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Contexte

L’extraction de connaissances dans les bases de données (ECBD) est un domaine dont 'essor
va de pair avec la multiplication des collectes d’information et l'augmentation des capacités de
stockage de données. L’ECBD tire son origine dans la volonté d’appréhender de maniére rigou-
reuse des phénomeénes complexes et a pour objectif de découvrir des informations pertinentes
a partir de données brutes. Cette discipline se situe & la croisée des bases de données, des sta-
tistiques, de l'intelligence artificielle et de I'interface homme-machine. C’est un processus subtil
composé de plusieurs phases [FPSS96] : la préparation des données, I’extraction et ’évaluation
de connaissances - cette étape est aussi appelée fouille de données ou data mining en anglais,
I'interprétation des résultats.

Ce travail contribue plus particuliérement & la fouille de données, une étape centrale dans un
processus de découverte d’information. Il est bien connu que exploration de données décrites
par un grand nombre d’attributs est un probléme algorithmiquement ardu. Dans un premier
temps, nous nous intéressons a ’extraction de motifs, un point clé en data mining, dans ce type
de données. D’autre part, pour faire face a la quantité de motifs produits par un processus de
fouille, nous nous intéressons a la qualité des motifs extraits et des régles qui en découlent. Nous
concentrons nos efforts sur les deux aspects suivants : 'extraction d’une couverture de régles
qui permet d’éliminer de nombreuses régles redondantes, et I'utilisation de mesures d’intérét qui
constituent des critéres fins pour évaluer la qualité des régles. Mais ce travail dépasse le strict
domaine de la fouille de données. En effet, nous verrons que les idées que nous avons développées
pour la fouille de données orientée motifs sont exploitables dans d’autres domaines comme ce-
lui des hypergraphes. Plus précisément, nous montrons comment nos méthodes d’extraction de
motifs apportent une solution originale au probléme classique du calcul des traverses minimales
d’un hypergraphe.

Dans ce mémoire, nous étudions plus particulierement les motifs libres et d-libres (voir leur
définition aux pages 18 et 20) du point de vue de leur extraction et leurs usages, aussi bien en
fouille de données que dans le domaine des hypergraphes. Un motif libre est composé de sous-
motifs n’ayant pas de relation entre eux dans les données et constitue la conjonction minimale de
facteurs permettant d’expliquer un phénomeéne. L’obtention de la plupart de nos résultats repose
sur la propriété de minimalité que vérifient ces motifs et qui constitue le pivot de nos travaux.

La problématique des données larges

L’extraction de motifs a fait 'objet de nombreux travaux et est aujourd’hui une tache bien
maitrisée, au moins sur des données du type « caddie de supermarché » [AIS93]. Cependant, il
existe des applications qui nécessitent 'exploration de données au format inhabituel et qui restent
des contextes d’extraction difficiles comme par exemple I’analyse du transcriptome [PCTT03| ou
la toxicité de molécules chimiques [HK03]. Au chapitre 6, nous verrons que ’étude du niveau d’ex-
pression des génes est essentielle pour la compréhension des mécanismes moléculaires controlant
I"auto-renouvellement des cellules. Or, la taille importante du génome implique que les don-
nées d’expression de génes comportent un grand nombre de descripteurs (ou attributs). Dans de
telles données, que nous appellerons données larges, les algorithmes usuels d’extraction de motifs
échouent |[RBCBO03|. En revanche, le nombre d’objets étudiés dans les données, qui correspondent
a des expériences biologiques coiiteuses, est généralement assez faible. A titre d’illustration, le
tableau 1 donne un exemple « jouet » de données d’expression de génes ou l’expression de huit
genes aq,...,ag est étudiée chez six patients o01,...,04 (ce tableau est donné séparément en



annexe A pour faciliter la lecture du mémoire). De maniére plus générale, nous appellerons les
génes des attributs et les patients des objets.

Génes (Attributs)

ajp|ag |as|aq | a5 | ag | Q7 | Aag
Zlo|1]0][1T]0][1][0]1]0
Slo[0T[1T]0[T]O0[1]0
Olosg| 10101 [0]0][1
zloa|1]0]0]1]0]1]0]1
Elosl0]1[1]0]0]1]0]1
Elog[O[T[T][0o[1[T[0]1

TAB. 1 — Un exemple D de données larges.

Dans la réalité, les données a fouiller ont des dimensions beaucoup plus imposantes. Notre
démarche s’appuie sur un cas d’étude pratique que nous avons rencontré dans le cadre du pro-
jet BINGO (Bases de données INductives et GénOmique) ! : les données SAGE (Serial Analy-
sis of Gene Expression) qui sont composées de 90 situations biologiques décrites par 1'expres-
sion de 27 679 génes. Ces données sont obtenues expérimentalement par un protocole décrit
dans [VZVK95|. Nous verrons que les biologistes sont fortement intéressés par des groupes de
synexpression (des ensembles de génes ayant des profils d’expression similaires) ou des régles
permettant d’aboutir & une classification fine des différents types de cancer. Dans le domaine
de la fouille de données, les ensembles de génes sont appelés des motifs 2 et les régles des régles
d’association. Par exemple, ajaqag et azas sont des motifs et asas — ag une régle d’association
du jeu de données du tableau 1. La fréquence d’'un motif X est égale a son nombre d’occurrences
dans les données, elle sera notée F(X). La fréequence du motif agas est égale a 4 puisqu’il apparait
dans 4 objets de D (o1, 02, 03, et 0g).

L’extraction de motifs fréquents (c’est-a-dire de motifs dont la fréquence dépasse un certain
seuil) - et plus généralement de motifs contraints - est une téche algorithmiquement ardue car
I'espace de recherche des motifs est gigantesque. En effet, celui-ci augmente exponentiellement
avec le nombre d’attributs. Dans le cas des données SAGE, ’espace de recherche peut compter
jusqu’a 227 67 motifs et il est vain de chercher a le parcourir naivement. Actuellement, cette
tache est bien maitrisée pour certaines contraintes dont la classique contrainte de fréquence.
Malheureusement, si de nombreux progrés ont été faits dans le domaine de l'extraction sous
contraintes [Sou06], ceux-ci restent insuffisants lorsque le nombre d’attributs est élevé notamment
pour des contraintes comme la d-liberté. Or, les motifs libres et d-libres possédent une propriété de
minimalité qui les place au centre de nombreuses problématiques aussi bien en fouille de données
(concision de linformation, extraction facilitée, diminution de la redondance dans les régles
d’association, etc.) qu’en algorithmique (vertex cover pour les graphes ou traverses minimales
pour les hypergraphes). En particulier, ce sont des motifs parfaitement adaptés a la génération de
régles. En fouille de données, une régle est une assertion de type « si X est vrai alors Y ’est aussi ».
La production de régles et notamment de régles d’association [AIS93| est une utilisation classique
des motifs extraits a partir d’une base de données. Plus formellement, une régle d’association est
une implication entre deux motifs de la forme X — Y. X est appelé prémisse de la régle et Y sa

'Le projet BINGO (2004-2007) est réalisé dans le cadre de 1'Action Concertée Incitative Masse de Données.
2Ce mémoire traite uniquement des motifs dits ensemblistes i.e. d’ensembles d’attributs non ordonnés.



conclusion. Malheureusement, la quantité de régles produites peut & nouveau étre exponentielle
en le nombre d’attributs et 'utilisateur est alors confronté & un nouveau probléme : celui de
la fouille de régles. Il existe des indicateurs de la qualité des régles comme le support et la
confiance |AS94]. Le support est la proportion d’objets contenant a la fois la prémisse et la
conclusion de la régle dans la base de données. La confiance est la proportion de ces mémes objets
par rapport aux objets contenant la prémisse de la régle. Considérons ’exemple du tableau 1.
Le support de la régle asas — ag vaut % puisque le motif asazag apparait dans 2 objets de la
base de données sur 6. Sa confiance vaut % car 3 objets contiennent la prémisse asag mais seuls
deux d’entre eux contiennent également ag. Les limites du support et de la confiance sont bien
connues [Gui00, Azé03|, ce qui a conduit a la définition d’autres indices ou mesures d’intérét
pour mesurer la pertinence des régles d’association. Mais, paradoxalement, 'abondance et la
diversité de ces mesures rendent le choix d'une mesure et son utilisation compliquée pour un
non-spécialiste.

Contributions

Nous présentons maintenant briévement les principales contributions de notre travail. En
ce qui concerne la découverte de motifs, nous offrons une nouvelle vision de l'extraction de
connaissances dans les jeux de données décrits par un grand nombre d’attributs. Nous préconisons
I'utilisation de I’ezxtension des motifs dans de tels contextes d’extraction. En effet, 'extension
d’un motif est composée des objets qui contiennent ce motif. L’extension comporte peu d’objets
dans les données larges et c’est alors un outil aisément manipulable. Cette démarche débouche
notamment sur 'extraction des motifs d-libres pour lesquels il n’existait pas de solution dans ce
type de données.

La propriété de minimalité des motifs d-libres peut étre exploitée pour la construction de cou-
vertures de régles d’association, ce qui permet de réduire sans perte d’information, le nombre de
régles produites. Les mesures d’intérét sont un autre moyen de diminuer le nombre de régles pro-
posées & l'utilisateur. Le choix d’une mesure d’intérét est difficile. C’est pourquoi nous proposons
un cadre générique permettant de mieux comprendre le fonctionnement des mesures d’intérét et
les caractéristiques des régles sélectionnées. De plus, nous fournissons une méthode produisant
un ensemble réduit de régles optimisant un grand nombre de mesures d’intérét. Ces régles, appe-
lées régles optimisées informatives, ont une prémisse minimale et une conclusion maximale. Elles
sont construites & partir des motifs libres, ce qui permet notamment de les extraire efficacement.
Dans le cas particulier des régles de classification, les régles optimisées informatives constituent
une couverture des régles qui optimisent de nombreuses mesures.

Par ailleurs, nous donnons un nouvel éclairage sur 'extraction de motifs. Nous affirmons
que des méthodes de fouille de données peuvent contribuer & la résolution de problémes répu-
tés « formels ». 11 s’agit d'une démarche inverse de celles usuellement rencontrées ou des outils
théoriques comme les connexions de Galois, la structure de treillis ou les traverses minimales
d’un hypergraphe sont utilisés pour mettre au point des algorithmes d’extraction de motifs.
Plus précisément, nous montrons que notre méthode d’extraction des motifs d-libres est appli-
cable a d’autres contextes, en particulier nous ’adaptons & la résolution d’un probléme sur les
hypergraphes, le calcul des traverses minimales. Nous caractérisons les traverses minimales &
I’aide de leur extension puis nous exploitons cette caractérisation dans une approche de type
APRIORI [AS94].

Enfin, les différentes méthodes proposées dans ce mémoire ont été testées dans divers contextes
applicatifs. Notre approche concernant les motifs d-libres a montré son intérét pour la détermi-



nation de régles de caractérisation sur les données SAGE. Nous validons notre méthode de calcul
des traverses minimales pour le calcul de bordures et pour la visualisation de clusters.

En résumé, notre travail est transverse aux domaines de la fouille de données et des hy-
pergraphes. En fouille de données, nous nous intéressons & la fois aux méthodes d’extraction
d’information (extraction de motifs d-libres dans les données larges), a la qualité de l'informa-
tion extraite (cadre théorique pour les mesures d’intérét) ainsi qu’aux applications (analyse du
transcriptome). La partie algorithmique s’intéresse au probléme du calcul des traverses mini-
males dans un hypergraphe au moyen des algorithmes de fouille de données précédemment cités.
Méme si les contributions relévent de plusieurs domaines, nous verrons que celles-ci sont liées
aux propriétés d’éléments minimaux dans la structure de treillis.

Organisation du mémoire

La premiére partie de ce mémoire dresse un état de 'art sur ’extraction de motifs et I’évalua-
tion de la qualité des régles issues de bases de données. Nous présentons plus particulierement au
chapitre 1 la problématique et les méthodes d’extraction de motifs dans les données comportant
un grand nombre d’attributs. Les représentations condensées ainsi que la technique de transpo-
sition de données, qui apportent des solutions pour certains types de motifs, sont exposées. Nous
définissons et soulignons U'intérét des motifs libres (ou minimaux) et d-libres tout en montrant
qu’il n’existe pas de méthode permettant leur extraction & partir de données larges. Le chapitre 2
montre les difficultés posées par I'évaluation des régles et connaissances extraites et propose une
synthese sur les mesures d’intérét. Nous discutons 'utilisation de couvertures de régles et de
mesures d’intérét portant sur les régles.

La deuxiéme partie présente ’ensemble de nos contributions sur ’extraction et 1'usage des
motifs minimaux. Nous proposons au chapitre 3 une méthode pour extraire les motifs J-libres
dans les larges jeux de données. Celle-ci repose sur 'utilisation de I’extension des motifs et d’un
critére d’élagage original. Nous expliquons comment elle peut étre étendue a la caractérisation de
classes. Au chapitre 4, nous définissons un cadre formel générique pour les mesures d’intérét. Nous
montrons qu'un grand nombre de mesures d’intérét ont des comportements similaires et nous
donnons une méthode pour produire un ensemble réduit de régles informatives qui optimisent de
nombreuses mesures d’intérét, cet ensemble étant construit a partir de motifs libres. Le chapitre 5
propose une ouverture ou un élargissement de la propriété de minimalité & un autre domaine :
celui des hypergraphes. Nous prouvons que la méthode d’extraction de motifs d-libres présentée
au chapitre 3 peut étre exploitée pour le calcul des traverses minimales d'un hypergraphe. De
plus, nos expériences montrent que notre approche est particuliérement efficace dans le cas des
hypergraphes constitués d’hyperarétes de grande taille, une situation pour laquelle il n’existe pas
de solution satisfaisante.

La derniére partie de ce mémoire est consacrée aux applications de nos résultats. Dans le
chapitre 6, nous présentons l'intérét des motifs d-libres et des régles de caractérisation dans
le cas des données SAGE. Nous discutons également leur interprétation. Le chapitre 7 montre
I'intérét pratique de notre algorithme de calcul des traverses minimales pour les algorithmes en
profondeur d’extraction de motifs fréquents et la construction de clusterings lors d’un processus
de visualisation de données.

Le dernier chapitre établit un bilan de notre travail. Aprés avoir résumé et discuté les prin-
cipaux résultats, nous donnons quelques perspectives de recherche.



Premiére partie

Découverte de motifs : état de 'art






Introduction

Cette partie d’état de ’art pointe les difficultés d’extraction de motifs dans les données larges
et de sélection de régles pertinentes.

Dans le chapitre 1, le vocabulaire usuel de fouille de données est précisé puis nous rappe-
lons le principe général des algorithmes d’extraction de motifs les plus connus. Ensuite, nous
nous concentrons sur les méthodes les plus appropriées dans le contexte des données larges : les
représentations condensées de motifs fréquents (plus précisément, les motifs libres et les motifs
fermés) et la transposition de données. Ces méthodes utilisent largement la notion de connexion
de Galois pour exploiter efficacement la structure de treillis; ¢’est pourquoi nous donnons dans
les préliminaires la définition et les propriétés d’une telle connexion. Le chapitre 1 introduit
notamment les concepts de motifs libres et §-libres qui sont au ceeur de notre travail.

Nous avons vu au chapitre d’introduction qu’une utilisation classique des motifs est la produc-
tion de régles d’association. De méme que les motifs, les régles produites sont trés nombreuses.
Diverses solutions ont été mises en ceuvre pour pallier le probléme de la sélection des régles
d’association les plus pertinentes. Le chapitre 2 indique les principales approches de sélection
qui ne font pas appel & des connaissances expertes. Il détaille deux d’entre elles : les couvertures
de régles et les mesures d’intérét. La premiére de ces deux méthodes vise & éliminer les régles
redondantes i.e. celles qui n’apportent aucune information supplémentaire par rapport a en-
semble des régles extraites. La deuxiéme méthode consiste a définir des critéres indépendants
du domaine d’expertise, appelés mesures d’intérét objectives, qui permettent de sélectionner les
régles les plus pertinentes. Par ailleurs, nous mettons ’accent sur les régles de classification qui
constituent un cas particulier de régles trés étudié et pour lequel nous obtenons des résultats
spécifiques (cf. chapitre 4).
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Chapitre 1

Extraction de motifs dans les données
comportant un grand nombre

d’attributs

Sommaire
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Dans ce chapitre, nous décrivons les techniques qui ont été mises en ceuvre pour pallier les
difficultés d’extraction rencontrées lors de l'exploration de données larges. Dans la section 1.1,
nous rappelons quelques définitions inhérentes a la fouille de données orientée motifs [MT97],
ainsi que les principales propriétés d’une connexion de Galois. Puis nous évoquons deux approches
appropriées au contexte des bases de données larges : l'utilisation de représentations condensées
(cf. section 1.2) et la méthode de transposition de données (cf. section 1.3).

1.1 Préliminaires

Nous commencons par rappeler quelques termes issus de la fouille de données et les principes
généraux de I'extraction de motifs. Ensuite nous soulignons le lien entre le treillis qui représente
une base de données et les connexions de Galois, puis nous donnons les principales propriétés
d’une connexion de Galois.

1.1.1 Extraction de motifs

Espace de recherche

La définition 1 donne la définition formelle d’'une base de données.

11



12 Chapitre 1. Extraction de motifs dans les données comportant un grand nombre d’attributs

Définition 1 (Contexte formel) Une base de données D est décrite par un triplet (A, R, O)
ot A est l’ensemble des attributs et O est I’ensemble des objets. R est une relation binaire définie
sur (A, O) par « un attribut a est en relation avec un objet o si et seulement si o vérifie la
propriété notée a ». On dira dans ce cas que o contient ou supporte a.

Un contexte formel peut simplement étre vu comme une matrice binaire. Un exemple de
contexte formel comportant huit attributs et six objets a été donné dans le tableau 1 en intro-
duction (voir page 4). La définition 2 rappelle ce qu’est un motif.

Définition 2 (Motif) Un motif d’attributs est une partie de A. Un motif d’objets est une partie
de O.

Lorsqu’il n’y aura pas d’ambiguité, nous désignerons par motif un motif d’attributs. L’es-
pace de recherche des motifs est défini comme le langage L4 construit sur I'alphabet A =
{ay, a9, ... ,a‘A‘} constitué de tous les attributs de D. C’est aussi I’ensemble des parties de A.
Cet espace est généralement représenté sous forme d’un treillis comme sur la figure 1.1. L'in-
clusion entre deux motifs définit une relation de spécialisation [Mit82]. Ainsi, si un motif X est
inclus dans le motif Y, on dit que Y est plus spécifique que X ou que X est plus général que Y.

A1A2y A1AZy « « « oy A1AZy A2AZy « « v o ¢ o o o .

.............. , AGaras

spécialisation

1020304050607, « « « 5 A2030405060708

102030405060703

F1G. 1.1 - Treillis représentant le langage £ 4 avec A = {aq,...,as}.

L’ensemble des motifs du langage £ 4 qui vérifient une certaine propriété ou contrainte ¢
dans la base de données D, est appelé théorie [MTIT7| et est noté Th(L4,D,q). Certaines
contraintes vérifient des propriétés qui facilitent le calcul de Th(L 4, D, q) comme les contraintes
anti-monotones |[MT97] :

Définition 3 La contrainte q est anti-monotone si et seulement si pour tout motif d’attributs
X, ona:

VY C X, q(X)=q).

La contrainte de fréquence - qui consiste & sélectionner les motifs dont le nombre d’occurrences
dans D dépasse un seuil donné - est anti-monotone. Pour toute contrainte ¢ anti-monotone, les
motifs maximaux de Th(L4,D,q) définissent une frontiére entre les motifs vérifiant ¢ et ceux
qui ne la veérifient pas. On définit ainsi les bordures de Th(L 4,D,q) :
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Définition 4 L’ensemble des motifs mazimauz (au sens de l'inclusion) qui satisfont la contrainte
q dans D est noté BdT(Th(L4,D,q)) et constitue la bordure positive de Th(L.4,D,q). De maniére
duale, 'ensemble des motifs minimauzr qui ne satisfont pas la contrainte q dans D est noté

Bd=(Th(LA,D,q)) et constitue la bordure négative de Th(L 4, D,q).

La réunion de la bordure positive et de la bordure négative forment la bordure d’une théorie.
Remarquons que la recherche de motifs se restreint souvent aux motifs présents. La figure 1.2
représente le treillis des motifs contenus dans la base de données de I’exemple 1. Nous indiquons
entre parenthéses sous chaque motif, sa fréquence (la définition de la fréquence d’un motif est
donnée a la page 4). En considérant la contrainte ¢ « avoir une fréquence au moins égale a 2 »,
nous avons dessiné la frontiére entre les motifs vérifiant ¢ et ceux qui ne la vérifient pas. Les
motifs de la bordure positive de Th(L.4,D, q) sont entourés en bleu (avec des tirets) et ceux de
sa bordure négative en rouge.

Algorithmes

L’algorithme d’extraction de motifs fréquents le plus connu est certainement APRIORI |[AS94].
Son principe est de parcourir en largeur 'espace de recherche en commencant par les attributs
puis en visitant les paires d’attributs puis les triplets, etc. Cela revient a parcourir le treillis
de la figure 1.1. L’algorithme APRIORI étant une instance de ’algorithme générique Guess &
Correct [MT97|, chaque itération se décompose en deux étapes : tout d’abord la génération des
candidats a une profondeur donnée et ensuite la vérification qui consiste & tester si les candidats
générés sont fréquents en passant sur la base de données. La génération de candidats de longueur
k (la fonction nommeée apriori-gen dans |AS94|) revient & effectuer I'union de deux motifs
fréquents de longueur £ — 1 qui possédent un préfixe commun de longueur k — 2. Sur 'exemple
de la figure 1.2, les motifs 2-fréquents asasag et asaszag qui ont en commun le préfixe asas sont
fusionnés pour donner le candidat asagagag a la profondeur 4.

APRIORI exploite largement I’anti-monotonie de la contrainte de fréquence puisqu’il y est fait
usage de deux critéres d’élagages donnés par les propriétés 1 et 2.

Propriété 1 Si un motif n'est pas fréquent, il est inutile de tester ses spécialisations dont la
fréquence est nécessairement moins élevée.

Propriété 2 Un motif dont l'une des généralisations n’est pas fréquente ne peut étre fréquent
lur-méme et ne doit pas étre testé.

Toujours sur le méme exemple, les spécialisations de a4 ne seront pas considérées puisque la
fréquence de a4 est inférieure & 2. De plus, asasag est généré car asas et asag sont 2-fréquents
mais éliminé puisque asag ne l'est pas. Nous verrons que le principe de génération de candidats
et les critéres d’élagages d’APRIORI seront largement utilisés dans la suite de ce mémoire (cf.
chapitres 3 et 5). Toutefois, la structure en deux phases ne sera pas conservée puisque dans
les algorithmes que nous proposerons, la génération et la vérification d’un motif seront presque
simultanées. Par ailleurs, nous ajouterons un critére d’élagage fin aux deux critéres cités plus
haut.

Certains algorithmes [GMS97, Zak00b, SU03| permettent d’extraire directement la bordure
positive des motifs fréquents en effectuant un parcours en profondeur de I’espace de recherche. Un
motif fréquent est spécialisé jusqu’a ce que plus aucune de ses spécialisations ne soit fréquente. On
dispose alors d’un motif appartenant a la bordure positive des fréquents. Zaki propose de réitérer
ce procédé pour tous les attributs fréquents dans l'algorithme EcLAT [Zak00b]. Au contraire,
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dans [GMS97, SUO3|, on teste si la bordure positive est déterminée en totalité pour chaque
motif maximal fréquent découvert. Ce test s’appuie sur la notion d’hypergraphe [Ber89] et plus
particulierement, de traverse minimale d'un hypergraphe. Ces notions sont définies au chapitre 5
et nous y présentons aussi nos contributions dans ce domaine.

