec un cadre combinant des primitives monotones pour définir
des contraintes quelconques. La variété de ces contraintes exprime avec précision I’archétype des
motifs recherchés par l'utilisateur au sein d’une base de données. Nous proposons alors deux
types d’approche d’extraction automatique et générique malgré les difficultés algorithmiques
inhérentes a cette tache. Leurs efficacités reposent principalement sur 'usage de conditions
nécessaires pour approximer les variations de la contrainte. D’une part, des méthodes de relaxa-
tions permettent de ré-utiliser les nombreux algorithmes usuels du domaines. D’autre part, nous
réalisons des méthodes d’extraction directes dédiées aux motifs ensemblistes pour les données
larges ou corrélées en exploitant des classes d’équivalences. Enfin, I'utilisation de nos méthodes

ont permi la découverte de phénomenes locaux lors d’applications industrielles et médicales.
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