Les algorithmes que nous venons de citer ne tirent pas pleinement parti de la structure de
treillis qui représente 'espace de recherche. Dans le treillis de la figure 1.2, de nombreux motifs
partagent la méme fréquence. Cela provient du fait que ces motifs apparaissent exactement
dans les mémes objets de D. Par exemple, les motifs a7, agar, asar et azasar; ont tous une
fréquence égale a 2 car ils apparaissent exactement dans les objets o1 et 0. De telles similitudes
peuvent étre exploitées de maniére trés fine pour résumer l'information contenue dans une base
de données et éviter une recherche exhaustive i.e. éviter de parcourir tous les motifs du treillis.
Les représentations condensées, que nous présenterons dans la section 1.2, sont basées sur ces
observations. De maniére plus formelle, c’est un opérateur de fermeture sur les motifs défini a
partir d’une connexion de Galois qui permet de construire des classes d’équivalence de fréquence
¢’est-a-dire de regrouper des motifs qui ont la méme fréquence. C’est pourquoi la section suivante
est consacrée a la définition des connexions de Galois.

1.1.2 Un outil de structuration du treillis : la connexion de Galois

D’une maniére plus générale, une connexion de Galois permet d’associer deux ensembles.
Il est alors également possible de structurer le treillis & l'aide de classes d’équivalence comme
nous le verrons plus loin. Dans le cas particulier de '’'ECBD, ce sont les motifs d’attributs et les
motifs d’objets d’une base de données qui sont reliés par une connexion de Galois particuliére
(voir la définition 6 au paragraphe suivant). A la section 1.2, il est expliqué comment les classes
d’équivalence sont exploitées par les représentations condensées pour couvrir efficacement tout
le treillis. La section 1.3 montre comment la méthode de transposition tire profit du lien induit
par la connexion et apporte une solution partielle au probléme de la découverte de motifs dans
les données larges.

Définitions

Une connexion de Galois |Bir48, page 56| permet de relier deux ensembles partiellement
ordonnés®. Soient (A, <;) et (B,<3) deux ensembles partiellement ordonnés et 24 et 28 les
ensembles des parties de A et de B.

Définition 5 (Connexion de Galois) Une connezion de Galois entre deux ensembles partiel-
lement ordonnés (A, <1) et (B,<3) est composée de deux applications f: A— Betg: B— A
qui sont décroissantes et telles que fog et go f sont extensives i.e. elles vérifient VX € B, X <y

fog(X)etVY € A, Y <y go f(Y).

Nous notons (f,g) une connexion de Galois. Les fonctions f et g sont appelées opérateurs
de Galois. En fouille de données, on considére 1’ensemble des motifs d’attributs 24 et 'ensemble
des motifs d’objets 2€. Ceux-ci sont ordonnés par inclusion, ce qui induit une relation d’ordre
partiel [Bird8, page 2|. On définit alors une connexion de Galois notée (fp, gp) entre (24, C) et
(20, C) de la maniére suivante :

3Un ensemble partiellement ordonné est un ensemble sur lequel est définie une relation binaire réflexive, anti-
symétrique et transitive.



16 Chapitre 1. Extraction de motifs dans les données comportant un grand nombre d’attributs

Définition 6 (Intension et extension)
YO C O, fp(O)={a € A|Yo € O,aRo}
VAC A, gp(A) ={o€ OVa € A,aRo}

fp est alors appelée intension et gp prend le nom d’extension. Intuitivement, 'intension
d’un motif d’objets correspond aux attributs communs & chacun des objets composant ce motif;
I'extension d’un motif d’attributs est composée des objets qui contiennent chacun des attributs
du motif. Dans I’exemple du tableau 1, 'extension du motif d’attributs aszar est 0105 et I'intension
du motif d’objets o304 est ajas.

Propriétés

Les applications h = fog et h' = go f sont des opérateurs de fermeture. Elles vérifient les
propriétés d’extensivite (X <o h(X)); d'idempotence (h(h(X)) = h(X)) et d’isotonie (X1 <o
Xo = h(X;) <9 h(X32)). Un élément de A ou de B est dit fermé s’il est égal a sa propre image
par b’/ ou par h. La fermeture d’un élément X de B est son image par h. Un motif d’attributs X
vérifiant X = h(X) est appelé motif fermé. La fermeture d'un motif d’attributs est égale au plus
petit motif fermé qui le contient. La fermeture d’un motif X peut aussi étre vue comme le plus
grand motif commun a tous les objets contenant X. Reprenons ’exemple du tableau 1. Le motif
asa7 n’est pas fermé car les objets de son extension 07 et 0oy ont tous deux en commun l'attribut
as. Cela signifie que lattribut as est toujours présent avec le motif azay. La fermeture de asar
est donc agasaz. Sur la figure 1.3, tous les motifs fermés de D (il y en a 18) ont été encadrés.

La propriété suivante [DW02, page 310] montre comment ’on peut calculer I'extension de la
réunion de plusieurs ensembles en intersectant les extensions de chacun de ces ensembles.

Propriété 3 Soit (X1,...,X,,) une famille d’éléments de 28. On a ’égalité suivante :

o U x)= [ 9x).

ie{l..n} ie{l..n}

Nous utilisons cette propriété dans le chapitre 3 pour calculer I’extension d’'un motif can-
didat a partir des extensions de ses générateurs dans un algorithme par niveaux. Remarquons
que la propriété 3 est vraie pour n'importe quelle relation d’ordre, ce qui nous permettra d’en
faire également usage au chapitre 5. Nous montrons maintenant comment I’extension permet de
structurer le treillis en classes d’équivalence.

Structuration en classes d’équivalence

Le fait d’avoir la méme image par g constitue une relation d’équivalence sur B : pour tous
Y)Y € B, Y ~ Y’ si et seulement si g(Y) = g(Y”). On peut alors en déduire une structuration
du treillis sous forme de classes d’équivalence comme indiqué dans la définition 7 :

Définition 7 (Classe d’équivalence) La classe d’équivalence Ry(X) d’un élément X de B est
définie comme suit :

Rg(X) ={X" € Blg(X') = g(X)}.
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Remarquons que les éléments d’une classe d’équivalence ont tous la méme fermeture. La fer-
meture de tout élément d’une classe d’équivalence donnée appartient & cette classe d’équivalence
et contient tous ses éléments : c’est le plus grand élément relativement a <, dans cette classe
d’équivalence.

Propriété 4 Soit X un élément de B. h(X) est le plus grand élément de Ry(X).

Dans le domaine de la fouille de données, les classes ainsi définies sont habituellement appelées
classes d’équivalence de fréquence car les motifs appartenant & une méme classe d’équivalence ont
la méme fréquence. Ceci peut préter a confusion puisque le fait de posséder la méme fréquence
n’est qu’'une conséquence de cette structuration. Considérons a nouveau ’exemple du tableau 1.
Les motifs a7, agar, asa7 et agasar ont tous la méme extension 0104. Ils forment donc une classe
d’équivalence du treillis comme l'indique le trait noir en pointillés sur la figure 1.3. On peut
vérifier facilement qu’ils ont également la méme fréquence qui est égale a 2. Le fait que ces
motifs partagent la méme fréquence n’est qu’'une particularité de la connexion (fp,gp) utilisée
en ECBD et dépend de la définition de la fréquence. Par contre, les motifs asagar et azasar ont
tous deux une fréquence égale & 2 mais ne sont pas dans la méme classe d’équivalence.

Cette partition du treillis en classes d’équivalence revét une importance particuliére pour
la découverte de motifs fréquents. Puisque les motifs d'une classe d’équivalence partagent la
méme fréquence, il est possible de ne considérer que les motifs minimaux ou le motif maximal de
chaque classe d’équivalence au lieu de parcourir tout ’espace de recherche. Dans ’exemple que
nous venons de citer, seul a7 (qui est minimal) ou agasar (qui est maximal) sera considéré. C’est
sur ce principe que sont basées les représentations condensées décrites dans la section suivante.

1.2 Les représentations condensées de motifs fréquents

1.2.1 Intuitions

Le partage du treillis selon les classes d’équivalence vues précédemment offre la possibilité
de résumer les informations de fréquence contenues dans une base de données. Ce résumé est
constitué d’un nombre réduit de motifs bien choisis qui forment une représentation condensée des
motifs fréquents. Plus précisément, I'idée est de déduire la fréquence de n’importe quel motif a
partir d’'un ou de plusieurs représentants qui appartiennent a la méme classe d’équivalence. Ces
représentants sont soit les motifs maximaux soit les motifs minimaux des classes d’équivalence
du treillis. La notion de maximalité dans une classe d’équivalence a déja été définie a la section
précédente sous le terme de fermé. Nous nous concentrons a présent sur la notion de minimalité.

1.2.2 Liberté

Les termes de motif /ibre [BBR00, BBR03| ou de motif clé [PBTL99b]| sont souvent utilisés
pour désigner la minimalité dans une classe d’équivalence.

Définition 8 (Liberté 1) Un motif X est libre si et seulement si il est minimal au sens de

Vinclusion dans Ry(X).

Dans le treillis représenté sur la figure 1.3, les 24 motifs libres de D ont été soulignés. Les motifs
libres définissent une frontiére avec les motifs de fréquence supérieure (leurs généralisations). Ce
constat donne lieu & une autre définition de la liberté qui sera aussi utilisée dans la suite de ce
document.



1.2. Les représentations condensées de motifs fréquents 19

Définition 9 (Liberté 2) Un motif X est libre si et seulement si pour tout motif Y inclus
strictement dans X, F(Y) > F(X).

Dans la suite de ce document, nous choisirons la définition la plus appropriée en fonction du
contexte. La définition 9 reste vraie si on la restreint aux sous-ensembles Y de X de longueur
X — 1 au lieu de considérer tous les sous-ensembles propres de X. Elle souligne le fait que la
fréquence d’un motif libre est « déconnectée » de celle de ses sous-ensembles. Cela signifie que
les motifs libres ne possédent pas de corrélation intrinséque et nous verrons dans le chapitre
suivant qu’ils ont de bonnes propriétés pour construire des régles d’association. De plus, ce sont
des motifs relativement faciles & extraire puisque la liberté est une contrainte anti-monotone par
rapport & la spécialisation des attributs [BBR00, BBR03].

Les motifs libres permettent a eux seuls de déterminer la fréquence de chaque motif d’une
base de données. 11 suffit pour un motif donné de retrouver le plus grand libre qu’il contient, ces
deux motifs ayant la méme fréquence. Bastide et al. utilisent cette propriété dans leur algorithme
d’extraction de motifs fréquents nommé PASCAL [BTPT02| ou le fait de déduire la fréquence d'un
motif quelconque & partir de celle d’'un motif libre est appelé « comptage par inférence ». Les
motifs libres sont une représentation condensée exacte des motifs fréquents : il est possible de
retrouver la fréquence exacte de n’importe quel motif de la base de données. Lorsque 1’on dispose
des motifs libres fréquents et non pas de tous les motifs libres, une information supplémentaire
(telle que la bordure négative des fréquents par exemple) est nécessaire pour déterminer la totalité
des motifs fréquents. Il existe d’autres représentations condensées exactes des motifs fréquents
(|JCRB04] en donne un large panorama) telles que les motifs fermés [PBTL99a|, les disjunction-
free generators [BRO1], les motifs non dérivables [CGO02|, les motifs k-libres [CG03| ou encore les
motifs essentiels |CCLO05|. Les efforts algorithmiques ont surtout été concentrés sur les motifs
fermés pour lesquels il existe de nombreux algorithmes ; citons CLOSE [PBTL99a|, CHARM [ZH02]
ou encore CLOSET [PHMO0].

Lors d’un parcours par niveaux, on réalise un gain de temps substantiel en évitant de générer
tous les motifs d’une classe d’équivalence dés lors qu’on a déterminé les motifs libres de cette
classe. Le nombre de motifs & considérer et a stocker en mémoire diminue drastiquement. Les
motifs fermés constituent également une représentation condensée exacte des motifs fréquents. La
fréquence d’un motif est déterminée & partir du fermé de sa classe d’équivalence. La propriété 4
montre que le motif maximal d’une classe d’équivalence est 'unique fermé qu’elle contient. Re-
marquons que ce résultat d’unicité est faux pour les libres, une classe d’équivalence peut posséder
plusieurs motifs minimaux. En fixant le seuil de fréquence noté v a 2 dans le jeu de données du
tableau 1, on dénombre 13 classes d’équivalence. Ces données contiennent donc 13 motifs fermés
2-fréquents (voir propriété 4) que ’on peut retrouver sur la figure 1.3. Elles contiennent 16 motifs
libres 2-fréquents. Or le nombre de motifs qui sont simplement 2-fréquents est de 31. Méme pour
cet exemple de dimension réduite, on réalise une économie de moitié sur le nombre de motifs a
extraire en utilisant des représentations condensées.

1.2.3 Généralisation de la liberté : les motifs d-libres

Nous verrons dans la section 2.2 du chapitre suivant qu’il est intéressant de considérer des
régles d’association (voir la page 4 pour une définition) qui admettent un nombre borné d’ex-
ceptions dans des contextes réels. Les prémisses de ces régles sont constituées d’un motif dit
d-libre. Les motifs d-libres sont une généralisation des motifs libres (un motif libre est un motif
o0-libre avec 6 = 0). Ils constituent une représentation condensée approximée des motifs fréquents
car ils permettent de restituer la fréquence de n’importe quel motif d’une base de données avec
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une erreur bornée. Ils sont de plus relativement faciles & extraire. Les motifs d-libres sont définis
comme suit.

Définition 10 (Motif d-libre) Soit 0 un entier strictement positif. Un motif X est §-libre si
et seulement si pour tout motif Y inclus strictement dans X, F(Y) > F(X) + 0.

Si § est supérieur ou égal & 1, un motif §-libre est nécessairement un motif ¢’-libre avec §' < 4.
Un attribut a est d-libre si et seulement si F(0) > F(a) + ¢ i.e. |O] > F(a) + 0. Dans Pexemple
du tableau 1, le motif asag est 1-libre car F(asag) = 2 et on a donc F(asasg) + 1 < Flas) = 4
et Flasag) + 1 < F(ag) = 4. Le motif asag est aussi O-libre car F(asag) +1 < F(as) et
Flasag) + 1 < F(ag) implique que F(asag) < F(as) et F(asag) < F(ag). Sur la figure 1.3,
les motifs 1-libres, au nombre de 10, sont soulignés deux fois. Rappelons qu’on y compte 18
fermés et 24 libres. Méme sur cet exemple élémentaire, il y a beaucoup moins de motifs 1-libres
que de motifs fermés ou de motifs libres. Plus généralement, les motifs §-libres sont des motifs
assez courts et peu nombreux, méme comparés aux motifs fermés. De plus, la d-liberté étant une
contrainte anti-monotone, une simple approche par niveaux se révéle suffisamment efficace pour
extraire les représentations condensées basées sur des motifs d-libres.

Nous verrons au chapitre 3 que la notion de presque-fermeture [BB00] est utile pour construire
des régles de caractérisation de classes. La définition 11 précise cette notion.

Définition 11 (Presque-fermeture) Soit X un motif. La presque-fermeture de X, notée
AC(X) %, est égale a l’ensemble des attributs contenus dans les mémes objets que X a 8 exceptions
Pres.

La presque-fermeture permet d’approximer la fréquence des motifs non é-libres. Par exemple,
sur le treillis représenté sur la figure 1.3, le motif asag qui est 1-libre a pour presque-fermeture
ajasaszag. Comme la fréquence de asag vaut 2, celles de ajasag et de agzasag sont égales & 1 ou
a 2. En réalité, la fréquence de ajasag vaut 1 et celle de agasag vaut 2.

Le seul algorithme d’extraction des motifs d-libres est MINEx [BBR00, BBRO03|, et son fonc-
tionnement repose sur le calcul de presque-fermetures. C’est une instance de type APRIORI ou
un test de é-liberté est ajouté au test de fréquence. A notre connaissance, MINEX n’a donné
lieu qu'a deux implémentations : ACMINER [BBR00O, BBR03| par Artur Bykowski (LIRIS) et
MVMINER [RCO3] par Frangois Rioult (GREYC) dont 'utilisation est discutée a la section 3.4.1

(page 43).

1.2.4 Bilan

Les représentations condensées permettent de résumer la fréquence de tous les motifs d’une
base de données. Le traitement de données de volume important peut étre rendu possible grace
a l'utilisation de ces derniéres. Cependant, dans le cas de certaines données larges, la taille de
I’espace de recherche et la longueur des motifs & manipuler restent des difficultés insurmon-
tables. C’est pourquoi dans la section 1.3, nous exposons briévement une méthode qui consiste
& transposer les bases de données larges de maniére & réaliser ’extraction sur la dimension la
plus « faible » de la base. Cette méthode prend appui sur les motifs fermés et les connexions de
Galois.

Les représentations condensées ne sont pas seulement a origine de méthodes efficaces de
découverte de motifs fréquents. Dans le chapitre suivant, nous présentons un usage des motifs

1 AC est 'acronyme de « almost-closure », traduction de presque-fermeture en anglais.
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d-libres : les régles de caractérisation §-fortes qui peuvent étre inférées a partir des motifs d-libres.
Plus généralement, nous définirons la notion de couverture d’un ensemble de régles d’association
basée sur des représentations condensées.

1.3 Transposer les données larges pour en extraire des motifs

Dans le cas de contraintes particuliéres telles que la fréquence, il existe une solution pour la
découverte de motifs vérifiant ces contraintes dans les données larges [RBCB03]. Cette approche
exploite & la fois I'idée de transposer les données et les propriétés de la connexion de Galois de
la définition 6. Cette section résume cette méthode dite de transposition [JR04|.

Idées clés Si les données larges comportent un grand nombre d’attributs, leur nombre d’objets
est en revanche assez peu important. La méthode de transposition des données s’appuie sur
cette spécificité. Transposer les données permet d’exploiter ce déséquilibre en travaillant sur la
« petite » dimension des données - les objets. Dans le cas des données larges, les motifs d’objets
sont courts donc faciles & manipuler et a stocker.

L’idée fondamentale est d’appliquer de maniére classique ’algorithme de son choix & la ma-
trice de données transposée, puisque ses dimensions sont plus appropriées aux techniques de
fouille, et d’en déduire les informations initialement recherchées. Dans I'exemple du tableau 1,
I'espace de recherche des attributs est composé de 61 motifs (voir le treillis de la figure 1.3) alors
que l'espace de recherche coté objets n’en contient que 43! Cependant, pour pouvoir exploiter les
résultats de cette extraction, il faut étre en mesure de retrouver les informations sur les motifs
d’attributs & partir des motifs d’objets extraits.

C’est I'extension de la connexion de Galois donnée dans la définition 6 & la section 1.1.2 qui
permet d’associer un motif d’objets & chaque motif d’attributs d'une base de données et c’est
I’intension qui associe un motif d’attributs & chaque motif d’objets. Les motifs fermés bénéficient
d’un lien privilégié résumé dans la définition d'un concept |Wil82, Gan84| : un concept associe de
maniére unique un fermé d’attributs & un fermé d’objets (son extension) et réciproquement. On
peut passer d’'un fermé a 'autre via les opérateurs de Galois. Reprenons ’exemple du tableau 1.
La paire (agagas, 0206) forme un concept puisque gp(azasas) = 0206. De plus, on a nécessairement
Ip(0206) = asazas.

Relaxation de contraintes Il n’est cependant pas possible d’appliquer la technique de trans-
position pour n’importe quelle contrainte. Dans le cas particulier des fermés, la connexion de
Galois permet de déterminer facilement le fermé d’attributs associé au fermé d’objets obtenu par
transposition, comme nous 'avons déja remarqué. Puisqu’un concept (A, O) appartient a une
base de données si et seulement si le concept (O, A) appartient a la base de données transpo-
sée |[Wil82], la contrainte « étre fermé » pour les motifs d’attributs peut étre facilement déduite
de la contrainte « étre fermé » pour les motifs d’objets.

Dans |JR04], les contraintes portant sur des motifs d’attributs que I’'on peut aisément traduire
en termes d’objets sont listées. Malheureusement, une telle correspondance n’existe pas toujours.
Pour les contraintes qui ne sont pas vérifiées par tous les éléments d’'une méme classe d’équivalence
(et pour lesquelles il ne suffit pas d’examiner le fermé de la classe d’équivalence), il est impossible
d’établir une forme « transposée » de la contrainte. Une autre solution est de relaxer la contrainte
q en extrayant tous les fermés issus d’une classe d’équivalence qui contient potentiellement un
motif vérifiant ¢. Il est ensuite nécessaire de regénérer entiérement certaines classes d’équivalence
pour achever le processus et accéder a 'ensemble des motifs contraints. Cependant, cette approche
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est inopérante dans le cas des motifs §-libres. L’examen du fermé d’une classe d’équivalence ne
permet pas de déterminer si cette classe contient des motifs §-libres ou pas et il faudrait regénérer
tout le treillis pour déterminer les motifs §-libres. Il est donc impossible d’appliquer la méthode
de transposition des données a la recherche de motifs d-libres.

1.4 Conclusion

A notre connaissance, il n’existe pas de méthode permettant une extraction efficace des
motifs J-libres dans le contexte difficile des données larges. Nous venons de voir a la section
précédente que la méthode de transposition échoue. Pourtant, les motifs d-libres sont trés utiles.
IlIs peuvent en effet servir a la construction de régles admettant un nombre borné d’excep-
tions [BBR00O, BBR03| ou non redondantes [BPTT00, Zak00b]. De plus, leur capacité a in-
diquer les propriétés minimales induisant un phénoméne est précieuse en caractérisation de
classes [CB02| et en classification [Bay04|. C’est pourquoi nous proposons dans le chapitre 3
une nouvelle méthode d’extraction des motifs d-libres. Cette méthode est basée sur I'extension
des motifs §-libres et permet leur obtention dans les données larges, 1a ou les autres approches
échouent.

Aprés nous étre attachés aux difficultés algorithmiques de I'extraction de motifs, nous nous
intéressons au chapitre suivant & la qualité de l'information inférée & partir des motifs extraits
d’une base de données : nous recensons les travaux dont 'objectif est d’évaluer la pertinence des
régles d’association.
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Ce chapitre discute des stratégies élaborées pour faire face au grand nombre de régles d’asso-
ciation qui résultent d’applications pratiques. Certaines sont syntaxiques et portent sur la forme
des régles, d’autres sont basées sur des calculs de probabilités qui servent & quantifier 'intérét
d’'une régle. Les techniques subjectives sont des procédures de sélection ou l'utilisateur inter-
vient alors que les méthodes objectives ne nécessitent aucune connaissance experte. Ce chapitre
est consacré aux méthodes objectives qui sont & la source du cadre générique pour les mesures
d’intérét que nous proposons au chapitre 4.

La section 2.1 fait le point sur l'extraction des régles d’association. La section 2.2 définit
la notion de régle informative et expose le principe des couvertures de régles, qui permettent
d’éliminer de nombreuses régles redondantes. La section 2.3 recense les travaux existants sur les
mesures d’intérét. Ces derniéres servent a sélectionner les régles d’association les plus intéres-
santes. Leur utilisation donne également un ordre sur les regles sélectionnées qu’il est possible
de ranger des meilleures aux moins pertinentes.

2.1 Extraction des régles d’association

Définition de la tache Depuis [AIS93], il est souvent implicite que la tache d’extraction de
régles d’association consiste & extraire les régles qui dépassent un seuil de support et de confiance
(respectivement notés minsuppy et Mmingons) fixés par I'utilisateur. De telle régles sont dites valides.
La définition 12 rappelle briévement les notions de support et de confiance.

23
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F(XY)
D]

Définition 12 Le support d’une régle d’association X — Y est égal a et sa confiance a

];é*(XXSS) ou F(X) dénote la fréquence du motif X.

Notons qu’une régle dont la confiance vaut 1 est qualifiée d’ezacte. Le calcul des régles d’associa-
tion dépend fortement de celui des motifs fréquents. En effet, celui-ci peut étre décomposé [AS94|
en :

1. 'extraction des motifs fréquents et de leur fréquence;
2. la génération des régles valides qui découlent de chaque motif fréquent.

La premiére étape peut étre réalisée a ’aide de n’importe quelle méthode d’extraction de motifs
fréquents évoquée a la section 1.1.1 (cf. chapitre précédent). L’étape de génération des régles
consiste a décliner les sous-ensembles propres X’ de chaque motif fréquent X puis a tester si les
régles de la forme X’ — X\ X’ sont valides. Comme X est fréquent, on est assuré que le support
de la regle X' — X\X' dépasse ming,py,. Pour chaque régle générée, il reste a vérifier que sa
confiance est supérieure a mingo, . Cette vérification est triviale puisqu’il suffit de calculer le
ratio % et que la fréquence de tous les motifs fréquents est connue, donc celles de X et de
X' le sont également. Dans certains cas, il est méme possible d’éviter cette vérification : quand
la regle X; — X\ X; a une conflance inférieure & min o, s alors il en est de méme pour toutes

les regles Xo — X\ Xy avec Xo D Xj.

Dans l'exemple du tableau 1 & la page 4, en fixant ming,,, = %, le motif fréquent asasag
permet de générer les six régles suivantes, toutes de support % et dont la confiance est donnée
entre parenthéses :

as — azag  (3)  az—aas (2)  ag— asay (3)
asa3 — ag (%) a0 — Qg (1) azag — a (1)

Si on pose MiNconf = %, seule la régle as — asag est éliminée car sa confiance est en-dessous de
ce seuil. En considérant tous les motifs 2-fréquents constitués des attributs as, ag, ag et ag de ce
méme exemple, 50 régles sont générées et 9 d’entre elles sont supprimées pour cause de confiance
trop faible.

Fixer mingyp, entre 0 et 1 revient a chercher les motifs dont la fréquence est supérieure a
MiNsypp X |D|. Le degré de confiance accordé a une régle peut étre représenté par le nombre
d’exceptions de cette régle i.e. le nombre d’objets qui vérifient la prémisse de la régle mais pas
sa conclusion. Le support et le degré de confiance d’une régle peuvent aussi s’exprimer avec
un nombre absolu d’objets. Dans [BBR00|, on appelle régle d-forte une régle dont le nombre
d’exceptions est borné.

Définition 13 (Régle J-forte) Soit § un entier positif. Une régle d’association r : X — Y
admettant moins de § exceptions i.e. vérifiant F(X) — F(XY) < § est appelée régle 6-forte.

Ce point de vue permet d’autoriser un nombre d’exceptions « raisonnable » dans les cas pratiques.
Dans ce document, nous utilisons plutot la fréquence (absolue) et le nombre d’exceptions d’une
régle car cela facilite 'obtention des résultats au chapitre 4.

Reégles a conclusion restreinte Remarquons que les régles d’association dont la conclusion
est soit fixée soit limitée a un seul attribut font I’objet d'une attention toute particuliére dans la
littérature |[AIS93|. En effet, ces régles ont de nombreuses applications. Les régles qui concluent
sur un attribut de classe sont utilisées par exemple pour la production de motifs émergents [DL99],
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de régles de caractérisation et de classification [LHM98, CB02| et sont & la base de la construction
de nombreux modeéles provenant de motifs locaux (i.e., associations entre les attributs) comme
les classifieurs fondés sur les associations [LHM98, BG03]. [BA99| montre qu’elles possédent des
propriétés particuliéres pour certaines mesures d’'intérét. Par ailleurs, comme nous le verrons au
chapitre suivant, des algorithmes plus efficaces peuvent souvent étre mis au point puisque la
tache d’extraction se trouve simplifiée.

Limitations des régles d’association Une limitation importante de ’approche des régles
d’association provient de la quantité de régles générées. Dans la pratique, le nombre élevé de
régles produites rend leur exploitation difficile. Par ailleurs, I’ensemble des régles valides contient
un grand nombre de régles sans intérét. Différentes approches tentent de pallier ce probléme en
sélectionnant des régles particuliéres afin de cerner I'information la plus pertinente. Citons I'uti-
lisation de templates pour donner des critéres de filtrage sur les régles [KMRT94], la spécification
de contraintes portant sur les prémisses ou conclusions des régles [NLHP98], le regroupement de
régles basées sur leur similarité afin de structurer leur présentation & I'utilisateur [LSW97|, les
couvertures qui éliminent une régle selon le contexte global dans lequel elle se trouve [Zak00a],
la recherche de paires de régles dont 1'une est valide et I'autre est rare [Suz03|, I'utilisation de
mesures d’intérét [GHO06] ayant pour but de faire émerger les régles les plus significatives des
autres ou encore la visualisation de I'espace des régles |Bla05].

Dans ce chapitre d’état de ’art, nous nous intéressons plus particuliérement aux couvertures
de régles (section 2.2) et aux mesures d’intérét (section 2.3), ces notions étant largement utilisées
dans la suite de ce travail.

2.2 Les couvertures de régles

L’objectif d'une couverture de régles est de diminuer le nombre de régles produites tout
en assurant de pouvoir regénérer exactement l’ensemble de toutes les régles valides ainsi que
leur support et leur confiance si besoin est [Kry02]. Outre la réduction du nombre de régles,
I'utilisation d'une couverture présente deux avantages : dans certains cas, I'extraction est rendue
faisable puisque la couverture est moins volumineuse que ’ensemble complet des régles; de plus,
elle peut permettre de se focaliser sur les régles les plus intéressantes.

Illustration Reprenons ’exemple du tableau 1 page 4 pour illustrer la redondance des régles
d’association. Les régles suivantes ont toutes un support de % et une confiance égale 4 1 :

ry ag — ag T2 a2 — a3 r3 i azag — as T4 : agag — Qg s agas8 — Qg
g : A2ag — Agag I7 . azag — Agadg 7Is . 0A2a305 — ag T9 . aAza3ag — Ag T10 .- A2Aa8 — a3

Or, on voit que les régles 19, 13, 74 et r5 n’apportent pas 'information maximale dans le sens o il
existe des régles (rg et r7) constituées des mémes prémisses et concluant sur un motif qui contient
plus d’attributs, g et r7 véhiculent donc plus d’information. Les régles rg, rg et 19 comportent,
quant a elles, un attribut de plus qu’il n’est nécessaire pour aboutir & la méme conclusion avec
une confiance égale a 1. Non seulement les régles r1, rg et 7 sont les plus pertinentes, mais il est
de plus possible de retrouver toutes les autres régles a partir de ces trois-1a. Pour retrouver r9 &
rs, il faut garder les prémisses de rg et r7 et décliner les conclusions composées d’un seul attribut.
On regénére rg, r9 et 719 en faisant basculer un attribut de la conclusion vers la prémisse dans
les regles g et 7.
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Toujours dans I’exemple jouet du tableau 1, les régles suivantes ont également un support de
% mais une confiance égale a % :

11 - a2 — Qg T12 : ag — as 13 a2 — a30¢
14 - g — azag 7Ti5 a2 — agdg Ti1g¢ - A2 — agagasg
17t G203 — G T18 * A2G3 — ag  T'19 : Q203 — AAg

On peut effectuer un raisonnement similaire lorsque la confiance n’est pas égale & 1. En fait,
I’attribut ag n’est pas nécessaire pour conclure sur ag, ag ou agag (régles ri7, r1s et rig) et
I'attribut ao permet a lui tout seul de conclure sur la conjonction d’attributs agag comme dans
la régle r15. Par ailleurs, les régles 717 & r15 n’apportent pas l'information maximale car rig a
une conclusion plus spécifique. Il résulte de ces observations que la régle r1g : as — asagag est
une synthése intéressante de ces 9 régles : c’est celle qui apporte le plus d’information a partir
d’hypothéses minimales. A partir de la seule régle 76 et des régles exactes valides, il est possible
de regénérer les 9 régles énumérées plus haut. Il suffit, a partir de r16, de construire les régles de
méme prémisse mais avec une conclusion plus générale et les regles de prémisse plus générale et
de conclusion plus spécifique en excluant les régles de confiance 1 déja générées.

Reégles informatives Nous introduisons maintenant la notion de régle informative, développée
par Bastide et al. [BPTH00| et qui est basée sur ces observations. Ces régles constituent une
couverture des regles valides et leur construction est liée aux propriétés des représentations
condensées. Parmi les régles de méme support et de méme confiance, on sélectionne celles dont
la prémisse est minimale au sens de l'inclusion et dont la conclusion est maximale i.e. celles qui
apportent le plus d’information a partir d’hypothéses minimales. Bastide et al. montrent qu’une
telle régle est constituée d’un motif libre en prémisse et que la réunion de sa prémisse et de sa
conclusion est un motif fermé (voir la section 1.2 pour une définition de ces termes). Comme vu sur
I'exemple précédent, Bastide et al. définissent deux ensembles de régles : les régles informatives
exactes qui constituent une base pour les régles exactes et les régles informatives approximatives
qui forment une base pour les autres régles. C’est la réunion de ces deux ensembles qui constitue
une couverture des régles valides. Remarquons qu’il est encore possible de réduire 1’ensemble des
régles considérées en se focalisant sur une base dite réduite qui ne conserve que les régles basées
sur certains motifs fermés. Les autres régles sont alors déduites par un axiome de transitivité.
Plusieurs prototypes sont dédiés a I'extraction de ces couvertures comme PRINCE [HYS05] (base
réduite) ou ZART [Sza06].

Il existe d’autres bases de régles comme par exemple la base Guigues-Duquenne [GD86],
la base de Luxenburger [Lux91| étendue par Kryszkiewicz |[Kry02], les régles d’association non
redondantes de Zaki [Zak04|. Cependant, ces bases ne permettent pas toujours de regénérer
exactement ’ensemble des régles valides ou le support et la confiance des régles. Leurs propriétés
sont détaillées dans [GYNSO06]. [GYNSO06] introduit également une nouvelle base nommeée ZGB
qui est sans perte d’information.

Reégles de caractérisation d-fortes La notion de minimalité de la prémisse est parfois utilisée
pour bénéficier de la concision de I'information extraite sans forcément chercher a définir une cou-
verture de régles. Un autre avantage est la limitation du phénomeéne de sur-apprentissage lorsque
ces régles sont utilisées en classification. Par exemple, la définition des régles de caractérisation
d-fortes [CBO02|, qui sera utile au chapitre 3, repose sur la notion de minimalité.
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Définition 14 Soient v et § deux entiers positifs. Une régle de caractérisation d-forte est une
régle d-forte de la forme r : X — ¢; y-fréquente 4 prémisse minimale i.e. il n’existe aucune régle
de la forme Y — ¢; avec Y C X qui admet une confiance supérieure a 1 — %

La propriétée 5 [CBO02] relie les régles de caractérisation d-fortes aux motifs o-libres :
Propriété 5 Soit r une régle de caractérisation §-forte. La prémisse de r est un motif §-libre.

Dans les chapitres 3 et 6, nous verrons que nous avons pu utiliser avec succés notre méthode
d’extraction des motifs d-libres dans les données larges pour I'obtention de régles de caractéri-
sation d-fortes, ce qui a permis la caractérisation de classes dans des données d’expression de
geénes.

Conclusion L’intérét majeur des couvertures est de réduire le nombre de régles sans perte
d’information. Malgré cela, le nombre de régles d’association reste généralement trop élevé pour
pouvoir étre appréhendé par 'utilisateur. De plus, "utilisation des seuls critéres de support et de
confiance pour évaluer les régles se révele insuffisante [BMS97, Gui00|. C’est pour sélectionner
les régles les plus pertinentes de maniére fine que de nombreux indices, appelés mesures d’intérét,
ont été mis au point.

2.3 Qualité des régles : les mesures d’intérét

2.3.1 Vue générale

L’idée générale d’une mesure d’'intérét est d’associer une valeur numeérique a une régle afin de
quantifier son intérét. De nombreuses mesures d’intérét ont été définies pendant les 2 derniéres
décennies, un excellent panorama en est donné dans |[GH06|. Plusieurs articles [HH99, Fre99,
McGO5] tentent d’organiser les travaux portant sur les mesures d’intérét en donnant une vue
d’ensemble de ceux-ci. L’ensemble des mesures d’intérét est généralement divisé en deux groupes :
les mesures objectives [BVWO03] et les mesures subjectives [ST96]. Les premiéres ne dépendent que
des propriétés intrinséques aux régles d’association considérées alors que les secondes intégrent
des connaissances expertes. Nous nous focalisons uniquement sur les mesures objectives dans
ce manuscrit. Les plus utilisées sont indiquées dans les tableaux 2.1 et 2.2, leurs définitions
proviennent de [TKS02, VMP105, Bla05, GH06].

2.3.2 Caractériser les bonnes mesures

Face a l’abondance des mesures d’intérét, certains auteurs [PS91, MM95, Fre99, HHO3,
LT04] se sont intéressés a définir ce qu’est une « bonne » mesure d’intérét. En 1991, Piatetsky-
Shapiro |PS91| définit un cadre destiné & évaluer la qualité d'une mesure. Il énonce alors trois
propriétés que doit vérifier une bonne mesure. Ces propriétés notées P1, P2 et P3, sont résumées
a la définition 15. Elles portent sur le comportement d’une mesure en fonction de la prémisse et
de la conclusion d’une régle d’association.

Définition 15 Soit r : X — Y une régle d’association. Une mesure M doit vérifier les trois
propriétés suivantes :
- P1:M(r)=0 si X etY sont statistiquement indépendants dans D ;
P2 : Lorsque F(X) et F(Y') sont fizées, M(r) est strictement croissante en la fréquence
der F(XY);
P3 : Lorsque F(XY') est fizée, M(r) est strictement décroissante :
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Nom | Définition
Support F (|)’§ |Y)

F(X)
e 5
COIllﬁaIll(’(;}COIlﬁdPIl(‘P }?J(Y)

e nce %)
Laplace (k=2) ’ié};)—:;
Sensibilité/Sensitivity /Recall %
F(XY

Jaccard igfc)y_s_ }_(()TZ))% FIXY)
Intérét /Lift f(X}(;Y})'(Y) .
Information Gain log 73) m)
Taux des exemples et contre-exemples 2]:()28(;;7:()()
Indice de Ganascia 2’7:(X;/());)]:(X)
Moindre-contradiction 2f(X;;z _)f(X)
Rule-Interest [PS91] F(XY) x |D||;|~7:(X) x F(Y)
Nouveauté/Novelty [LFZ99| F(XY) x |D||7;|2]:(X) x F(Y)

F(XY)x|D| - F(X) x F(Y
Added Value (XY) |7|)| |>< f(g()) V)

Indice de Loevinger/Certainty Factor

F(XY)x D] - F(X) x F(Y)
F(X) x (|D| = F(Y))

Coefficient de corrélation/¢-coefficient

F(XY) x|D| - F(X)

FY)

X
)

x (|D| = F(Y))

Sebag & Schoenauer

VFX) x F(Y) x (|D] = F(X)
F(XY)

F(X) - F(XY)
XY DI-FY
Multiplicateur de cotes/Growth rate f(X]):(— .7-"()XY) | |]__(}]:)( )
Conviction FX) Pl 7(Y)
/ F(X) - F(XY) D]
. F(XY) D] -F(X)—-FY)+ FXY)
Rapport de cotes/Odds ratio F(X) - F(XY) )~ FOXY)
n o D] - F(Y) - F(X)+ F(XY)
Spécificité/Specificity
: Dl —-F }|/D| _]-"fg(X) 2F(XY
Indice de Sokal et Michener/Success Rate [l = F(¥) - |D(| ) +27(XY)

TAB. 2.1 — Exemples de mesures d’intérét.
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- en F(X) quand F(Y) est fizée ;
en F(Y) quand F(X) est fixée.

La propriété P1 indique qu’une mesure doit prendre la valeur nulle lorsque la prémisse et la
conclusion d’une régle apparaissent tout a fait indépendamment 1'une de ’autre dans une base
de données. Cela signifie qu’une telle régle est due au hasard et n’a que peu d’intérét. Dans les
propriétés P2 et P3, une mesure d’intérét est considérée de facon implicite comme une fonction
dont on interpréte les variations relativement a la fréquence d’une régle, de sa prémisse et de sa
conclusion. La propriété P2 impose la croissance d’'une mesure d’intérét avec la fréquence d’une
régle. En d’autres termes, toute bonne mesure d’intérét doit privilégier le choix des régles qui
apparaissent le plus fréquemment dans la base de données, lorsque les autres quantités interve-
nant dans le calcul de cette mesure sont fixées. La propriété P3 indique que les régles dont la
prémisse ou la conclusion sont fréquentes dans D présentent un intérét moindre. En effet, une
conclusion fréquente n’est pas forcément pertinente : lorsqu’un motif est trés présent dans la
base, il existe une probabilité élevée de conclure sur ce motif, méme par hasard. Dans [PS91],
Piatetsky-Shapiro définit également une mesure d’intérét appelée Rule Interest qui satisfait les
trois propriétés qui viennent d’étre détaillées. Dans le chapitre 4, nous montrerons comment le
cadre que nous proposons pour les mesures d’'intérét est lié a celui de Piatetsky-Shapiro mais
aussi ce qui différencie ces deux approches tant au niveau des objectifs visés que des résultats
obtenus.

| Nom |

Définition |
D] — F(X) — F(Y) + 2F(XY)
D+ F(X)+ FY) - 2F(XY)

FXY)(D|=F (V) - F(X)+F(XY)) [DI”-F(X)F(Y)-(ID|-F(X))(DP|-F(Y))
FX)FX)+UDI=FXN(D|-F(¥)) = [D[=FXY)-(D|=F(X)=F(¥)+F(XY))
F(XY)

Indice de Roger et Tanimoto

Collective strength

Indice de Dice

F(XY)+ 3(F(X) - F(XY)+ F(Y) - F(XY))
XY 1 1
Indice de Kulczynski Eal 5 ) <]—"(X) + .7:(Y)>
Indice d’Ochiai/IS mesure _FXY)
F(X)F(Y)
f(XY) ~ FXOFY)
Contribution orientée au x?2 D]
FX)F(Y)
[D]
f(X) _ f(XY) — FXO(AP[-F(V))
Indice d’implication 2]
f(X)(‘%rf(Y))
[DIFXY)+D[(D[-FX) - FM+F X)) - F(X)FV)—(D[-F (X)) [D[-FY))
Kappa r [DE—F(X)Z()=(DI=Z(X) [D[=Z (1))

FIXY) D= F(X

FX) | FY) = FXY)

- FRY N[O PO P F XY P X F XY Y F XY
Indice de Yule FOXV) (D F V)~ F(X) T E YN E(F X)XV (F (V) F(XV))
N FXY) FX) x F(¥)

& FX) Dl

Relative risk

TAB. 2.2 Exemples de mesures d’intérét (suite).
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2.3.3 Comparer les mesures entre elles

D’autres auteurs définissent également des propriétés sur les mesures dans le but de les regrou-
per de maniére homogene afin de faire ressortir leurs similarités et différences. Tan et al. [TKS02]
étudient 21 mesures d’intérét et proposent cing propriétés permettant d’indiquer pour quel do-
maine applicatif ces mesures sont appropriées. Ils proposent méme un algorithme dédié a la seule
tache de choisir une mesure adaptée. Il est observé expérimentalement qu’un encadrement du
support des régles induit des similitudes fortes dans le comportement de nombreuses mesures
d’intérét. Nous donnerons au chapitre 4 les arguments théoriques qui confirment ces observa-
tions. Aprés s’étre intéressés a plusieurs contextes applicatifs, les auteurs concluent par la phrase
suivante : « We show that there is no measure that is consistently better than others in all cases. »

Pour déterminer des points communs & plusieurs mesures, Bayardo et Agrawal proposent
dans |BA99| d’exprimer les mesures d’intérét en fonction des mesures de support et de confiance
lorsque cela est possible. Fiirnfranz et Flach montrent que certaines mesures peuvent étre expri-
mées les unes en fonction des autres |[FF05] et en déduisent des similarités au sein de plusieurs
ensembles de mesures. Vaillant et al. mettent également en évidence des similitudes de compor-
tements [VLLO04| en effectuant un clustering sur une vingtaine de mesures. Dans [PNSL06]|, une
étude graphique a partir de courbes de niveaux est menée pour 6 indices afin de déterminer le
plus approprié a la discrimination de régles dans des données décrivant des véhicules automobiles.

2.3.4 Bilan

Malgré les efforts fournis pour clarifier le domaine des mesures d’intérét, il n’existe pas de
cadre générique consensuel pour I'ensemble de ces mesures. Les différents travaux évoqués pour-
suivent des objectifs distincts :

— présenter une nouvelle mesure en justifiant son introduction par la capture inédite de cer-
taines caractéristiques de l'information apportée par les régles d’association. Nous n’avons
pas détaillé ces travaux car ils sont trop nombreux.

— dire quelles mesures sont les meilleures ou quelles mesures un utilisateur final devrait
utiliser.

— proposer une taxonomie des mesures d’intérét en fonction de propriétés communes mises
en évidence de maniére théorique ou pratique.

Dans la pratique, 'utilisation de mesures d’intérét reste délicate : il est compliqué de choisir la
mesure adéquate (qui capture le type d’information souhaité) et de fixer un seuil pour 'utiliser.
C’est pourquoi nous proposons dans le chapitre 4 une vue unifiée d'un grand nombre de mesures
d’intérét.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement et l'intérét des couvertures de régles.
De plus, nous avons énumeéré les différents travaux sur les mesures d’intérét et montré les limites
de leur utilisation en pratique.

Au chapitre 4, nous apportons des contributions a ces deux volets de la sélection de régles
d’association. Nous proposons un cadre générique qui englobe un grand nombre de mesures d’in-
térét et qui montre des similitudes dans leur comportement. En nous appuyant sur les motifs
libres, nous définissons un ensemble réduit de régles qui optimisent toutes ces mesures simulta-
nément. Dans le cas des régles de classification, nous obtenons ainsi une couverture des régles
qui optimisent toutes les mesures d’intérét de notre cadre.



Conclusion

Cette partie a permis de pointer deux obstacles majeurs s’opposant a la découverte d’infor-
mation pertinente lors d'un processus de fouille de données. D’une part, le chapitre 1 a mis en
lumiére le manque de méthodes dédiées aux données larges. En particulier, il conclut sur un
constat d’échec pour la découverte des motifs d-libres dans ce type de contexte. Dans le méme
temps, il souligne l'intérét de ces motifs et démontre 'enjeu essentiel de leur extraction. D’autre
part, le chapitre 2 a mis en évidence des lacunes dans I’évaluation des régles d’association. Notam-
ment, I’abondance des mesures d’intérét, parfois présentée comme un atout, est ici vue comme
un handicap car elle méne a la confusion tout en donnant une fausse impression de variété.

Les deux premiers chapitres de la partie suivante proposent des solutions a ces problémes.
Nous présentons au chapitre 3 une approche qui permet Iextraction des motifs §-libres dans les
données larges. L’idée clé de cette approche est de travailler sur les objets plutdt que sur les
attributs, en s’appuyant plus précisément sur l'utilisation des extensions des motifs. Par ailleurs
au chapitre 4, nous donnons un cadre formel pour les mesures d’intérét et présentons un ensemble
de régles informatives qui optimisent de nombreuses mesures d’intérét.
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Deuxiéme partie

Découverte et usages des motifs
minimaux
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Introduction

La partie précédente a d’une part mis en évidence ’échec des méthodes classiques pour
I’extraction des motifs d-libres dans les données comportant un grand nombre d’attributs ainsi
que l'inadéquation des travaux visant & sélectionner les regles les plus pertinentes. D’autre part,
elle a montré que les motifs libres et d-libres sont au centre de ces problématiques. C’est pourquoi
nous proposons dans chacun des chapitres suivants une contribution & ’extraction et aux usages
des motifs libres.

Le probléme des données larges est de générer des motifs d’attributs qui sont longs. Au
contraire, dans de tels contextes, les motifs d’objets sont courts. Nous montrons au chapitre 3
I'intérét de travailler avec des motifs d’objets, plus précisément l’extension des motifs. Nous
proposons une nouvelle méthode d’extraction des motifs §-libres qui exploite cette idée et qui
est efficace dans les données larges. De plus, une adaptation de cette méthode a ’extraction de
regles de caractérisation de classes est proposée.

Le calcul de nombreuses mesures d’intérét dépend des mémes paramétres. C’est pourquoi ces
mesures adoptent des comportements proches en pratique. Nous proposons au chapitre 4 un cadre
formel qui englobe de nombreuses mesures usuelles (appelées SBMs) et qui garantit I'existence de
valeurs minimales pour toutes ces mesures. Les régles qui vérifient cette propriété sont identifiées
et appelées régles optimisées. Celles dont la prémisse est un motif libre et dont la conclusion
provient d’un motif fermé, fournissent 'information maximale au sens des régles informatives de
Bastide et al. [BPT100], et nous indiquons une méthode efficace pour les déterminer.

Enfin, nous immergeons la notion de traverse minimale d’un hypergraphe dans le cadre de la
fouille de données. Nous montrons au chapitre 5 comment la résolution du probléme de ’obtention
des motifs §-libres dans les données larges par 1'utilisation de I’extension permet le calcul efficace
des traverses minimales d'un hypergraphe dans un algorithme par niveaux.
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Chapitre 3

Extraction de motifs locaux et de régles
fondés sur les o-libres
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Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode d’extraction des motifs d-libres dans
les bases de données comportant un grand nombre d’attributs [HC05]. Cette méthode repose
sur "utilisation de ’extension d’un motif i.e. des objets qui contiennent ce motif. La section 3.1
explique comment I’extension peut étre utilisée pour la recherche de motifs J-libres. La section 3.2
donne les critéres d’élagages que nous appliquons pour diminuer la taille de ’espace de recherche.
Nous présentons un nouveau critére qui résulte de la combinaison des contraintes de fréquence et
de liberté. La section 3.3 détaille notre algorithme FTMINER et la section 3.4 décrit les expériences
que nous avons menées. Enfin la derniére section de ce chapitre montre comment notre méthode
peut étre appliquée a la caractérisation de classes.
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3.1 Une approche basée sur I’extension

3.1.1 Motivations, intuitions

Nous avons vu au chapitre 1 que les méthodes existantes d’extraction de motifs dans les
données larges ne fonctionnent pas pour la contrainte de d-liberté [RBCBO03|. La principale fai-
blesse de algorithme d’extraction de motifs d-libres présenté dans [BBROO0| réside dans le calcul
des presque-fermetures. Premiérement, ce calcul est particuliérement cotliteux en temps dans
les données comportant un grand nombre d’attributs (voir les expériences a la section 3.4).
Deuxiémement, les fermetures sont des motifs relativement longs (les presque-fermetures le sont
encore plus) que 'on doit manipuler et stocker. Il en résulte rapidement d’importants problémes
d’espace mémoire. Les extractions peuvent donc facilement nécessiter plusieurs jours ou étre
infaisables [RBCBO03].

Notre proposition est d’éviter le calcul des fermetures en leur préférant des motifs d’objets :
les extensions, comme définies dans la section 1.1.2. En effet, les extensions sont des motifs
relativement courts dans les données larges, ce qui facilite leur manipulation et leur stockage.
De plus, ils permettent une vérification immeédiate de la liberté d’'un motif, ce qui évite de
stocker tous les motifs candidats & un niveau du treillis comme dans I’algorithme APRIORI (cf.
section 1.1.1). On évite ainsi d’'un méme coup les problémes de mémoire et de temps évoqués
plus haut. Cette méthode différe de la technique de transposition évoquée dans la section 1.3.
Rappelons que la transposition de données consiste a extraire des motifs d’objets et & en déduire
les motifs d’attributs initialement recherchés. Au contraire, nous proposons d’extraire des motifs
d’attributs puis de vérifier s’ils correspondent & ce que nous recherchons a l'aide de I'extension
associée.

3.1.2 Exprimer la fréquence avec 1’extension

L’approche que nous proposons tire profit de la propriété suivante qui relie la fréquence d’un
motif & son extension :

Propriété 6 Soit X un motif d’attributs. Sa fréquence est égale a la cardinalité de son extension
1.e. OM @ :

F(X) = lgp(X)].

La démonstration de cette propriété est immédiate sil’on considére la définition de ’extension.
Celle-ci étant composée des objets qui contiennent un motif donné X, sa cardinalité est clairement
égale au nombre d’occurrences de X dans D. Montrons maintenant comment il est possible de
redéfinir les contraintes de fréquence et de J-liberté (cette derniére est définie a la section 1.2.3)
& partir de I'extension d’un motif.

Définition 16 (Motif fréquent) Soit~y un entier strictement positif. Un motif X est y-fréquent
si et seulement si |gp(X)| > .

Définition 17 (Motif d-libre) Soit § un entier positif. Un motif X est 0-libre si et seulement
si pour tout motif Y inclus strictement dans X, |gp(Y)| > |gp(X)| + 4.

La définition 16 assure que si I’on dispose de 'extension d’un motif, on peut déterminer s’il
est fréquent ou non. Cela s’avére moins trivial pour la §-liberté : la définition 17 indique que la
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vérification de cette propriété nécessite additionnellement la connaissance de ’extension des sous-
ensembles du motif considéré. Ainsi, il est envisageable de construire un algorithme par niveaux
utilisant ces (re)définitions pour extraire les motifs y-fréquents et d-libres; c’est d’ailleurs ’objet
de la section 3.3. Pour cela, il est nécessaire de connaitre I'extension de chaque motif candidat et
de ses sous-ensembles. Il faut donc disposer d’'une méthode qui permet de calculer efficacement
les extensions pour pouvoir réellement les exploiter. La section suivante fournit une telle méthode
de calcul.

3.1.3 Déterminer ’extension des motifs candidats

La propriété suivante [Zak00b| découle de la propriété 3 qui est énoncée a la section 1.1.2.
Elle exprime 'extension d’un motif candidat généré lors d’'un parcours par niveaux de I'espace
de recherche, en fonction de I'extension de chacun des deux motifs générateurs (le candidat est
lui-méme issu de la réunion de deux motifs générateurs, cf. section 1.1.1).

Propriété 7 (Extension d’un candidat) Soient X U {a1} et X U{az} deuz motifs o a; et
ag sont deuzx attributs. L’extension de X U{ajas} est égale a gp(X U{a1}) Ngp(X U {az}).

X U{a} X U{az}

Fi1G. 3.1 Calcul de extension d’'un candidat.

La propriété 7 permet d’effectuer par une simple intersection d’extensions le calcul de I'exten-
sion d'un motif candidat. La figure 3.1 montre que 'intersection des objets contenant X U {a;}
avec ceux qui contiennent X U {as} est composée des objets qui contiennent X U {a1,as}.
Par exemple, dans la base de données du tableau 1 donné a la page 1, gp(ajag) = oz04 et
gp(asag) = 030506 d’ott I'extension de ajagas qui est égale a 0304 M 030506 = 03. L'intérét majeur
de cette approche repose sur le nombre réduit d’objets dans les données larges : ainsi, l'intersec-
tion de deux extensions est peu cotiteuse. Remarquons que Zaki et Hsiao mettent en oeuvre une
approche similaire dans leurs algorithmes d’extraction de motifs fréquents ECLAT [Zak00b] et
de motifs fermés CHARM [ZH02|; les extensions sont nommeées tidsets 5. Cependant, ces deux
algorithmes effectuent un parcours en profondeur de ’espace de recherche (et non en largeur
comme nous le proposons) et il n’est pas fait mention de 'intérét d’une telle approche pour les
données larges.

*Dans [ZGO03], il est proposé d'utiliser plutdt les complémentaires des tidsets appelés diffsets. Cette approche
est appliquée avec succés dans algorithme dfNDI [CG05]. Nous pensons cependant que dans le cas des données
larges ot le nombre d’objets est peu élevé, 'utilisation des complémentaires des extensions n’apporte aucun gain.



40 Chapitre 3. Extraction de motifs locaux et de régles fondés sur les 6-libres

Nous venons de montrer comment il est possible de réduire la taille des motifs manipulés par
rapport a la taille des fermetures des motifs recherchés. Dans la section suivante, nous proposons
un nouveau critére d’élagage avec pour objectif de diminuer le nombre de candidats & tester lors
de la recherche des motifs fréquents J-libres.

3.2 Raffinement de I’élagage

Dans cette section, nous présentons les critéres d’élagage mis en oeuvre dans notre méthode
d’extraction de libres fréquents. En dehors des critéres d’élagage liés a 'anti-monotonie de la
fréquence et de la d-liberté, la nouveauté consiste ici a tirer parti de la combinaison de ces deux
contraintes pour aller plus loin que I’élagage 1ié a ’anti-monotonie des deux contraintes.

3.2.1 Elagages classiques

Puisque la fréquence et la d-liberté sont des contraintes anti-monotones (voir les pages 12
et 20), on peut appliquer les critére d’élagage propres aux contraintes anti-monotones (proprié-
tés 1 et 2) a chacune de ces contraintes. Par exemple, le motif agas de notre exemple n’est pas
libre car F(agas) = 4 = F(as). On peut donc élaguer le treillis a partir de azas (cf. figure 1.3).
Par conséquent, on ne testera aucune spécialisation de ce motif.

La section suivante montre qu’il est possible d’améliorer la simple conjonction des élagages
que nous venons d’évoquer en définissant un élagage subtil qui découle de I'utilisation simultanée
de la fréquence et de la d-liberté.

3.2.2 Elagage par combinaison de contraintes

Les motifs recherchés sont a la fois v-fréquents et §-libres. Or, dans certains cas, la combi-
naison de ces deux contraintes montre une incompatibilité qui donne lieu & un nouveau critére
d’élagage. Nous verrons dans les expériences de la section 3.4 que, loin d’étre anecdotique, cette
situation est en fait trés fréquente. Notre nouveau critére produit alors un élagage trés efficace.
Ce nouveau critére est plus puissant que la simple conjonction des élagages liés a ’anti-monotonie
de chacune des deux contraintes.

Pour illustrer cet élagage, reprenons 'exemple du tableau 1 en fixant v = 2 et § = 1. Les motifs
as et a7 sont 2-fréquents (F(as) = 4 et F(az) = 2) et 1-libres puisque F(04) = 6 > F(as)+1=5
(rappelons que les motifs 1-libres sont soulignés de deux traits sur la figure 1.3). Les critéres
classiques énoncés plus haut ne permettent pas d’élaguer les sur-ensembles de a5 ou de a7. Le
motif asay est donc généré par réunion de ces deux attributs et il faut alors vérifier si il est
2-fréquent et 1-libre. Or on constate que F(ay) < 44 = 3. Pour que asay soit 2-fréquent, il faut
que sa fréquence soit supérieure ou égale & 2. Pour que ce méme motif soit 1-libre, il faut que sa
fréquence soit strictement inférieure & F(a7) — 1 = 1 d’ont une contradiction : azay ne peut pas
étre a la fois 2-fréquent et 1-libre. Le motif asa; peut étre écarté sans calcul de fréquence.

Le théoréme 1 et le critére d’élagage 1 expriment les observations précédentes d’une maniére
plus formelle.

Théoréme 1 Soit X un motif. Si X est v-fréquent et §-libre alors tout sous-ensemble Y de X
vérifie |gp(Y)| > v+ 4.

Preuve (e théoréme résulte directement des définitions de la fréquence et de la §-liberté en fonc-
tion de extension données a la section 3.1.2. X est y-fréquent et d-libre donc les définitions 16
et 17 impliquent que Y C X, v+ 6 < |gp(X)|+ 6 < |gp(Y)|.
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hypothése 1 : asas est fréquent hypothése 2 : azay est 1-libre les deux hypothéses sont contradictoires!
1] 1] 1]
6 6 6
. as ag ar as P ¢ 11 ag ay as « ... Q5 ae a7 as
4 3 2 4 4 3 2 4 4 3 2 4
. asar asag agag < ... Gsa7 as5ag aeas . M asas agas
?7>2 ? ? 7<1 ? ? ? ? ?

/\ élagage!

... 0aDsG ayegar
? ?

Conclusion = F(asar) > 2 Conclusion = F(asar) < 1

F1G. 3.2 — Elagage issu de la conjonction des contraintes de fréquence et de &-liberteé.

La contraposée du théoréme 1 donne le critére d’élagage suivant : si la fréquence d'un motif
est inférieure ou égale a la somme des deux parameétres « et § alors aucun de ses sur-ensembles
n’est a la fois d-libre et y-fréquent.

Critére d’élagage 1 Soit X un motif tel que |gp(X)| < v+0. Aucune spécialisation de X n’est
a la fois y-fréquente et §-libre. On peut donc élaguer les spécialisations de X dans un algorithme
par niveauz d’extraction des motifs v-fréquents et §-libres.

Ce nouveau critere d’élagage est évalué expérimentalement dans la section 3.4.3. Comme sa
vérification repose uniquement sur des extensions, il est naturellement exploitable sans surcott
par notre approche.

3.3 Extraction des motifs o-libres : I’algorithme FTMINER

Nous donnons dans cette section notre algorithme d’extraction des motifs d-libres FTMINER
(pour Free faT® databases MINER). FTMINER (cf. algorithme 1) est élaboré suivant le principe
des algorithmes par niveaux et tire parti des observations précédentes en utilisant largement les
extensions de motifs. Son originalité réside dans le fait qu’il n’y a qu’une seule passe sur la base
de données effectuée lors de I'initialisation, au niveau 1. Ensuite, les motifs candidats d’un niveau
k > 1 ne sont pas tous stockés simultanément, évitant ainsi des problémes de mémoire. Ils sont
générés et testés un par un puisque le calcul de leur extension ne nécessite aucun accés a la base
de données (cf. propriété 7).

Freey, est I'ensemble des motifs y-fréquents et d-libres de longueur k. Geny est 'ensemble
des générateurs de longueur k qui seront utilisés lors de la génération des candidats de longueur
k4 11i.e. des éléments de Free, non éliminés par le critére d’élagage 1.

L’initialisation des ensembles Free; et Genp est effectuée aux lignes 1 et 2 de I'algorithme 1
en parcourant la base de données D. La boucle principale démarre a la ligne 4. Elle stoppe au

SEn anglais, le terme « fat » est parfois utilisé a la place de « large » pour caractériser les bases de données
larges comme indiqué par D. Hand pendant sa conférence invitée & PKDD’04.
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premier niveau rencontré ot il n’y a plus de générateurs. A la ligne 6, on génére un candidat
de longueur k£ + 1 en fusionnant deux générateurs de longueur k£ ayant un préfixe commun de
longueur k& — 1. Cette procédure est similaire & la procédure de génération des candidats de ’al-
gorithme APRIORI décrite a la page 13 du chapitre 1. Le calcul de 'extension de ce candidat
repose sur la propriété 7 et nécessite U'intersection des deux générateurs. On vérifie ligne 8 que
le candidat est y-fréquent avec la définition 16. On teste la J-liberté aux lignes 10 a 12 avec la
deéfinition 17. Lorsque le candidat vérifie les contraintes requises, on I'ajoute a Freeg1 (ligne 13).
Si de plus sa fréquence est supérieure a v + 0 i.e. il n’est pas éliminé par le critére d’élagage 1,
on l'ajoute a 'ensemble des générateurs Gengy; (lignes 14 et 15).

Entrée : base de données D, seuil de fréquence 7, nombre d’exceptions §
Sortie : les motifs y-fréquents et d-libres contenus dans D
// initialisation de Free;, l’ensemble des attributs J-libres
Freep :={a€ A||0| -9 > |gp(a)] > ~};
// initialisation de Genj, 1l’ensemble des attributs générateurs
Geny :={a € Freey | |gp(a)] >v+9)};
3 k:=1;

// boucle principale

[

N

4 tant que Geny # () faire
5 pour tout (Y U{A},Y U{B}) € Geny x Gen,, faire
// génération d’un candidat X de longueur k+1
6 X =Y U{A} U{B};
// calcul de son extension
7 gp(X) == gp(Y U{A}) N gp(Y U{B});
// test pour la contrainte de fréquence
8 si |gp(X)| > v alors
9 1:=1;
// test pour la contrainte de J-liberté
// les attributs de X sont notés x1,T3,...,Tkt1
10 tant que i < k+1 et X\{z;} € Geny et |gp(X)| + 6 < |gp(X\{z;})| faire
11 | 1:=14+1;
fin
12 sii=k+ 2 alors
13 Freegiq := Freepy1 U{X};
14 si |gp(X)| > v+ ¢ alors
15 | Gengyy = Gengy1 U{X};
fin
fin
fin
fin
16 k:=k+1;
fin

17 retourner Uf;ll Free; ;
Algorithme 1 : FTMINER

Théoréme 2 L’algorithme F'TMINER extrait tous les motifs y-fréquents et d-libres de la base de
données D donnée en entrée, et seulement ceuz-ci.

Preuve Tout motif X dans Freey est vy-fréquent (test a la ligne 8) et §-libre (test aux lignes 10
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a 12), d’apreés les définitions 16 et 17. L’algorithme FTMINER est donc correct.

De plus, FTMINER couvre entiérement l’espace de recherche puisqu’il effectue un parcours par ni-
veaus de celui-ci. Les critéres d’élagage utilisés sont les criteres classiques li€s a [’anti-monotonie
de la fréquence et de la liberté, et le nouveau critére énoncé a la page 41. Puisqu’ils sont corrects,
Ualgorithme FTMINER est complet.

3.4 Expériences

3.4.1 Protocole expérimental

Objectifs et matériel utilisé L’objectif de ces expériences est double. D’une part, elles visent
a évaluer l'efficacité de FTMINER par rapport aux méthodes existantes et a montrer que FT-
MINER permet de calculer les motifs «-fréquents et d-libres dans des situations ol les autres
prototypes échouent (section 3.4.2). D’autre part, elles soulignent I'importance du nouveau cri-
tére d’élagage énoncé a la section 3.2.2 (section 3.4.3).

C’est pourquoi dans la section 3.4.2, nous commengons par comparer F'TMINER au prototype
MVMINER. MVMINER a été développé par Frangois Rioult (GREYC) et permet 'extraction de
motifs en présence de valeurs manquantes [RC03|. Pour ces expériences menées sur des don-
nées ne comportant pas de valeurs manquantes, il est équivalent & ACMINER implémenté par
Artur Bykowski (LIRIS) et basé sur 'algorithme MINEX [BBR00, BBRO03| (cf. section 1.2.3 a
la page 19). Dans la pratique, ACMINER s’avére étre plus rapide que MVMINER pour extraire
les motifs d-libres. Cependant, MVMINER a ’avantage de consommer moins d’espace mémoire
que ACMINER. Or dans les expériences effectuées sur les données SAGE, ACMINER échoue pour
toutes les extractions. C’est pourquoi nous avons préféré comparer FTMINER & MVMINER, ce
dernier permettant de fournir un point de comparaison pour ce type d’expériences.

Tous les tests ont été effectués avec un processeur Xeon 2,20 GHz avec 3 Go de RAM sous
Linux. Tous les temps d’exécution sont donnés en secondes.

Présentation des données Nous commencons par tester les deux prototypes sur des bench-
marks usuels provenant de I'université d’Irvine en Californie (UCI). Nous utilisons plus particu-
liérement les benchmarks CMC, ABALONE, MUSHROOM et PUMSB qui sont téléchargeables en ligne &
I'url http://www.ics.uci.edu/ "mlearn/MLSummary.html. Comme il existe peu de benchmarks
avec beaucoup d’attributs, nous avons transposé des benchmarks aux dimensions classiques afin
d’obtenir des données larges. CMC et ABALONE produisent ainsi des jeux de données de dimen-
sions respectives 30 x 1474 et 30 x 4178 7. Cette manipulation, limitée & la préparation des
données, ne doit pas préter a confusion ; rappelons que notre méthode n’utilise pas la technique
de transposition. Par curiosité, nous comparons également les deux algorithmes sur des données
aux dimensions plus « classiques » : pour cela nous utilisons MUSHROOM (8124 x 120) et PUMSB
(49046 x 7118), évidemment sans les transposer.

Outre des benchmarks usuels, nous testons FTMINER sur les données d’expression de génes
qui sont des données larges comme nous l'avons vu en introduction. Les données SAGE que
nous utilisons ® se présentent sous la forme d’une matrice binaire comportant 90 lignes et 27 679
colonnes i.e. une matrice trés large (voir la section 6.1 pour une description détaillée). Pour
s’assurer que le succes de notre méthode n’est pas lié & une quelconque particularité des données
SAGE, nous testons également FTMINER sur une autre base de données génomique, la base de

"Les dimensions des bases sont données sous la forme nombre de lignesxnombre de colonnes.
8Ces données ont au préalable été préparées par Sylvain Blachon du laboratoire CGMC [Bla07].



44 Chapitre 3. Extraction de motifs locaux et de régles fondés sur les 6-libres

données GDS464 qui provient du Gene Expression Omnibus repository. Elle est téléchargeable &
I'url http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/geo/gds/gds_browse.cgi?gds=464 et contient
I'expression de 7085 génes dans 90 situations biologiques.

3.4.2 Comportement dans les données larges
Benchmarks transposés

La figure 3.3 donne les temps d’exécution de MVMINER et FTMINER lors de Pextraction des
motifs libres pour la base CMC transposée (courbe de gauche) et pour ABALONE transposée (courbe
de droite). Pour CMC, le seuil de fréquence 7 est compris entre 10 et 6 (soit 33% et 20%). Pour
ABALONE, il varie entre 9 et 6 (ce qui équivaut a 30% et 20%).

Base CMC transposée Base ABALONE transposée
T 7000

500

MVMiner —+— MVMiner —+— ‘
FTminer ---x--- FTminer ---<---
6000 [ b

5000

4000

Temps (s)
Temps (s)

3000

2000

1000

0 . “ . P o .
32 30 28 26 24 22 20 30 28 26 24 22 20
Fréquence minimale (%) Fréquence minimale (%)

FiaG. 3.3 — Performances sur des benchmarks transposés.

Il était attendu que les temps d’exécution diminuent quand le seuil de fréquence augmente.
FTMINER permet d’extraire les libres de fréquence supérieure a 6 (20%) de CMC en moins de deux
minutes alors que MVMINER a besoin de plus de trois quarts d’heure pour terminer I'extraction
(ACMINER échoue faute d’espace mémoire). Lorsque v vaut 5, seul FTMINER permet d’obtenir
tous les motifs libres. MVMINER échoue également dans l'extraction des 6-fréquents du jeu
de données ABALONE (ACMINER échoue dés que v est inférieur ou égal a 8). Quelques tests
complémentaires ont montré que FTMINER est beaucoup plus rapide que ACMINER lorsque ce
dernier réussit a terminer I’extraction demandée pour ces benchmarks.

Données d’expression de génes

Nous effectuons maintenant des comparaisons similaires sur les données réelles d’expression
de genes.

Données SAGE La courbe de gauche de la figure 3.4 donne, pour les données SAGE, les
temps d’exécution des deux prototypes pour 'extraction des 3-libres quand  varie de 30 & 24 (on
utilise une échelle logarithmique en ordonnée). Quand ~ vaut 30, FTMINER extrait les 3-libres
en 30 secondes alors que MVMINER a besoin d’une journée entiére. Pour un seuil de fréquence de
29, FTMINER termine l'extraction en 50 secondes alors que MVMINER met plus de deux jours.

9Ce temps n’apparait pas sur la figure car il écraserait trop le reste des courbes et les rendrait illisibles.
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Données SAGE Données GDS464
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Fi1G. 3.4 — Performances sur des données d’expression de génes.

Données du Gene Expression Omnibus repository La courbe de droite de la figure 3.4
donne les temps d’extraction des motifs 2-libres en fonction de v sur les données du Gene Ex-
pression Omnibus repository, & nouveau avec une échelle logarithmique. L’extraction devient
impossible a partir d’'une fréequence de 20% pour MVMINER

Ces expériences montrent que notre approche permet l'extraction de motifs libres dans des
données réelles trés larges quand les autres méthodes échouent.

Données aux dimensions classiques A titre de curiosité, nous avons comparé FTMINER
et MVMINER pour l'extraction des motifs libres sur des bases aux dimensions usuelles. La fi-
gure 3.5 montre que FTMINER est & nouveau plus rapide que MVMINER méme si MUSHROOM et
PUMSB comportent beaucoup d’objets et peu d’attributs. Il est particulierement difficile d’extraire
des motifs fréquents dans PUMSB, c’est pourquoi les seuils de fréquence sont trés élevés lorsqu’on
travaille sur ce jeu de données. Quand le seuil de fréquence relatif est fixé a 75, 5% sur cette base,
FTMINER manque rapidement de mémoire et ne peut terminer l’extraction alors que MVMINER
termine en 8 829 secondes (deux heures et demie environ). Cela n’est pas suprenant puisque
lorsque le nombre d’objets est élevé, le calcul des extensions des motifs candidats est une opé-
ration cotiteuse. FTMINER se comporte cependant de fagon correcte dans ces cas qui lui sont
défavorables et pour lesquels il n’a pas été concu.
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FiGg. 3.5 Performances sur des données aux dimensions « classiques ».
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3.4.3 Evaluation du nouveau critére d’élagage

Dans cette section, nous quantifions apport du critére d’élagage (critére 1) présenté dans la
section 3.2.2. La figure 3.6 montre les temps d’extraction en fonction de § sur les données SAGE
avec et sans ce critére. v est fixé & 27 et § varie de 6 & 2. Le gain en temps est important : quand
0 est égal a4 5, FTMINER met 31 secondes a réaliser ’extraction en appliquant cet élagage contre
527 secondes sans l'appliquer. En moyenne, sur cette expérience, les temps d’extraction sont
divisés par 7. Cela provient de la diminution spectaculaire du nombre de candidats qui découle
de T'utilisation de ce critére d’élagage : par exemple pour v = 27 et § = 5, ce nombre est divisé
par 52, passant de 732 557 270 & 14 056 991.

Données SAGE avec une fréquence minimale de 30%
700

T T T T T T T
avec le nouvel élagage —+—
sans le nouvel élagage ---x---
600 4

500 B

400 | i

Temps (s)

300 B

200 B

100 J

6 55 5 4.5 4 35 3 25 2
Nombre d’exceptions delta

Fiag. 3.6 Efficacité du nouveau critére d’élagage de FTMINER.

3.4.4 Bilan

Ces expériences prouvent que l'utilisation de I'extension et d’un nouveau critére d’élagage
permettent d’extraire les motifs §-libres dans le contexte difficile des données larges ou d’autres
approches échouent. Elles montrent également que notre méthode basée sur l'extension peut
aussi étre utilisée sur des bases de données aux dimensions plus habituelles. Pour obtenir ces
résultats, nous avons combiné les atouts des représentations condensées (recherche de motifs J-
libres) et la dissymeétrie des jeux de données dits larges (utilisation de I'extension préférée a celle
de la fermeture). Notre approche doit son succés a deux points clés : la diminution de la taille
des motifs a traiter en utilisant l’extension et la diminution du nombre de candidats grace au
nouveau critére d’élagage. La section suivante décrit un prolongement de notre approche pour la
caractérisation de classes dans les données larges.

3.5 Caractérisation de classes

Dans cette section, nous montrons que ’approche présentée dans les sections précédentes peut
étre étendue a la recherche de régles de caractérisation d-fortes (cf. définition 14 a la page 27).

3.5.1 Regles de caractérisation J-fortes

Notre intérét pour la recherche de régles de caractérisation dans les données larges tire son
origine d'un probléme concret. A partir des données d’expression de génes, une attente des bio-
logistes est de pouvoir déterminer les ensembles de génes corégulés qui sont impliqués dans le
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développement de cancers. Les régles de caractérisation d-fortes [CB02] répondent particuliére-
ment bien a ce type d’attente. Tout d’abord, ces regles concluent uniquement sur des valeurs de
classes. De plus, leurs prémisses étant minimales, ces régles sont a la fois générales et concises.
Elles prennent en compte l'incertitude des données en autorisant un nombre borné d’exceptions.
Techniquement, une régle de caractérisation d-forte a un motif J-libre pour prémisse (cf. pro-
priété 5 page 27). Notons cependant que la réciproque est fausse puisque tout motif §-libre ne
donne pas lieu a une régle de caractérisation J-forte [CB02].

Nous reprenons notre exemple habituel (la base de données du tableau 1) que nous enrichis-
sons d'un objet o7 et de deux valeurs de classes c¢; et co pour fournir un exemple de contexte
de caractérisation de classes au tableau A.1. Notons que le motif agzay est 2-fréquent et que
les objets contenant asa7 contiennent tous la valeur de classe c;. Par ailleurs, la confiance des
régles as — ¢ et ay — 1 est strictement inférieure & 1 puisqu’elles admettent toutes deux des
exceptions. La régle asay — c¢1 est donc une régle de caractérisation 0O-forte. Remarquons que
conformément a la propriété 5, le motif asay est O-libre.

Attributs Classe

ayp (az | ag |aq | a5 | ag | a7y | ag || C1 | C2

opl1 1010101 ]O0¢{1]0
ool O 1 (1|01 ,0(1]0 110
LZlog| 1|01 ]0]1]00]1 1|0
Sloal 1001010101
Olos|o]1]1]0]0o]1]0o[1]0]1
og|lO|1 (1|01 |1j0]1)0]|T1
oyl 1101001 |1]1 1|0

TaB. 3.1 — Un exemple de contexte de classification.

Pour déterminer le nombre d’exceptions d’'une régle é-forte, il faut étre en mesure de calculer
la presque-fermeture de sa prémisse (cf. section 1.2.3). La section suivante montre comment
I’extension intervient dans la découverte des régles de caractérisation J-fortes.

3.5.2 Utiliser ’extension pour ’extraction de régles

La propriété 8 permet de vérifier I'appartenance d’un attribut a la presque-fermeture d’un
motif & partir de 'extension.

Propriété 8 (Appartenance a la presque-fermeture) Soient & un entier positif et X un
motif. Un attribut a dans A appartient a la presque-fermeture de X si et seulement si |gp(X)| —

lgp(X) Ngp(a)| < 0.

En d’autres termes, la propriété 8 signifie que la régle X — a est d-forte. Cette propriété
découle directement de la propriété 6 et des définitions de I'extension et de la presque-fermeture
d’un motif.

Rappelons en outre que la propriété 3 (cf. page 3) permet de décomposer I'extension d'un
motif en lintersection de deux de ses sous-ensembles : le calcul de gp(Xa) est ainsi décomposé
en gp(X) Ngp(a). Il est donc nécessaire de connaitre 1'extension des attributs qui représentent
les valeurs de classes pour déterminer si ils appartiennent ou non a la presque-fermeture d’un
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motif. Comme ils sont en nombre limité, leurs extensions peuvent étre initialisées en effectuant un
parcours de la base de données puis stockées & moindre cotit pendant ’exécution de ’algorithme.

3.5.3 L’algorithme FTCMINER

Nous détaillons dans cette section le fonctionnement de notre algorithme FTCMINER ' qui
extrait les regles de caractérisation J-fortes. FTCMINER reprend en grande partie le fonction-
nement de FTMINER. Les motifs d-libres X sont extraits comme dans FTMINER. La différence
réside dans le test d’existence d’une valeur de classe ¢; telle que X — ¢; soit une régle de
caractérisation d-forte a l'aide la propriété 8.

Elagage L’algorithme FTCMINER fait évidemment usage des critéres d’élagages exposés a la
section 3.2. Additionnellement, un critére reposant sur la propriété 9 [CB02| est utilise.

Propriété 9 Soit X — c¢; une regle de caractérisation o-forte. Pour tout attribut de classe c;,
la regle Y — c; avec X CY n’est pas une regle de caractérisation 6-forte.

La propriété 9 implique qu’il est inutile de considérer les spécialisations de la prémisse d’une
régle de caractérisation §-forte puisqu’aucune d’entre elles ne peut donner lieu a une régle de
caractérisation §-forte. Dans FTCMINER, les prémisses des régles de caractérisation d-fortes ne
seront donc pas utilisées pour la génération de candidats de longueur supérieure.

Algorithme Nous explicitons uniquement les parties de FTCMINER qui différent de FTMINER
dans l’algorithme 2 :
la ligne 1’ est une étape d’initialisation ajoutée pour l'algorithme 2;
— les lignes 12 & 15 de I’algorithme 1 sont remplacées par les lignes 12 & 15 de 'algorithme 2;
la ligne 17 de l’algorithme 2 remplace la ligne 17 de ’algorithme 1.

Entrée : base de données D, seuil de fréquence v, nombre d’exceptions §

Sortie : les régles de caractérisation é-fortes contenues dans D

// initialisation de R, l’ensemble des régles de caractérisation J-fortes
1 R:={a—c¢|aecFree et |gp(a)|—|gp(a)Ngp(c)| <)};
12 sii =k + 2 alors

Freegi1 = Freeg1 U{X};
13 si de; € C tel que |gp(X)| — |gp(X) Ngp(c)| < 6 alors
| R:=RU{X —¢};
fin
sinon
14 si |gp(X)| > v+ ¢ alors
15 | Gengiy:= Geng U{X};
fin
fin
fin

17 retourner R ;
Algorithme 2 : FTCMINER

A la ligne 17, on initialise R avec les attributs é-libres qui permettent de conclure sur une
valeur de classe avec moins de d exceptions. Ensuite, pour chaque d-libre extrait avec FTMINER,

107 es lettres FTC signifient FREE FAT CHARACTERIZATION.
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on regarde dans la liste C des attributs de classes si il y a une régle valide i.e. avec moins de ¢
exceptions avec la propriété 8 (cf. ligne 13). Si c’est le cas, la régle obtenue est ajoutée a R mais
pas a I’ensemble des candidats de longueur k£ + 1 appliquant ainsi I’élagage issu de la propriété 9.
Si aucune régle n’est générée a partir du motif X, celui-ci est ajouté a I’ensemble des générateurs
(ligne 15).

Nous illustrons l'utilisation de FTCMINER au chapitre 6 avec I'extraction de régles de carac-
térisation J-fortes dans les données SAGE.

3.6 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une approche permettant de déterminer les motifs 9-
libres dans des jeux de données trés larges. Pour cela, nous avons montré l'intérét de la notion
d’extension et réalisé une étude fine des possibilités d’élagage. Nous avons étendu cette approche
a la caractérisation de classes en adaptant notre algorithme a l’extraction de régles d-fortes qui
concluent sur des attributs de classes. L'intérét pratique des méthodes présentées dans ce chapitre
est souligné par une application a la découverte de génes corégulés au chapitre 6.
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Au chapite 2, nous avons souligné l'intérét des régles d’association mais aussi que leur sur-
abondance rend leur utilisation difficile. Nous avons briévement présenté des techniques visant a
faire face a cette profusion de régles, dont les régles informatives et les mesures d’intérét. Dans la
premiére partie de ce chapitre, nous proposons un cadre formel qui permet de mieux appréhender
le fonctionnement des mesures d’intérét [HC07|. Nous montrons qu’un grand nombre d’entre elles
(que nous appelons SBMs pour Simultaneously Bounded Measures) dépendent des mémes pa-
rameétres et qu’elles ont un comportement similaire. Ce résultat permet de garantir des valeurs
minimales pour toutes les SBMs et la production de régles de qualité par rapport a l’ensemble
de ces mesures. En outre, nous étendons la notion de régle informative habituellement réservée
aux seules mesures de support et de confiance a toutes les SBMs. Nous montrons qu’il est pos-
sible d’extraire efficacement un ensemble réduit de régles & prémisse minimale et & conclusion
maximale qui véhiculent I'information la plus pertinente et par conséquent, que l'utilisation des
régles qui optimisent toutes les SBMs est aisée en pratique.

ol
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La section 4.1 introduit notre travail sur les mesures d’intérét. Dans la section 4.2, nous
menons une étude des propriétés communes a un grand nombre de mesures usuelles et nous
définissons un cadre formel pour les SBMs. En nous appuyant sur ce cadre, nous montrons
que les SBMs ont des comportements similaires. Dans la section 4.3, nous identifions les régles
d’association admettant une valeur minimale pour chaque SBM. De plus, nous définissons un
ensemble réduit parmi ces régles et fournissons une méthode efficace d’extraction de cet ensemble.
La section 4.4 montre comment notre cadre peut étre simplifié dans le cas particulier des régles
de classification. Enfin, la section 4.5 décrit les expériences que nous avons menées.

4.1 Préambule

Positionnement Dans ce chapitre, nous nous intéressons uniquement aux mesures d’intérét
objectives (cf. section 2.3). Nous avons vu a la section 2.3.2 que de nombreux travaux visent
a déterminer les caractéristiques d’une bonne mesure d’intérét. Dans ce travail, notre but est
différent. Méme si nous énoncons des propriétés caractérisant les mesures d’intérét, nous ne
cherchons pas a dépeindre une mesure « idéale » [PS91] mais & concevoir un cadre générique
montrant les ressemblances entre de nombreuses mesures. La section 2.3 a largement souligné
le foisonnement des mesures d’intérét et le besoin de les répertorier ainsi que d’en comprendre
le fonctionnement. Notre cadre répond a ces attentes en donnant une vue unifiée des mesures
d’intérét objectives et en explicitant leur fonctionnement.

Qualité des régles : quelques intuitions Il existe quelques régles tacites qui relévent du
bon sens et qui font 'unanimité pour définir la pertinence d’'une régle d’association. En premier
lieu, une régle doit étre suffisamment fréquente pour étre représentative. Ensuite, une régle doit
admettre un petit nombre d’exceptions pour étre fiable. Il est évident qu’une régle plus souvent
fausse que vraie présente peu d’intérét. Enfin, une régle qui conclut sur un motif trés fréquent
apporte peu d’information. En effet, un motif qui est présent dans presque tous les objets d’une
base de données est peu significatif et la probabilité de conclure sur ce motif par hasard est
élevée. Nous pensons donc que la plupart des mesures d’intérét ont été définies de maniére a ne
pas contredire ces quelques remarques de bon sens. Le cadre théorique que nous présentons a la
section 4.2 peut étre vu comme une formalisation des ces observations et son étude aboutit &
la conclusion que de nombreuses mesures d’intérét sont équivalentes. Il montre qu’il est possible
de garantir une valeur minimale pour beaucoup de mesures, a condition d’imposer & une regle
d’association r une valeur minimale v pour la fréquence de sa prémisse, une valeur maximale
n pour la fréquence de sa conclusion et un maximum ¢ pour le nombre d’exceptions. C’est
finalement 1’é¢tude du comportement des mesures d’intérét en fonction des trois paramétres v, n
et 0 qui révéle des similarités importantes.

Exemple introductif Beaucoup de mesures d’intérét sont construites de maniére similaire :

elles dépendent de la fréquence d'une régle et de celle de sa prémisse. Considérons ’exemple de

la confiance sur les régles d-fortes (définition 13 a la page 24). Supposons que la régle r : X — Y

ait moins de 2 exceptions (elle est 2-forte) et que sa prémisse X apparaisse dans au moins 5
3

objets de D. Alors sa confiance sera au moins égale a £ car la proportion d’objets ou la regle

r n’est pas vérifiée est au plus égale & % Ce résultat garantit une confiance minimale de 1 — %

pour toute régle é-forte dont la prémisse dépasse le seuil de fréquence v ''. II est alors naturel

"1 existence d'une confiance minimale est démontrée dans [CB02] pour les régles de caractérisation d-fortes.
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de chercher a étendre ce résultat de valeur seuil a d’autres mesures d’intérét. Malheureusement,
beaucoup de mesures tiennent compte de la fréquence de la conclusion d’une régle. Une variable
supplémentaire entre alors dans le calcul de la valeur de la mesure et la généralisation du résultat
précédent n’est pas triviale 2. Prenons I'exemple de la sensibilité avec la méme régle r : X — Y
2-forte dont la prémisse est 5-fréquente. On est assuré que la fréquence de r est supérieure a
3. Supposons de plus que la conclusion a une fréquence inférieure a 4. Alors la sensibilité de r
est nécessairement supérieure a %. Nous verrons plus formellement a la section 4.2.4 comment le
fait de majorer la fréquence de la conclusion d’une régle permet de généraliser ’exemple de la
confiance minimale & de nombreuses mesures d’intérét.

4.2 Un cadre unificateur : les SBMs

Cette section présente notre cadre formel pour les mesures d’intérét. Tout d’abord, les mesures
d’intérét sont assimilées a des fonctions (section 4.2.1). Ensuite, nous pointons les caractéristiques
communes & un grand nombre de mesures usuelles a la section 4.2.2 et les mesures d’intérét qui
les vérifient sont appelées SBMs a la section 4.2.3. La section 4.2.4 montre qu’il est possible de
garantir des valeurs minimales pour toutes les SBMs simultanément et la section 4.2.5 explicite
le comportement de ces minorants.

4.2.1 Appréhender les mesures d’intérét comme des fonctions

Dans cette section, nous réécrivons une mesure d’intérét M sous la forme d’une fonction &
trois variables. Nous verrons dans la section suivante que cette réécriture permet d’exprimer des
propriétés qui caractérisent de nombreuses mesures d’intérét.

N

Définition 18 (Fonction associée a une mesure) Soient r: X — Y une régle d’association
et M une mesure d’intérét. Vy(x,y,z) est la fonction continue obtenue en remplagant F(X)
par x, F(Y') par y et F(XY) par z dans Uexpression M (r).

Par exemple, on obtient pour la fonction associée au Lift : W, (2, y,2) = %‘5'. Rappelons
que |D| correspond au nombre d’objets dans la base de données D. Cette quantité est fixée
lorsqu’on travaille sur une base de données particuliére et nous ne la considérons pas comme une
variable dans la fonction Wy,. Si on revient au cadre de Piatetsky-Shapiro [PS91], il est possible
de reformuler les propriétés P2 et P3 (définition 15 a la page 27) a I'aide de la définition 18. P2
signifie que « la fonction Wy, est strictement croissante en z ». P3 revient & dire que « Wy est
strictement décroissante en = et en y ».

Nous avons vu en préambule qu’il existe un consensus autour de la notion de pertinence d’une
régle d’association. Or limiter le nombre d’exceptions d’une régle introduit une dépendance entre
F(XY) la fréquence de la régle et F(X) celle de sa prémisse puisque cela revient & imposer que
la différence entre F(XY') et F(X) soit inférieure & J. Cela signifie que les variables x et z de la
fonction Wy, sont liées. La figure 4.1 schématise ce lien. Le domaine en gris montre le domaine de
toutes les régles d’association puisque la fréquence d’une régle est nécessairement inférieure a la
fréquence de sa prémisse. La bande hachurée symbolise I'influence du parameétre ¢ : la fréquence
de la régle reste a une distance au plus § de la fréquence de sa prémisse. La droite d’équation
x = 7 représente la contrainte de fréquence minimale pour la prémisse de la régle.

'2Nous pensons que c’est pour contourner cette difficulté que le cadre de Bayardo et Agrawal [BA99| ne traite
que le cas des régles d’association dont la conclusion est fixée (donc la fréquence de la conclusion est également
fixée).
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F(XY)

g F(X)

FiG. 4.1 Dépendance induite par § entre la fréquence d’'une régle F(XY') et celle de sa prémisse
F(X).

La définition 19 traduit cette dépendance entre les variables x et z dans la fonction associée
a M.

Définition 19 (Fonction d-dépendante) Soit M une mesure d’intérét. La fonction 0-dépendante
U5 associée a M est définie comme suit : Wy 5(x,y) = Yy (x,y,x —9).

Le changement de variable z = x — ¢ revient a dire que la fréquence d’une régle et celle de sa
prémisse sont suffisamment proches (car §, le nombre d’exceptions, est faible) pour les représenter

par une seule variable (x) dans la fonction 6-dépendante Wy, 5. En poursuivant I'exemple du Lift,
(z=8)x|D|
TXYy ’

on obtient : Wr, ¢ 5(x,y) =

4.2.2 Deéterminer les similarités intrinséques aux mesures d’intérét

Nous donnons ici un ensemble de propriétés communes & un grand nombre de mesures d’in-
térét. Nous avons cherché & déterminer les propriétés minimales nécessaires a la découverte de
similarités dans le comportement des mesures afin de définir le cadre le plus général possible.
Ces propriétés vont servir & définir notre cadre dans la prochaine section.

La propriété P2’ impose aux mesures d’intérét la croissance avec la fréquence d’une régle.

Propriété 10 (P2’ : croissance avec la fréquence d’une régle) Soit M une mesure d’in-
térét. Wy est croissante en z.

P2’ est trés proche de la propriété P2 définie par Piatetsky-Shapiro [PS91| (cf. définition 15 a
la page 27). Par souci de généralité, P2’ n’impose pas la croissance stricte d’une mesure avec
la fréquence d’une régle, contrairement & P2. Par conséquent, toute mesure vérifiant P2 vérifie
également P2’ (la réciproque est fausse). Cependant en pratique, nous n’avons rencontré aucune
mesure constante en la fréquence d’une régle.

La propriété P3’ traduit la décroissance d’une mesure avec la fréquence de la conclusion d’une

régle.

Propriété 11 (P3’ : décroissance avec la fréquence de la conclusion) Soit M une me-
sure d’intérét. Wyr est décroissante en y.

P3’ reprend la deuxiéme partie de la propriété P3 de Piatetsky-Shapiro, sans toutefois imposer
une décroissance stricte. De nouveau, si une mesure d’intérét satisfait P3 alors elle satisfait aussi
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P3’. Contrairement & P2, la relaxation de P3 en P3’ permet d’agrandir le champ des mesures
qui vérifient cette propriété. Ainsi, dans le tableau 2.1, on recense six mesures d’intérét qui
vérifient P3’ mais pas P3 : le support, la confiance, le taux des exemples et contre-exemples,
I'indice de Ganascia, le laplacien et la mesure de Sebag & Shoenauer. La propriété P3 donnée
par Piatetsky-Shapiro est trés restrictive et n’est vérifiee que par peu de mesures. A ce propos,
Julien Blanchard [Bla05] énonce que :

Piatetsky-Shapiro [PS91| considére aussi qu'un bon indice doit décroitre avec ny'3.
Cette condition est trop contraignante pour apparaitre dans une définition générale
des indices de régles [...] puisque certains indices ne dépendent pas de ny.

Dans la section précédente, nous avons vu que la fonction ¥y s formalise le lien entre la
fréquence de la prémisse et la fréquence de la régle. Nous pensons que celui-ci influence fortement
le comportement d’'une mesure. C’est pourquoi nous proposons une nouvelle propriété, nommeée
propriété de croissance lie et notée P4, qui capture ce lien. La propriété P4 impose qu’une
mesure M soit croissante suivant la variable x de W, 5. Cela revient a considérer les mesures
d’intérét globalement croissantes avec la fréquence d’une régle et celle de sa prémisse.

Propriété 12 (P4 : croissance liée) Soit M une mesure d’intérét. Wy s est croissante en x.

Remarquons que si ¥, est croissante & la fois en x et en z, alors M vérifie nécessairement P4.
Cependant, la réciproque est fausse. Par exemple, la confiance vérifie P4 (i.e., Veonrs(z,y) =
1—% est croissante) mais Weoon (2,9, 2) = £ est décroissante en . P4 ne donne pas des conditions
de variation directement sur les variables intervenant dans le calcul de la mesure M mais sur une
fonction associée a M aprés changement de variable. Nous pensons que P4 permet d’exprimer
une caractéristique originale et importante d’une mesure : le comportement de M relativement &
I’évolution conjointe des deux variables fréquence de la prémisse et nombre d’exceptions. Cette
caractéristique n’apparait pas dans le cadre de Piatetsky-Shapiro. Nous pensons que les propriétés
P2 et P3 du cadre proposé par Piatetsky-Shapiro sont parfois contradictoires : il est imposé aux
mesures d’'intérét de croitre en la fréquence de la régle et de décroitre en la fréquence de la
prémisse alors que ces deux quantités restent proches 'une de 'autre dés lors que 'on borne le

nombre d’exceptions d’une régle.

4.2.3 Les SBMs

Nous définissons maintenant I’ensemble des mesures de notre cadre : les SBMs. Nous verrons
dans la section suivante comment ces mesures peuvent étre simultanément optimisées et qu’elles
se comportent toutes de maniére similaire.

Définition 20 Une mesure d’intérét est une SBM si et seulement si elle vérifie les propriétés
P2’ P8’ et PJ.

Rappelons que les tableaux 2.1 et 2.2 (pages 28 et 29) recensent les mesures d’intérét les plus
utilisées. Méme si les propriétés P2’, P3’ et P4 peuvent sembler restrictives, il s’avére que parmi
toutes ces mesures, seules quatre ne sont pas des SBMs. La Prevalence est croissante en la
fréquence de la conclusion et ne satisfait donc pas P3’. Le Leverage et le Relative Risk vérifient

!3Le nombre ny correspond a la fréquence de la conclusion d’une régle d’association qui est notée F(Y) dans
ce manuscrit.
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bien P2’ et P3’ mais pas P4'. L’indice de Yule ne vérifie ni P2’ ni P3’, ni P4, En guise
d’exemple, il est prouvé que le Rule-Interest est une SBM a la section B.1 de "annexe B.

L’ensemble des SBMs englobe donc un grand nombre de mesures usuelles. De par sa définition
en intension, il est méme infini. Cette caractéristique transparait aussi dans le théoréme 3 qui
montre qu’en combinant des SBMs, on obtient toujours une SBM.

Théoréme 3 Toute combinaison linéaire a coefficients positifs de SBMs est une SBM.

Preuve Soient My, ... .My k SBMs, (a1, ...,ax) un élément de (RT)¥ et B un nombre réel
positif. Montrons que M = a1 Mi+. .. +ap M+ est une SBM. Tout d’abord, on a naturellement
les deuz égalités suivantes :

\IIM(x)y) Z) = allllMl (ﬂi‘,y, Z) +...+ ak\Ile ($ay7 Z) + ﬁ

Uars(z,y) = VW s(x,y) + ... + oWy, s(z,y) + 6.

En effet, puisque My (r)+Ma(r) = (Mi+Ms)(r), la fonction associée a la somme de deuz mesures
est la somme des fonctions associées a chacune des mesures. On peut faire le méme raisonnement
avec la fonction §-dépendante de la somme de deux mesures et avec la multiplication par un réel.
Les mesures My, ...,My étant des SBMs, elles vérifient les propriétés P2’, P83’ et Pj. D’aprés
P2’ et P3’, les fonctions Wy, ,. .., Yy,
dérivées en z sont positives et leurs dérivées en y sont négatives. Or, la dérivée de W pr(z,y, z) en
z (resp. en y) est égale a la somme coefficientée par (aq,...,«ax) des dérivées de Wyy, ..., War,,
elle reste donc positive (resp. négative) (puisque aq,. . .,ax sont positifs). Donc M vérifie P2’ et
P3’. Puisque d’aprés Pj, les fonctions Wy, 5,..., Wy, 5 sont croissantes en x, une combinaison
linéaire a coefficients positifs de ces fonctions reste croissante en x (la dérivée de Wy 5 en x est
la somme coefficientée des dérivées des Wy, 5 pour i allant de 1 a k, ces dérivées étant positives,

on en déduit que la dérivée de Wyrs en x Uest aussi) donc M vérifie PJ.

sont croissantes en z et décroissantes en y. Donc leurs

Le théoréme 3 est utile pour construire de nouvelles SBMs ou pour prouver qu'une mesure exis-

tante est une SBM. Considérons par exemple la nouveauté [LFZ99| définie par Nouveaute(r) =
F(XY) x |D| - F(X) x F(Y)

. Elle s’exprime en fonction du Rule-Interest de Piatetsky-Shapiro

DJ?
en quotientant par le nombre d’objets de la base de données : Nouveaute = f(Rulelnterest)
avec f(x) = %. Comme le Rule-Interest est une SBM, on en déduit immédiatement grace au

théoréme 3 que la nouveauté en est une aussi.

4.2.4 Minoration simultanée des SBMs

Nous prouvons maintenant que toute SBM admet un minorant qui dépend des paramétres
v (fréquence minimale de la prémisse d’une régle), n (fréquence maximale de la conclusion) et ¢§
(nombre d’exceptions maximal).

Théoréme 4 (Minoration des SBMs) Soitr : X — Y une régle d’association. Si F(X) > 7,
st F(Y) <mn et sir admet moins de & exceptions, alors pour toute SBM M, M (r) est supérieure

a Uars(v,m)-

"Plus précisement, le Relative Risk vérifie P4 si et seulement si [D| > F(Y) 46, ce qui est généralement le cas.
Cette condition est prouvée a la section B.2 de 'annexe B.
5 A nouveau, dans le cas particulier ot [D| > F(Y) + 6, l'indice de Yule vérifie P2’, P3’ et P4.
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Preuve D’aprés P2°, Vyr(x,y,2) croit avec z. Puisque la régle v a moins de § exceptions,
F(XY) > F(X)—6 et par conséquent Wyr(x,y,2) > Var(z,y,x —06) = Yars(x,y). x est minoré
par y et y est majoré par 1. Puisque Vs est croissante en x (d’aprés Pj) et décroissante en y
(c’est une conséquence de P3’°), Wyrs(x,y) est minoré par Vs s(y,n).

Les tableaux 4.1 et 4.2 explicitent les minorants Wjss5(v,n7) des SBMs définies dans les ta-
bleaux 2.1 et 2.2.

Le théoréme 4 signifie que toute régle ayant une prémisse y-fréquente, dont la conclusion est
n-infréquente et dont le nombre d’exceptions est inférieur & § a une qualité supérieure ou égale a
Uars(y,m). Comme ce résultat est valable pour toute mesure M, une conséquence immédiate de
ce théoréme est qu’une telle régle a une qualité suivant chaque mesure supérieure au minorant de
cette mesure. On dispose ainsi d'un réservoir de régles de bonne qualité par rapport a I’ensemble
des SBMs. La définition 21 les nomme régles optimisées.

Définition 21 (Reégle optimisée) Une régle d’association r : X — Y satisfaisant les condi-
tions suivantes :
F(X) =~y
- FY)<n
F(X)—-F(XY) <6

est une regle optimisée. L’ensemble des régles optimisées est noté R,y,.

Dans la suite, on appelle motif n-infréquent un motif dont la fréquence est inférieure a n, o n est
un entier strictement positif fixé. La propriété 13 précise les contraintes de fréquence vérifiées par
les régles optimisées. Ce résultat va permettre d’améliorer 'efficacité de 1’extraction des régles
optimisées informatives (cf. section 4.3.3).

Propriété 13 Les régles optimisées satisfont les conditions suivantes :
Ly=8<FXY)<F(Y)<n
2. y<F(X)<n+0

Preuve Rappelons qu’une régle optimisée v : X — Y wérifie les trois conditions suivantes :
F(X)>v, FY)<net F(X) - F(XY) <o.
1. La troisiéme condition implique que F(XY) > F(X)—0 d’ou F(XY) > v—9. La deuziéme
partie de l'inégalité est immédiate puisque ¥ C XY

2. Toujours avec la troisiéme condition, on a F(X) < F(XY)+ 0 et on a vu en 1. que
F(XY) <ndonc on aF(X)<n+9.

La propriété 13 montre que l'optimisation simultanée des mesures de notre cadre revient a
minorer et majorer les fréquences des différentes parties d’une régle d’association.

4.2.5 Comportement des minorants

Nous étudions dans cette section le comportement des minorants donnés par le théoréme 4.
Les courbes de la figure 4.2 illustrent le comportement des minorants de plusieurs SBMs en
fonction des parametres 7, n et 4. |D| est fixé a 499 car nous avons voulu nous placer dans le
méme contexte que les expérimentations de la section 4.5 menées sur des données réelles qui
comportent 499 objets. Remarquons que les minorants des mesures de sensibilité et de Jaccard
sont trés proches I'un de l'autre (courbes G1, E1 et D1). On peut d’ailleurs vérifier que les
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SBM || minorant
)
Support —_—
IYVDI
Coverage —
|D|o
Confiance/Confidence 1--—
i
—0+1
Laplace (k=2) 7 a
v+ g
Sensibilité/Sensitivity /Recall -9
Jaccard y=2¢
+9
— D
Intéret /Lift =9, Dl
0
Information Gain log (7_—(5 |D|)
i 5 n
Taux des exemples et contre-exemples 1-— po—
=
. . 20
Indice de Ganascia 1——
Y
—20
Moindre-contradiction 7
T
Rule-Interest y=0— —
> D|
. Y- yn
Nouveauté/Novelty ——
D| > D2
Added Value rmo
D’Y |D5| D
Indice de Loevinger/Certainty Factor 7 x ([Pl =) =0 x D]
ke (D] = g) -
Coefficient de corrélation/¢-coefficient 7 x (Dl —n) = 9 x[D]
V1 x (D[ =) Wk (D] —n)
Sebag & Schoenauer y—9
e
Multiplicateur de cotes/Growth rate 7 5 % I1=5
n
Dl —
Conviction | ||D| L %
I S [/ ] I—
Odds ratio/Rapport de cotes i X [Dl=n-0
) o n— 75—1— d
Dl —n—
Spécificité/Specificity —_
D] —~
. . Y—20—n
Indice de Sokal et Michener/Success Rate 14 T

TAB. 4.1 — Minorants des SBMs définies dans le tableau 2.1.
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| SBM | minorant |
D —n—26
Indice de Roger et Tanimoto M
D] — v +277 +20
—-0)(D|—n—-56 D|? —yn — (D] — Dl —
Collective strength (v = 0)( D[ —n —9) X DI* = = (1P| = »)(ID[ —n)
1+ (P =)(D[=n) > n+20—v
Indice de Dice - 7
v+ 50— +29)
. . ¥ - 1 1
Indice de Kulczynski L (24 Z
2 1
Indice d’Ochiai T=o
m
Y—0— 1o
Contribution orientée au x> el
am
D]
5 — 2(DI=n)
Indice d’implication Dl
7(D|=n)
D
D|—n) — D]
Kappa A=) 1D
|Dly + [Dln = 2y

TAB. 4.2 Minorants des SBMs définies dans le tableau 2.2.

expressions qui définissent ces mesures (cf. tableau 2.1 a la page 28) différent trés peu. Les
courbes G1 a G5 donnent les valeurs des minorants lorsque « varie entre 10 et 150 et que
n = 200 et 6 = 5. Les courbes E1 & E5 montrent les variations des minorants en fonction de n
qui varie de 150 a 498 quand v = 100 et § = 5. Enfin, pour les courbes D1 & D5, § varie de 0 a
25, n est fixé a 200 et v a 100.

On constate que la valeur des minorants augmente lorsque le seuil minimal de fréquence
v croit et que le nombre maximal d’exceptions § et la fréquence maximale de la conclusion 7
décroissent. Ceci est en adéquation avec les intuitions concernant la qualité des régles données a
la section 4.1. De plus, le théoréme 5 prouve ces observations expérimentales.

Théoréme 5 (Variations des minorants) W, s5(v,n) est une fonction croissante en ~y et dé-
croissante en n et en 0.

Preuve D’aprés P4, Wy s(x,y) est croissante donc Wy 5(7y,n) est croissante en .

P3’ implique que Vs s5(x,y) est décroissante en y donc Vi s5(7y,m) est décroissante en 1.
D’aprés P2’, Up(x,y, z) est croissante en z donc si 01 > 02 alors W (z,y,x—082) > Vp(z,y, v —
d1) d’o Wars,(7,1m) = Yars (7,1)-

Le théoréme 5 signifie que tous les minorants se comportent globalement de la méme maniére.
Nous en déduisons que les SBMs ont des comportements trés proches en fonction des parameétres
v, n et §. Ce résultat est en adéquation avec I'étude de Tan et al. [TKS02] (cf. section 2.3.3) qui
montre, de fagon expérimentale, que borner le support des régles induit des similitudes dans le
comportement de certaines mesures.

Cela n’empéche pas que certaines mesures conservent au niveau local des spécificités qui
nécessitent quelques finesses dans leur interprétation, nous en donnons maintenant quelques
exemples. Par exemple, les minorants représentés sur la courbe G1 sont linéaires en « alors que
ceux de la courbe G2 sont de la forme —L. Cela signifie que dans le premier cas, la valeur de la
mesure va continuer a croitre au méme rythme quand la fréquence de la régle augmente alors que
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Courbe G1
16 T T T T T T
Support —+—
Sensibilité -
14 Indice de Sokal et Michener -
Nouveauté --&
1.2 Jaccard —-m-—
1k
08
Foe KK

gamma
Courbe G2
16 T T T T T
Confiance ——
Added Value -
14 F Ganascia ---%---
Gain Informationnel &
12
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0
20
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Courbe G4
T T T T
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eta
Courbe E4
T T T T T T
1
otk
a1k
2k
3
—4r Spécificité. —+—
Phi-coefficient -
Indice de Loevinger -
5 ! h 1 L L L
150 200 250 300 350 400 450 500

eta

Courbe E5

T T T T T T
Roger —+—
Ochiai

Dice -

0
150

200 250 300 350 400 450 500
eta

minorants

minorants

minorants

minorants

minorants

des mesures d’intérét

Courbe D1

16 T T T

Support —+—

Sensibilité -
14 Indice de Sokal et Michener --- ]

Nouveauté --&

12 b Jaccard —-m— 4
1r -

0.8 Koo ]

delta
Courbe D2
16 . . —
Confiance —+—
Added Value -

14+ Ganascia ---*-

Gain Informationnel &
12 —

0 L L L L
0 5 10 15 20

delta

Courbe D4

25

Taux de Croissance -
Sebag & Schoenauer ---*-
Conviction -8

" Odds Ratlo —— |

0
0 5 10 15 20
delta
Courbe D4
— T T
14l Spécificité ——
) Phi-coefficient -
Indice de Loevinger
12

02 —
0 L L L L
0 5 10 15 20
delta
Courbe D5
1 T T T T
Roger —+—
Ochiai
Dice -
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delta

F1G. 4.2 — Comportement des minorants en fonction de 7, § et 7.
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dans le deuxiéme cas, la croissance est rapide au départ et ralentit ensuite (lorsque la fréquence de
la régle est tres élevée, la valeur de la mesure n’augmente plus beaucoup). L’odds ratio a tendance
a beaucoup privilégier les régles trés fréquentes puisque la courbe G3 montre une croissance trés
rapide pour des valeurs élevées de . Des remarques semblables peuvent étre formulées pour 7 et
les courbes des minorants en fonction de ce paramétre montrent des décroissances plus ou moins
rapides. Plusieurs minorants sont constants en 7 : ceux des mesures de support (E1), de confiance
(E2), de Ganascia (E2) et de Sebag & Schoenauer (E3). Ce sont les minorants de mesures dans
lesquelles la fréquence de la conclusion n’intervient pas et qui appartiennent a notre cadre grace
a la souplesse de la propriété P3’ (voir section 4.2.2). Les minorants des SBMs représentés sur la
courbe E4 montrent que celles-ci éliminent les régles dont la conclusion est trés fréquente puisque
la décroissance du minorant s’accentue fortement pour une fréquence de conlusion comprise entre
450 et 499. Excepté sur la courbe D3, tous les minorants sont linéaires en 4. En D3, on retrouve
les minorants des mesures dont le dénominateur contient le nombre d’exceptions d’une régle et
dont la valeur tend vers l'infini quand le nombre d’exceptions tend vers 0.

4.3 Identification et extraction des régles optimisées

Nous commengons par identifier la collection compléte des régles qui admettent pour chaque
SBM une valeur supérieure au minorant donné par le théoréme 4. Nous montrons ensuite com-
ment extraire efficacement un ensemble réduit de régles informatives dans le sens qu’elles véhi-
culent le plus d’information.

4.3.1 Ensemble des régles a valeurs garanties pour les SBMs

Le théoréme 6 est la réciproque du théoréme 4 : il montre que toute régle ayant, pour toute
SBM, une valeur supérieure aux minorants donnés au théoréme 4 satisfait des conditions de fré-
quence minimale, de fréquence maximale pour sa conclusion et a un nombre borné d’exceptions.

Théoréme 6 (Exhaustivité) Soit r : X — Y une régle d’association. Si pour toute SBM M,
M(r) > Ur5(y,m) alors v est une régle optimisée.

1 1
= —— et M = .l est
7o) M) = FryEy
trivial de vérifier que My, Mo et Ms sont des SBMs. Par hypothése, on a les inégalités suivantes :
1 1 .
My(r) = Wans(v,m) = 7, Ma(r) = Vi s(y,m) = P Ms(r) 2 Ware 5(v,m) = 5 qui prouvent

que F(X) >, F(Y) <net F(X)—F(XY) <6. Donc r est une régle optimisée.

Preuve Nous définissons Mi(r) = F(X), My(r)

La combinaison des théorémes 4 et 6 prouve l'égalité entre I'ensemble des régles qui optimisent
toutes les SBMs et I’ensemble des régles optimisées. Ce résultat est un point clé pour 'extraction
de toutes les régles ayant une valeur supérieure au minorant théorique Wy s5(7,n) pour toute
SBM car il suffit alors d’extraire les régles optimisées. Or, les régles optimisées satisfont des
contraintes simples portant sur la fréquence des parties d’une régle qui facilitent leur extraction
comme le montrent les deux sections suivantes.

4.3.2 Reégles optimisées informatives

Nous avons introduit a la section 2.2 la notion de régle informative [PBTL99a|. Rappelons
que ces régles sont caractérisées par une prémisse minimale et une conclusion maximale. Ce
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sont donc des régles qui apportent un maximum d’information & partir de propriétés minimales.
Techniquement, une régle informative est construite a partir d’'un motif libre (cf. définition 8 &
la page 18) qui forme sa prémisse et d'un fermé a partir duquel sa conclusion est déduite. Dans
cette section, nous étendons cette construction aux régles optimisées. Par analogie avec les régles
informatives, nous définissons les régles optimisées informatives comme suit.

Définition 22 (Reégle optimisée informative) Une régle r: X — Y de la forme :
X est un motif y-fréquent et libre
Y est un motif n-infréquent
-XNY =40
XY est un motif fermé
— 1 admet moins de § exceptions dans D
est appelée régle optimisée informative. L’ensemble des régles optimisées informatives est noté

Inform(R,p).

Remarquons que XY n’est pas nécessairement égal & la fermeture du motif X. Ainsi, tout
motif fermé qui contient X (et donc h(X)) tel que le nombre d’exceptions de r ne dépasse pas
J et tel que F(Y) < n, permet de construire une régle optimisée informative. Dans le tableau 1
a la page 4, ag — asagag est une régle optimisée informative si l'on fixe vy =2, § =1 et n = 3.
En effet, sa prémisse ay est un motif libre et asagagasg est un motif fermé (différent de h(ag)) de
fréquence 2 (on peut retrouver ces informations sur le treillis de la figure 1.3). De surcroit, sa
conclusion agagag est 3-infréquente et puisque F(az) = 3, cette régle admet une exception.

La définition des régles optimisées informatives présente de nombreux avantages. Tout d’abord,
elles sont informatives dans le sens que leur prémisse est minimale et leur conclusion est maxi-
male i.e. elles apportent 'information maximale & partir d’hypothéses minimales. En outre, nous
verrons au théoréme 8 que ce sont les régles qui admettent les valeurs les plus élevées pour toutes
les SBMs parmi les régles optimisées. Par ailleurs, il existe des algorithmes efficaces pour extraire
les motifs libres et les motifs fermés (ces motifs sont a la base des représentations condensées)
et I'extraction des régles informatives est possible 14 o 'extraction de toutes les régles ne 'est
pas. Enfin, les régles optimisées informatives permettent la regénération de toutes les régles
optimisées ; ce point est détaillé dans le paragraphe suivant.

Génération des régles optimisées C’est la procédure suivante qui permet de générer les
régles optimisées & partir des régles optimisées informatives. Pour toute régle r : X — Y de
Inform(R,p), nous construisons I'ensemble Rgep (1) des régles r' : X' — Y vérifiant :

(a) X C X' Ch(X);
(b) K(X'Y') = XY ;
(c) X'NnY' =0.
On note alors Rye, 'ensemble des régles générées par ce procédé :
Rgen = { U Rgen(r)}-
relnform(Rop)

Toujours pour la régle as — asagag du tableau 1, on obtient ’ensemble de régles suivant :

Rgen(a2 - a3a6a8) = {az — ae¢, A2 — ag, a2 — a3ae, A2 — asag, a2 — agag, a2@3 — ag,
agza3 — as, a20a3 — %‘as}-

Le théoréme 7 montre que toutes les régles optimisées sont ainsi générées.



4.3. Identification et extraction des régles optimisées 63

Théoréme 7 L’ensemble des régles optimisées informatives Inform(R,,) permet de regénérer
toutes les régles optimisées.

Preuve Nous allons montrer que R, est inclus dans Rye, i.e. que toutes les régles optimisées
sont générées.

Soit v, : X, — Y, une régle optimisée. Soient X le plus grand motif libre contenu dans X, et
Y = h(X,Y,)\X. Considérons la régle r : X — Y. Tout d’abord, il est évident que XY est
un motif fermé et que X NY = 0. En outre, puisque X et X, appartiennent a la méme classe
d’équivalence (d’apres le (a) de la procédure de génération), on a F(X) = F(X,) > ~. De
plus, F(XY) = F(X,Y,) donc r et ro ont le méme nombre d’exceptions qui est nécessairement
inférieur a § puisque r, est optimisée. Par ailleurs, comme X,NY, =0 ((¢) dans la procédure de
génération) et X C X,, on a Yo C h(X, Yo )\X =Y et F(Y,) < n par hypothése donc F(Y) <.
Par conséquent, v : X — 'Y est dans Inform(R,p), ce qui implique que v, appartient & Rgen(r)
et donc que r, est générée par la procédure énoncée ci-avant.

Remarquons que les ensembles R, et Rge, ne sont pas égaux et qu’il est possible de produire
des régles dont la conclusion ne vérifie pas la condition de fréquence imposée par la définition
d’une régle optimisée (leur fréquence est supérieure a 1 donc trop élevée). Sur 'exemple précédent,
les régles as — ag et asaz — ag sont générées a partir de as — aszagag mais puisque F(ag) =
4 > n =3, ce ne sont pas des régles optimisées. La connaissance de I’ensemble des motifs fermés
avec leur fréquence suffirait pour éliminer les régles générées qui ne sont pas optimisées. La
propriété 14 montre que toutes les régles générées vérifient de bonnes propriétés concernant la
fréequence de leur prémisse et leur nombre d’exceptions, ce qui assure un support et une confiance
supérieurs a des valeurs seuils.

Propriété 14 Toute régle v : X — 'Y de Ryen, a une prémisse y-fréquente et admet moins de o
exceptions.

Preuve Il existe une régle optimisée informative v’ : X' — Y’ telle que r € Rgen(r'). Comme
X'Y" est fermé, on a h(XY) = h(X'Y") et par conséquent, F(XY) = F(X'Y"). Puisque X et X'
appartiennent a la méme classe d’équivalence par construction, on a aussi F(X) = F(X'). On
en déduit que F(X) > v et que les deuz régles ont le méme nombre d’exceptions qui est inférieur
a o car ' est optimisée.

La propriété 14 signifie que les régles générées qui ne sont pas optimisées ne le sont pas
uniquement a cause de la fréquence de leur conclusion. Un point important est que ces régles ne
sont pas « fausses » puisque leur nombre d’exceptions est limité. La figure 4.3 résume les positions
relatives des ensembles de régles que nous venons d’évoquer. Le plus grand ensemble de régles
représenté est celui des régles valides dans le sens classique support/confiance (cf. section 2.1 au
chapitre 2). Puisque l'on fixe les paramétres v, n et ¢, les seuils de support et de confiance sont
naturellement MANsypp = \I/Supportﬁ(’%n) et minconf = qjC’onfianceﬁ(’Vﬂ?)’ Les regles optimisées
(dans le rectangle avec des rayures horizontales) correspondent exactement aux régles valides dont
la conclusion est n-infréquente et ayant moins de ¢ exceptions. Les régles optimisées informatives
(dans le rectangle quadrillé) sont un sous-ensemble de celles-ci qui est aussi inclus dans les régles
informatives au sens support/confiance (rectangle gris clair). L’ensemble Rye,, est représenté par
un rectangle gris foncé. Les régles générées a partir de Inform(R,,) contiennent a la fois les
régles optimisées et des régles ayant une conclusion de fréquence supérieure a 7.

Montrons & présent que les régles optimisées informatives sont celles qui ont, parmi les régles
optimisées, les meilleures valeurs pour toutes les SBMs.
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ensemble des regles valides
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nbExcep < § nbExcep > 0

FiGg. 4.3 Position relative de divers ensembles de régles.

Théoréme 8 Soit r : X — Y une régle optimisée informative et R(r) l'ensemble des regles

optimisées générées a partir de r. Alors pour toute SBM M et pour toute regle v’ : X' — Y’ de
R(r), M(r) = M(r").

Preuve Nous avons déja vu dans la preuve précédente que les deux régles et leur prémisse ont la
méme fréquence. Par ailleurs, Y' CY donc F(Y') > F(Y). Puisque les SBMs ne dépendent que
de F(XY), F(X) et F(Y) et qu’elles sont décroissantes en cette derniére variable (cf. propriété
P3’) alors on a M(r) > M(r').

Aprés avoir défini et étudié les propriétés des régles optimisées informatives, nous donnons main-
tenant une méthode efficace de construction de ces régles.

4.3.3 Extraction

Cette section décrit notre méthode d’extraction des régles optimisées informatives, 1’algo-
rithme Ro1 (Ro1 pour REGLES OPTIMISEES INFORMATIVES, cf. algorithme 3). L’ensemble des
motifs libres Free et celui des motifs fermés Closed sont donnés en entrée de cet algorithme!©.
L’ensemble In formTemp contient les régles optimisées informatives déja découvertes. On notera
E( ) les \motifs d’un ensemble E dont la fréquence est comprise entre 1 et o pour alléger
I’écriture. A la ligne 1, on considére tous les motifs libres X dont la fréquence est comprise
entre v et 7+ § (car la propriété 13 montre que la prémisse d'une régle optimisée satisfait ces
contraintes). Pour chacun d’entre eux, on détermine les fermés de la forme X UY qui satisfont la
propriété 13 et tels que la régle X — Y a moins de § exceptions (ligne 2). A la ligne 3, on teste
si la fréquence de la conclusion Y est inférieure a n (définition 21). Si toutes ces conditions sont
réunies, la régle est une régle optimisée informative et elle est ajoutée a InformTemp a la ligne 4.

!5Rappelons qu’il existe des algorithmes efficaces d’extraction des représentations condensées, cf. section 1.2.
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Entrée : Free ’ensemble des motifs libres et Closed I’ensemble des motifs fermés de D
Sortie : I'ensemble des régles optimisées informatives Inform(Rp)
// Libres dont la fréquence est comprise entre 7y et n—+9

1 pour tout X € Free(, , ) faire

// Fermés contenant X, avec une différence de fréquence inférieure & §
2 pour tout Z = XY € Closed(,_s,) tel que F(X) — F(Z) < 6 faire
// Test sur la fréquence de la conclusion
3 si F(Y) <n alors
| InformTemp:= InformTempU{X — Y}
fin
fin
5 retourner InformTemp;
fin

Algorithme 3 : Ror1

Théoréme 9 L’algorithme ROI extrait toutes les régles optimisées informatives.

Preuve 1l est évident que toute régle extraite par ROI est par construction une régle optimisée
informative. Donc 'algorithme ROT est correct.

Les regles éliminées par ROI sont en contradiction soit avec la définition 21 qui définit les régles
optimisées informatives ; soit avec la propriété 13 qui est vérifiée par toute régle optimisée. Donc
les régles éliminées ne sont pas des régles optimisées informatives et cela prouve que ROI est
complet.

Les expériences rapportées a la section 4.5 montrent qu’en pratique les régles optimisées infor-
matives s’extraient facilement.

4.4 Un cas particulier : les régles de classification

Les régles de classification sont un cas particulier des régles d’association qui a de nombreuses
applications. Nous montrons dans ce cas que notre cadre peut se simplifier et que nous pouvons
établir de nouvelles propriétés [HCO6b]. Nous prouvons notamment que les régles optimisées
informatives forment une couverture des régles optimisées [HC06a].

4.4.1 Définition du cadre

Dans le cas des régles de classification, la conclusion d’une régle prend nécessairement sa
valeur dans I’ensemble des attributs de classe que nous notons {ci,cz,...,¢,}. La conclusion
d’'une régle et sa fréquence sont fixes par rapport a la base de données. La fréquence de la
conclusion de la régle X — ¢; est égale a |D;| ou D; est la sous-base constituée des objets
contenant la classe ¢; dans D et il n’est plus nécessaire de la considérer comme variable dans
I’expression d’une mesure d’intérét. Nous pouvons ainsi éliminer la variable y dans les fonctions
associées et d-dépendantes. Reprenons ’exemple du Lift pour illustrer cette simplification. Les

fonctions associée et J-dépendante deviennent Wy, ¢ (x,2) = ;:\‘5.'\ et Wrires(x) = %.

La suppression de y conduit naturellement & dter la propriété P3’ et le paramétre 1 du cadre.
Une mesure d’intérét est une SBM si elle vérifie P2’ et P4. Le reste de la démarche (borner le
nombre d’exceptions et imposer un seuil de fréquence minimal pour la prémisse de la régle) ne
change pas. Il est alors possible de garantir ’existence d’un minorant pour toute mesure vérifiant
P2’ et P4 par un raisonnement similaire & celui des sections précédentes.
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Théoréme 10 Soit r : X — c¢; une régle de classification et M une mesure d’intérét qui vérifie
P2’ et P4. Si F(X) >~ et sir admet moins de § exceptions alors M(r) > Vs s(y).

Le théoréme 10 correspond au théoréme 4 dans le cas des régles de classification et sa preuve
est semblable a celle du théoréme 4. Par rapport au cas général, un ajustement est nécessaire du
fait qu’il existe plusieurs valeurs possibles pour | D;|. Lorsqu’une mesure d’intérét est décroissante
en la fréquence de la conclusion d’une régle, cette fréquence est minorée par max;<;<p|D;|; sinon
elle est minorée par min;<;<,|D;|. Rappelons que les mesures d’intérét sont en général décrois-
santes avec la fréquence de la conclusion, on peut citer en exemple toutes les SBMs. Revenons a
I'exemple du Lift. W,z (z, 2) étant croissante en z (P2°), W, 5(x) étant croissante en x (P4) et

la variable x étant minorée par v, le théoréme 10 implique que Lift(r) est supérieur ou égal au
(y=8)xD

yxmax; <;<n|Di

précis, qui dépend de |D;| a chaque classe ¢;, puisqu’en pratique le nombre de classe est souvent

limité.

minorant Wy, 5(7) = . Une autre possibilité consiste a affecter un minorant, plus

Remarquons que la simplification du cadre permet ’ajout de nouvelles mesures d’intérét.
Ainsi, la prevalence n’est pas une SBM dans le cas général puisqu’elle est croissante en la fréquence
de la conclusion d'une régle. Cependant, elle vérifie P2’ et P4 et elle appartient donc & notre

. . ] D; . .
cadre pour les régles de classification : ¥ preyaience(%; 2) = ¥ prevaience,s(T) = ‘\DI‘ d’ou 'obtention

. . . ming<; D;
d’un minorant égal a ”ST%"M

4.4.2 Couverture des régles optimisées

Par analogie avec le cas général (cf. définition 21), nous appelons régle de classification optimi-
sée toute régle dont la prémisse est y-fréquente et qui conclut sur un attribut de classe avec moins
de § exceptions. La définition des régles de classification optimisées informatives (définition 23)
découle de la définition 22 du cas général :

Définition 23 (Reégle de classification optimisée informative) Une régle r : X — ¢; de la
forme :
— X est un motif y-fréquent et libre
r admet moins de & exceptions dans D
est appelée régle de classification optimisée informative. L’ensemble des régles de classification
optimisées informatives est noté Couv(R).

La procédure de génération de régles décrite dans la section 4.3.2 peut étre modifiée de la maniére
suivante : pour toute régle de classification optimisée informative r : X — ¢;, nous construisons
I'ensemble Rgen(r) des régles 1’ : X! — ¢; telles que X C X’ C h(X). On note a nouveau :

Rgen = { U Rgen(r)}-

reCouv(R)

Cette procédure de génération de régles a partir des régles de classification optimisées informa-
tives interdit la génération de régles non optimisées. Par conséquent, il est possible d’obtenir
un résultat plus fort que dans le cas général : en effet, les régles de classification optimisées
informatives forment une couverture des regles de classification optimisées. On obtient ainsi un
résultat similaire & celui des couvertures de régles d’association avec les mesures de support et
de confiance mais ce résultat s’étend a toutes les SBMs.

Théoréme 11 Couv(R) forme une couverture des régles de classification optimisées.
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Preuve Toute régle générée a la méme fréquence et le méme nombre d’exceptions que la régle
a partir de laquelle elle a été générée donc elle est optimaisée.

Montrons maintenant que toutes régle optimisée est générée par la procédure décrite plus
haut. Soit v’ : X' — ¢; une régle optimisée. Notons X le plus grand libre inclus dans X'. X et
X' sont dans la méme classe d’équivalence donc F(X) = F(X') et F(X¢;) = F(X'¢;). Puisque
' est optimisée, cela implique que F(X) > v et F(X) — F(X¢;) < 6 donc r est une régle de
classification optimisée informative et ' € Rgen(r), ce qui prouve le résultat.

Remarquons que dans le cas des régles de classification, le seul fait que X et X’ appartiennent a
la méme classe d’équivalence suffit & assurer que r et r’ ont exactement les mémes valeurs pour
toutes les SBMs.

4.4.3 Impact sur ’extraction

La simplification du cadre permet également d’améliorer la méthode d’extraction des régles
informatives. Le nombre de classes étant en général limité, il est simple de stocker les extensions
ou les fermetures des attributs de classe en mémoire et de les manipuler sans occasionner de pro-
bléme de temps ou d’espace. Il n’est plus nécessaire de disposer de tous les motifs fermés pour
déterminer les conclusions potentielles des régles. 11 suffit de connaitre les attributs de classe et
leur fréquence. On évite ainsi deux étapes relativement coiiteuses de Ialgorithme Ro1 (cf. sec-
tion 4.3.3) : celle qui vise a déterminer les fermés contenant une prémisse candidate a ¢ exceptions
prés (ligne 2 de 'algorithme 3), et celle qui consiste & retrouver la fréquence de la conclusion
potentielle pour vérifier qu’elle ne dépasse pas 7 (ligne 3 de I'algorithme 3). Une méthode simple
et efficace pour extraire des régles de classification optimisées informatives consiste, pour chaque
libre «-fréquent, & déterminer les valeurs de classes ¢; telles que la régle X — ¢; ait moins de ¢
exceptions. L’algorithme 4 nommé CLARMINER '7 (CLAR pour CrAss RULES) fonctionne selon
ce principe.

Entrée : Free 'ensemble des motifs libres de D, {c1,...,¢,} 'ensemble des attributs de
classe
Sortie : une couverture des régles de classification optimisées Couv(R)
// Libres ~-fréquents
pour tout X € Free(, p faire
pour tout attribut de classe ¢; faire
// Vérifier que le nombre d’exceptions est inférieur a §
si F(X) — F(X¢;) <4 alors
| CouvTemp := CouvTempU{X — ¢}
fin
fin
retourner CouvTemp ;

fin
Algorithme 4 : CLARMINER

1"Une variante de cet algorithme est donnée dans [HCO06b|. Les deux algorithmes portent le méme nom car
leur différence est mineure : la deuxiéme version prend en entrée I’ensemble des motifs libres alors que la version
initiale les calcule. Dans la premiére version, le calcul des libres étant combiné avec la détermination des régles,
I’entrée de l'algorithme est la base de données.
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4.5 Expériences

Ces expériences poursuivent deux objectifs. En premier lieu, nous souhaitons étudier le
nombre de régles optimisées informatives extraites par l'algorithme ROI. Deuxiémement, nous
voulons quantifier la qualité des régles extraites par rapport aux minorants théoriques dont nous
avons prouvé 'existence (cf. théoréme 4). Ces expériences sont menées sur des données réelles
concernant des malades de I'hépatites récoltées a I’hopital universitaire de Chiba au Japon. Elles
sont composées des examens de 499 patients décrits par 168 attributs. Ces données ont été
utilisées dans les discovery challenges [HT05| associés aux conférences ECML/PKDD.

Nombre de régles optimisées informatives La figure 4.4 donne le nombre de régles opti-
misées informatives en fonction des parameétres v, n et §. La courbe de gauche représente (avec
une échelle logarithmique pour 'ordonnée) le nombre de régles optimisées informatives quand -~y
varie de 40 a 150 (n est fixé a 200 et ¢ & 5). Bien sir, le nombre de régles augmente de maniére
exponentielle lorsque v diminue. Avec un seuil de fréquence a 80 (équivalent & un seuil relatif
égal & 16%), on compte plus de 2 900 régles. En comparaison, il y a 126 828 régles dans la base
réduite de Bastide et al. [BPTT00] avec le méme seuil de fréquence et une confiance minimum
égale au minorant Wy, £,5(80). Lorsque v = 100, il n’y a que 248 régles optimisées informatives
contre 43 015 dans la base de Bastide et al. Pour cette expérience, les temps d’extraction des
régles optimisées informatives varient de 1 seconde pour v = 150 & 4,5 minutes pour v = 60
(la seule exception se produit avec v = 40, I'extraction dure alors environ 1,5 heure). Les temps
d’extraction sont également de l'ordre de quelques minutes pour les expériences suivantes, nous
ne les détaillons donc pas.

La courbe du milieu donne le nombre de régles relativement & n qui varie entre 150 et 499 (y
vaut 100 et § vaut 5). Le nombre de régles varie de 0 (quand n = 150) a 53 776 et augmente avec
7. Remarquons que le seuil 7 = 499 revient & ne pas imposer de contrainte sur la fréquence de la
conclusion d’une régle puisque la base contient 499 objets. Avec cette valeur, ROI extrait presque
54 000 régles, ce qui en fait une sortie inexploitable car beaucoup trop grande. Or, pour diminuer
le nombre de régles, il n’est pas raisonnable d’augmenter v sous peine de n’extraire que des
trivialités. Diminuer le nombre d’exceptions risque également d’éliminer des régles intéressantes.
Eliminer les régles ayant une conclusion trop fréquente, et qui peuvent étre dues au hasard, nous
apparait ainsi comme une approche particuliérement pertinente.

La courbe de droite illustre 'augmentation du nombre de régles avec le nombre d’exceptions.
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F1G. 4.4 — Nombre de régles optimisées informatives en fonction de 7, § et 1 dans les données
hépatites.
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Qualité des régles Les courbes de la figure 4.5 représentent les minorants de quelques SBMs
ainsi que leur valeur moyenne pour les régles optimisées informatives extraites de ce jeu de
données. Sur les courbes G1, G2, et G3, v varie de 40 & 150. E1, E2 et E3 donnent les moyennes
en fonction de n qui varie entre 200 et 499. Sur les courbes D1 et D2, § est compris entre 0 et 25.
Comme 1’0Odds Ratio et le Taux de Croissance ne sont pas définis quand § vaut zéro, les régles
n’admettant aucune exception ne sont pas prises en compte dans le calcul de la moyenne de ces
mesures (courbes G3, E3 et D3). Remarquons d’ailleurs que sur la courbe D3, § n’est pas égal a
zéro car 1’Odds Ratio et le Taux de Croissance sont infinis et ne sont donc pas représentables.

Méme si les écarts entre le minorant et la moyenne sont plus ou moins importants d’une
mesure a 'autre, les valeurs moyennes sont globalement assez proches des minorants pour les
mesures de Support, Sensibilité, I'indice de Sokal et Michener, la Confiance, I’Added Value et le
Gain Informationnel. Sur la courbe G2, les moyennes de I’Added Value et du Gain Informationnel
diminuent quand ~ vaut 100 puis 150, contrairement aux autres mesures représentées. Nous
n’avons pas d’explication & ce phénoméne. Les valeurs moyennes de 1’Odds Ratio et du Taux
de Croissance (voir les courbes G3, E3 et D3) sont parfois éloignées du minorant mais nous
pensons que cela est dii a leur amplitude (de 0 & U'infini). Finalement, les variations des minorants
modélisent bien le comportement des moyennes sauf pour ces deux derniéres mesures.
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F1G. 4.5 — Comportement des mesures en fonction de «, d et 1 sur les régles d’association extraites
des données hépatites.
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4.6 Discussion et conclusion

Nous avons défini dans ce chapitre un cadre générique englobant un grand nombre de mesures
d’intérét appelées SBMs et permettant d’en donner une vue unifiée, comblant ainsi une des
lacunes évoquées au chapitre 2. Nous avons mis en évidence les trois principaux paramétres
impliqués dans le comportement de nombreuses mesures, ce qui facilite leur comparaison. Une
analyse fine des SBMs a été menée, montrant des comportements voisins. Nous expliquons ce
phénomene par le fait que, de fagon implicite (cf. section 4.1), quelques principes relevant du bon
sens ont été suivis par les concepteurs de mesures d’intérét. Ce cheminement a conduit & définir
des mesures qui sont, d’une certaine maniére, redondantes les unes par rapport aux autres. Nous
en concluons que le choix d’une mesures d’intérét adéquate pourrait étre considéré comme un
probléme secondaire pour 'utilisateur final.

Nous avons par ailleurs défini des régles optimisées informatives qui permettent de présenter
une synthése non redondante des régles qui optimisent simultanément toutes les SBMs. Ces
régles sont un sous-ensemble des régles informatives de Bastide et al.. Nous avons fourni une
méthode d’extraction des régles optimisées informatives et nos expériences ont montré qu’il
est relativement facile d’obtenir ces régles en pratique. Rappelons que dans le cas particulier
des régles de classification, les régles optimisées informatives forment une couverture des régles
optimisées. Pour obtenir un résultat similaire dans le cas général, une premiére étape serait de
proposer une nouvelle définition de la redondance d’une régle. En effet, qu’est-ce qu'une régle
non redondante dans I’ensemble des régles optimisées 7 Définir une régle non redondante comme
étant & prémisse minimale et & conclusion maximale parmi les régles ayant les mémes valeurs
pour toutes les SBMs semble peu judicieux car ces régles sont peu nombreuses et cette définition
ne respecte pas la structuration du treillis en classes d’équivalence.

Notons que dans [BA99|, le nombre d’erreurs d’une régle est donné sous forme relative par la
confiance, et non pas en terme d’occurrences dans la base de données. Or, c’est sans doute ce qui
a limité le cadre proposé & un nombre restreint de mesures d’intérét. L’explication « technique »
est la suivante. Dans beaucoup de mesures, le nombre d’erreurs est exprimé sous 'une de ces
deux formes : % (c’est le cas traité par Bayardo car exprimable avec la confiance) et F(X) —
F(XY) (c’est le cas supplémentaire qui peut étre traité avec un nombre d’exceptions absolu car
écrit comme une différence). Le cas « confiance » peut étre traité avec un nombre d’exceptions
absolu car en combinant une fréquence minimale pour la prémisse et une borne pour le nombre
d’exceptions, il est possible de minorer le ratio confiance. Cependant la réciproque est fausse et
minorer la confiance d’'une régle ne permet pas de borner son nombre d’exceptions.
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Le calcul des traverses minimales d’un hypergraphe est un probléme algorithmique central
ayant de nombreuses applications. En logique, ce probléme est équivalent & la dualisation de
formules booléennes [FK96, GK99|; en data mining, il est lié entre autres a 'extraction de mo-
tifs fréquents [GKMT97| ou émergents [BMRO3]; il trouve aussi des applications en machine
learning |[EG02] (classification non-supervisée [HKKM98]), en biologie (reconstruction phylogé-
nétique [Dam06]), pour la modélisation de réseaux de téléphonie mobile [SS98| ou encore les
systémes distribués [GMBS85]. Nous proposons dans ce chapitre une approche originale pour
déterminer les traverses minimales d’un hypergraphe [HBCO07|. Cette approche tire parti des mé-
thodes de découverte de motifs et plus précisément de la méthode d’extraction de motifs d-libres
proposée au chapitre 3.

La section 5.1 donne quelques définitions essentielles sur les hypergraphes et situe notre ap-
proche par rapport aux travaux antérieurs sur les traverses minimales. A la section 5.2, nous re-
lions le probléme des traverses minimales au cadre des représentations condensées. La section 5.3
détaille MTMINER, notre algorithme de calcul des traverses minimales. Enfin, la derniére section
est consacrée aux expérimentations montrant l'efficacité de notre approche.
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5.1 Introduction

5.1.1 Définitions préliminaires

Un hypergraphe H est défini par une paire (V,€) on V = {v1,v2,...,v,} est un ensemble de

sommets et &€ = {ej,e9,...,e,} un ensemble de parties non vides de V telles que
U €; = V
1<i<m

Les éléments de € sont appelés des hyperarétes. Un hypergraphe partiel est la restriction de H a
un sous-ensemble d’hyperarétes £ inclus dans £ et aux sommets contenus dans ces hyperarétes.
Un hypergraphe peut, de méme qu’un graphe, étre représenté par un dessin ou par une matrice
d’adjacence. La figure 5.1 représente un hypergraphe composé de 8 sommets et de 6 hyperarétes
et la matrice d’adjacence correspondante est donnée au tableau 5.1. Ce dernier contient les mémes
valeurs que le tableau 1 de la page 4 qui représente le jeu de données servant d’exemple dans ce
mémoire.

€1

Fic. 5.1 Un exemple d’hypergraphe.

Un ensemble T' C V de sommets est un transversal si il intersecte toutes les hyperarétes de
‘H. Dans 'hypergraphe donné du tableau 5.1, I’ensemble vyv2v3 est un transversal car il recouvre
les six hyperarétes de H. On notera 7r(H) I'ensemble des transversaux de H :

Tr(H) ={T CVVie{1,2,...,m}, e,NT # (}.

T est un transversal minimal ou une traverse minimale s’il est de plus minimal au sens de
I'inclusion i.e. aucun des sous-ensembles de 1" n’est un transversal. Par exemple, le transversal
v1v2v3 Nest pas minimal puisque vivy et v{vz sont eux-mémes des transversaux. Par contre, vivg
et vivg sont des transversaux minimaux car aucun des sommets vy, v9 et vg ne constitue un
transversal. L’ensemble des traverses minimales est noté MinTr(H). (V, MinTr(H)) constitue un
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Sommets

V1 | V2 | V3 |Vg4 | Vs | Vg | U7 | U
Lle|1]0]1]0]1)01)0
% e 01 (1010|110
E es|1]0(1]0]1|0]0]|1
2leaf1]0]O0O|1TJ0O11]0]1
Zles|O]1]1]0[0[1T]0][1
eg| 0|1 (1]0]|1|1]0]|1

TAB. 5.1 Matrice d’adjacence représentant 'hypergraphe de la figure 5.1.

hypergraphe appelé hypergraphe transversal [Ber89, p. 43| de H. On note t(H) = |T|

max
TeMinTr(H)
le nombre maximal de sommets de la ou des plus grande(s) traverse(s) minimale(s). Toujours
sur le méme exemple, vivgU7 et vov4v5 sont les seules traverses minimales qui contiennent plus
de 2 sommets donc on a t(H) = 3.

5.1.2 Etat de l’art

Algorithmes de calcul des traverses minimales Le nombre de traverses minimales dans un
hypergraphe H peut étre exponentiel en |H| = n x m, la taille de H. L’existence d’un algorithme
résolvant ce probléme avec une complexité polynomiale en |H| est donc impossible 8. La question
du calcul des traverses minimales d'un hypergraphe en un temps polynomial en la taille de la
sortie est un probléme ouvert. Le probléme de décision associé est co-NP mais sa complexité
exacte n’est pas connue [EG95].

Chronologiquement, le premier algorithme de calcul des traverses minimales est celui de
Berge [Ber89, p. 52|. Cet algorithme commence par déterminer les traverses minimales d’une
seule hyperaréte (i.e. chacun des sommets de I’hyperaréte), puis ajoute les autres hyperarétes
I’'une apres 'autre tout en mettant a jour les traverses minimales de I’hypergraphe partiel consti-
tué par chaque ajout. En pratique, il n’est pas utilisable sur de gros hypergraphes [KS05, Rio05].
La derniére décennie a vu apparaitre de nombreux algorithmes dédiés au calcul des traverses
minimales. Ceux de Dong et Li [DL05|, de Bailey et al. [BMRO3| et de Kavvadias et Stavro-
poulos [KS05] ont en commun d’étre des améliorations de l’algorithme initialement proposé par
Berge. Dans [Hag(07], Hagen démontre qu’aucun de ces algorithmes n’est polynomial en la taille
de lentrée et de la sortie . En 1996, Fredman et Khachiyan [FK96| proposent un algorithme
avec une complexité en temps de P(n) + s1°8(5) on n est le nombre de sommets de Ihyper-
graphe donné en entrée, P est un polynéme et s est une combinaison de la taille de I'entrée
et de la sortie. C’est l'algorithme qui détient actuellement la meilleure complexité. Cependant,
Kavvadias et Stavropoulos ont comparé leur méthode |[KS05| avec une implémentation de cet
algorithme [BEGKO03] et ont montré qu’il est moins efficace que le leur dans de nombreux cas
pratiques. Enfin il existe des travaux dans lesquels on borne la taille de I’hypergraphe, plus pré-
cisément son nombre d’hyperarétes [Wah04, KBEG05, Dam06]. Nous verrons que contrairement
a ces derniers travaux, notre approche ne nécessite aucune hypothése sur I'instance donnée en

'8 (C’est pourquoi on s'intéresse plutot a savoir si les algorithmes de calcul des traverses minimales sont polyno-
miaux en la taille de I’entrée et de la sortie (le nombre de traverses minimales).

9Les complexités en temps de ces algorithmes n’ont pas été données par les auteurs et ne sont pas connues a
ce jour.
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entrée.

Liens avec le data mining Beaucoup de problématiques issues de la fouille de données re-
posent sur le calcul des traverses minimales. Dans [MT97]|, Mannila et Toivonen énoncent un
théoréme qui relie les bordures d'une théorie (leur définition est donnée a la page 13) aux
traverses minimales. Soit S ’ensemble des motifs vérifiant une contrainte anti-monotone ¢ et
H = (A, Bd*+(S)) 'hypergraphe formé des complémentaires (par rapport a l’ensemble des attri-
buts) des motifs de la bordure positive de S. Le théoreme 12 [MT97| indique que les traverses

minimales de H sont égales aux motifs de la bordure négative de S.

Théoréme 12

MinTr((A, BdT(S))) = Bd~(S)

Certains algorithmes d’extraction de motifs utilisent le théoréme 12 comme test d’arrét. Consi-
dérons l'algorithme d’extraction de motifs fréquents de Gunopulos et al. [GKM™T03]. 11 effectue
un parcours en profondeur de l’espace de recherche en spécialisant un attribut tant qu’il est
fréquent. On est assuré d’avoir construit un motif fréquent maximal dés lors qu’il est impossible
d’ajouter un attribut a ce motif sans le rendre infréquent. Ce motif est alors ajouté & une bordure
positive temporaire. Pour savoir si I’algorithme a terminé ou le cas échéant, & partir de quel motif
fréquent il faut réitérer cette procédure, le calcul des traverses minimales des complémentaires de
la bordure positive temporaire est effectué. On teste alors si les motifs obtenus sont fréquents :
si au moins 'un d’entre eux l'est, le calcul de la bordure positive continue, sinon ’agorithme
s’arrréte. Bien qu'il utilise le méme théoréme, 'algorithme de Satoh et Uno [SU03| fonctionne
diffétremment. Le calcul des traverses et la détermination de motifs fréquents sont simultanés
alors que ces deux étapes sont distinctes dans la méthode précédente. Par ailleurs, Bailey et
al. [BMRO3]| montrent qu’il existe un lien entre les motifs émergents et les traverses minimales.
Nous reviendrons sur la problématique d’extraction des motifs fréquents suivant un parcours en
profondeur au chapitre 7.

Dans [GKM™03], il est énoncé qu'il est possible d’utiliser un algorithme par niveaux de type
« extraction de motifs » pour calculer les traverses minimales, mais cette proposition n’est pas
mise en ceuvre. C’est justement 'approche que nous mettons en place dans la section 5.3. Nous
verrons a la section 5.4 qu’elle est efficace et dans le chapitre 7, que le théoréme 12 fournit un
cas pratique d’utilisation de M'TMINER. La section suivante décrit les grandes lignes de notre
approche.

5.1.3 Principe de notre approche

Notre démarche consiste a exploiter le savoir-faire sur 'extraction de motifs pour résoudre
un probléme sur les hypergraphes. Plus précisément, nous réutilisons le principe des algorithmes
par niveaux pour déterminer les traverses minimales d’'un hypergraphe. La figure 5.2 résume
le fonctionnement de notre approche. Celle-ci repose sur le fait que les bases de données et les
hypergraphes peuvent se représenter de la méme maniére : sous forme de matrice booléenne.
Les ensembles de sommets correspondent aux motifs et les hyperarétes aux objets. Grace a la
définition d'une connexion de Galois appropriée reliant les ensembles de sommets et les ensembles
d’hyperarétes, nous établissons un paralléle entre I’extraction de motifs et le calcul de traverses
minimales. L’extension de cette nouvelle connexion permet de définir des classes d’équivalence
de fagon analogue aux classes d’équivalence de fréquence utilisées en fouille de données (cf.
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Attributs
% Extraction Motifs
ey libres
o
Représentés par des connexion propriété
Hypergraphe matrices booléennes de Galois
2 Sommets
®
= Calcul Traverses
) minimales
o))
>
T

FiG. 5.2 Principe général de notre approche pour calculer les traverses minimales.

section 1.1.2 et 1.2.1). Dans le cas des hypergraphes, les classes d’équivalence regroupent les
ensembles de sommets qui recouvrent les mémes hyperarétes de H. La taille de 'extension ou
fréquence, qui compte le nombre d’occurrences d'un motif en fouile de données, correspond ici
au nombre d’hyperarétes non recouvertes par un ensemble de sommets. Les transversaux de
H sont donc les ensembles de sommets ayant une extension vide (ils sont tous dans la méme
classe d’équivalence). Nous redéfinissons la notion de liberté (section 1.2.2) : les ensembles de
sommets minimaux dans une classe d’équivalence (appelés générateurs minimauz) correspondent
aux motifs libres d’une base de données. En combinant ces deux propriétés, nous montrons que
les traverses minimales de H sont les générateurs minimaux d’extension vide.

Le cadre des représentations condensées étant transposable aux hypergraphes, nous réutilisons
conjointement le principe des algorithmes par niveaux et les représentations condensées en nous
inspirant de I'algorithme F'TMINER présenté au chapitre 3. Notre algorithme évite de générer tous
les ensembles de sommets en se concentrant sur les générateurs minimaux. Cette propriété de
minimalité étant & nouveau anti-monotone, les critéres d’élagage efficaces liés & ’anti-monotonie
peuvent étre réutilisés. De méme que la fréquence, la taille de I’extension diminue lors de la
spécialisation des ensembles de sommets. L’algorithme s’arréte quand il a trouvé un générateur
minimal d’extension vide i.e. une traverse minimale.

Contrairement aux approches développées dans [GKM103] et [SU03| qui utilisent les tra-
verses minimales comme un outil mais dont ’objectif reste 'extraction de motifs, nous montrons
que 'ECBD peut fournir des solutions efficaces a des problémes célébres pour leur difficulté
algorithmique.
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5.2 Plongement du probléme des traverses minimales dans le
cadre des représentations condensées

Cette section décrit le coeur de notre approche. Nous commengons par définir une nouvelle
connexion de Galois nécessaire pour caractériser les traverses minimales avec I'extension. No-
tons que dans ce chapitre, les ensembles 2V et 2¢ représentent les ensembles de sommets et
d’hyperarétes, ils sont ordonnés par inclusion C.

5.2.1 Une nouvelle connexion de Galois

Nous définissons ici les opérateurs de Galois associés & un hypergraphe.

N

Définition 24 (Opérateurs associés a un hypergraphe) Les opérateurs fy et gy associés
a Uhypergraphe 'H sont définis de la maniére suivante :

VE €2, fu(E)={veV|VecE, v¢e}

YWe2V, gu(V)={ec&|YweV, vie}

Pour un ensemble E d’hyperarétes, fy(E) correspond aux sommets qui n’appartiennent a
aucune hyperaréte de E. Pour un ensemble V' de sommets, gy (V) donne les hyperarétes ne
contenant aucun sommet de V. De maniére plus intuitive, cela signifie que V est un transversal
de I'’hypergraphe partiel constitué des hyperarétes de £\gy (V). Dans I'hypergraphe donné par
le tableau 5.1, g (vovy) vaut ejes car e; et eg sont les seules hyperarétes de H ne contenant ni
vy ni vyg. fr(eges) est égal & vsvr puisque vs et v7 sont les seuls sommets de V n’appartenant ni
A eq ni A es.

Théoréme 13 (Connexion de Galois associée a un hypergraphe) Le couple (fy, gr) éta-
blit une connexion de Galois entre (26,C) et (2V,C).

Preuve Soient Vi,Vo CV tels que Vi C Vo et B, Ey C & tels que E1 C Es. Les hyperarétes
de gn(Va) ne contiennent aucun sommet de Vi puisque Vi C Vo d’ot g (Vo) C gn(V1), ce qui
prouve que gy est décroissante. On monitre de méme que fp est décroissante.

Par définition, les sommets de Vi n’appartiennent pas auz hyperarétes de gy (V1) donc Vi C
frogr(Vh). Cela montre que frogpy est extensive. On démontre de la méme maniére que gr o fr
est extensive également.

Par analogie avec le vocabulaire de fouille de données, nous appellerons gy extension et fpy
I'intension.

5.2.2 Identifier les traverses minimales avec ’extension

Nous donnons maintenant une caractérisation des traverses minimales en fonction de I'exten-
sion gy de la définition 24. Pour faciliter la lecture, le tableau 5.2 récapitule les termes associés
aux trois domaines abordés dans cette section : la fouille de données, les connexions de Galois et
les hypergraphes.

Classes d’équivalence Un point clé de notre approche est la relation d’équivalence ~ induite
par le fait d’avoir la méme extension : VV.V/ C V.V ~ V' & gy (V) = gn(V’). Cette relation
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permet de définir des classes d’équivalence (cf. section 1.1.2) en regroupant tous les sommets
qui recouvrent exactement les mémes hyperarétes de H. Appliquée a la connexion (fx, gx), la
relation ~ va permettre de restreindre ’espace de recherche a un nombre réduit d’éléments bien
choisis au lieu de parcourir la totalité des ensembles de sommets constituant ’espace de recherche.

Définition 25 La classe d’équivalence d’un ensemble de sommets V CV est notée Ry, (V), elle
est définie comme suit :

Ran (V) = (V' € Vigr(V") = gu(V)}.

La classe d’équivalence Ry, (V') contient tous les transversaux de I’hypergraphe partiel constitué
des hyperarétes £\ gy (V) et leur minimaux sont les traverses minimales de ce méme hypergraphe
partiel. Lorsque 'hypergraphe partiel est H en entier alors les minimaux sont les traverses mini-
males de H i.e.ce que nous recherchons. Toujours avec le méme exemple, la classe d’équivalence
de vs3 est égale a :

Ry, (v3) = {v3, 0203, V2Us, U3V5, U3VT, VU3Vs5, V2V3VT, UaU5UT, U3UsVT, V2U3U5UT

Cette classe d’équivalence contient tous les ensembles de sommets dont ’extension est e4 ou en
d’autres termes tous les transversaux de 'hypergraphe partiel composé des hyperarétes e;, es,
e3, e5 et eg. Elle est partiellement représentée sur la figure 5.3.

Caractérisation des minimauz On définit les générateurs minimaux d’une classe d’équivalence
similairement aux motifs libres (voir la définition 8 de la page 18).

Définition 26 Un ensemble de sommets V CV est un générateur minimal si et seulement si V
est minimal au sens de linclusion dans Rg,, (V).

Sur la figure 5.3, on voit que v3vy est un générateur minimal car ni vz ni v4 n’appartient a la classe
d’équivalence Rgp (v3vy4). Le lemme suivant reformule la définition d’un générateur minimal.

Lemme 1 V C V est un générateur minimal si et seulement si pour tout v € V,|gn(V)| <

g (V\{v})]-

Preuve V est un générateur minimal si et seulement si :
VW cVv, V' ¢ Ry, (V) & WV, gu(V') # gn(V)
S VW'V, gV > lgn(V)]
e VveV, lgn(V\{v})] > [gn(V)]

Nous nous servirons de cette définition dans ’algorithme donné & la section 5.3.2 car elle est plus
propice a l'utilisation d’un algorithme par niveaux.

Caractérisation des transversauz Le lemme suivant caractérise les transversaux & partir de
I’extension d’un ensemble de sommets.

Lemme 2 Un ensemble de sommets V' est un transversal de H si et seulement si |gr (V)| = 0.

lgr (V)| = 0 implique que I’extension de V est vide et donc que V' intersecte toutes les hyperarétes
de H. Ce résultat est reformulé dans le corollaire suivant :
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Corollaire 1 Soit ’RgH ={V CV | gu(V) =0}, la classe d’équivalence des motifs ayant une
extension vide. On a Uégalité suivante : RY = Tr(H).

Ainsi, nous avons identifié les transversaux d’un hypergraphe comme les ensembles de sommets
ayant une extension vide. Remarquons que vjvs . .. v, vérifie nécessairement gy (vivy...v,) =0
d’on I'égalité entre Ry, ({vive...vn}) et Tr(H).

Il découle naturellement des caractérisations précédentes le théoréme central qui caractérise
les transversaux minimaux a partir de 'extension.

Théoréme 14 V C V appartient & MinTr(H) si et seulement si V' est un générateur minimal
de RY. .
g1

Preuve La démonstration de ce théoréme est immédiate : elle provient de la combinaison du
corollaire 1 et de la définition 26.

L’extension de wsvy est vide. Nous avons de plus vu que vsvy est un générateur minimal donc
v3v4 est une traverse minimale de H.

5.3 Calcul des traverses minimales

Cette section détaille le fonctionnement de notre méthode pour le calcul des traverses mi-
nimales. Nous donnons tout d’abord les critéres d’élagage qui sont utilisés puis 1’algorithme
MTMINER qui s’appuie largement sur ceux-ci ainsi que sur les résultats de la section précédente.

5.3.1 Stratégie d’élagage

La figure 5.3 représente un extrait du treillis généré lors du parcours par niveau des ensembles
de sommets candidats a former une traverse minimale. Cet exemple illustre les différents élagages
exploités par notre méthode de calcul des traverses minimales, les ensembles élagués étant barrés.
Deux classes d’équivalence y apparaissent partiellement : R, (v3) et Rgﬁ.
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F1G. 5.3 — Les deux types d’élagages mis en ccuvre dans M'TMINER.

Le premier type d’élagage (voir la propriété 1 a la page 13) repose sur la propriété d’anti-
monotonie de la minimalité dans les classes d’équivalence, bien connue en fouille de données
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(cf. page 19) : si un ensemble de sommets n’est pas un générateur minimal alors il est possible
d’élaguer I'espace de recherche a partir de celui-ci. En effet, aucun de ses sur-ensembles ne peut
étre un générateur minimal et le théoréme 14 stipule qu’un transversal minimal est nécessairement
un générateur minimal. Sur la figure 5.3, on constate que wvovs, v3vs et v3vy ne sont pas des
générateurs minimaux puisque leur extension est égale a celle de vs (i.e. elle est égale a e4). On
élague donc ces ensembles de sommets et tous leurs sur-ensembles. Remarquons que le sommet
vg est ici 'unique générateur minimal de la classe d’équivalence Ry, (v3).

Par ailleurs, lorsqu’un ensemble de sommets est une traverse minimale, aucun de ses sur-
ensembles ne peut, par définition, étre aussi une traverse minimale. Il est donc inutile de considé-
rer les sur-ensembles d’un transversal minimal, ce qui donne un second critére d’élagage. Puisque
v3vy est une traverse minimale (cette partie de V vérifie le théoréme 14), on élague toutes ses
sur-ensembles (seul vovsvy est montré sur la figure 5.3 par souci de clarté).

5.3.2 L’algorithme MTMINER

MTMINER (MT pour Minimal Transversal) fonctionne suivant le principe des algorithmes
par niveaux (cf. algorithme 5). Il effectue un parcours en largeur de I'espace de recherche en
commengant par les singletons qui ne sont en général pas des transversaux (voir figure 5.4). Les
ensembles de sommets sont générés et sont vérifiés un par un de facon similaire & 1’algorithme
FTMINER donné au chapitre 3. La simultanéité de la génération et de la vérification est rendue
possible par I'usage de la propriété 7 (page 39) qui porte sur l'intersection de I’extension de deux
ensembles. Lorsqu’un ensemble est un transversal, on est assuré qu'’il est aussi minimal grace au
parcours effectué par ’algorithme.

générateurs

transversaux -
minimaux

minimaux

transversaux

(extension vide)

F1G. 5.4 — Espace de recherche pour M'TMINER.

L’ensemble MT sert & stocker les traverses minimales découvertes et Genj, contient les géné-
rateurs minimaux utilisés pour générer des candidats au niveau k+ 1. La premiére étape consiste
a initialiser MT avec les sommets d’extension vide qui sont des traverses minimales de H et Geny
avec les générateurs minimaux dont I'extension n’est pas vide. A un niveau k fixé, on génére un
candidat V' et on calcule son extension avec la propriété 7 a la page 7. On commence par tester
si V est un générateur minimal. Puis on 'ajoute & MT si son extension vaut zéro ou on le stocke
dans Geny,1 dans le cas contraire et il sert de générateur au niveau suivant. Si V n’est pas un
générateur minimal, on I’élague ainsi que toutes ses spécialisations.
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5.3.3 Complexité

Pour chaque traverse minimale 7, MTMINER considére au plus 27! ensembles de sommets.
Par conséquent, l'algorithme effectue un nombre d’opérations inférieur & :

oo

TeMinTr(H)

Cette borne supérieure n’est en général pas atteinte car & un niveau k donné, pour deux traverses
minimales T} et T5, les deux treillis ayant pour borne supérieure T et T ont souvent une
intersection non vide. Les ensembles de sommets de cette intersection ne sont vérifiés qu’une
seule fois.

Puisque |T| < t(H), on a le théoréme 15 :

Théoréme 15 Pour un hypergraphe H donné, l’algorithme MTMINER calcule MinTr(H) en :
02" x |MinTr(H)|).

Entrée : 'hypergraphe H
Sortie : MinTr(H), I'ensemble des traverses minimales de H
// initialisation de MT
MT := {{v} €V | |gn({v})] = 0};
// initialisation de Gen;
Geny = {{v} € V[ [€] > |gn({v})] > 0};
3 k:=1;
// boucle principale

[

N

4 tant que Geny, # () faire
5 pour tout (VU {v1},V U{v2}) € Geny x Geny, faire
// génération d’un candidat X de longueur k+1
6 W=V U{v}U{v};
// calcul de 1l’extension
7 gr(W) = gn(V U{v1}) Ngr(V U{v2});
// vérification et élagage
8 1:=1;
// élagage par anti-monotonie de la minimalité
9 tant que i <k +1 et W\{v;} € Geny, et |gy(W)| < |g(W\{v;})| faire
10 | 1:=i+1;
fin
11 sii=k+ 2 alors
// élagage des spécialisations d’une traverse minimale
12 si |gx(W)| = 0 alors
13 | MT =MTU{W},
sinon
14 | Genpyr = Gengypr U{W
fin
fin
fin
15 k=k+1;
fin

16 retourner MT ;
Algorithme 5 : MTMINER
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La complexité de MTMINER dépend de t(H) et |MinTr(H)| qui est la taille de la sortie.
Rappelons que la complexité du meilleur algorithme connu [FK96] dépend a la fois de la taille de
I'hypergraphe d’entrée et de la sortie. Comme nous ne connaissons aucune relation entre t(H) et
la taille de ’entrée ou de la sortie, nous ne sommes pas en mesure de comparer ces deux méthodes
d’un point de vue formel. C’est pourquoi nous effectuons une étude expérimentale a la section
suivante. Nous verrons que t(H) reste petit en pratique quand les hyperarétes sont grandes.

5.4 Evaluation expérimentale

Nous comparons M TMINER avec deux autres prototypes dédiés au calcul des traverses mi-
nimales d’un hypergraphe donné : DUAL and THG. Rappelons qu’il existe de nombreuses mé-
thodes de calcul des traverses minimales (cf. section 5.1.2) et notre choix s’est effectué de la
maniére suivante. D’une part, nous voulions comparer notre méthode a un algorithme dont la
complexité est connue. DUAL est 'agorithme ayant la meilleure complexité théorique. Il est
décrit dans [BEGKO03] et est basé sur l'algorithme de Fredman et Khachiyan [FK96]. D’autre
part, nous souhaitions également comparer MTTMINER & un prototype efficace en pratique. THG
est une amélioration de l'algorithme de Berge |[Ber89, p. 52|. De nombreux tests dans [KS05]
ont prouvé son efficacité pratique. Ces implémentations ont été téléchargées aux url http://
rutcor.rutgers.edu/ boros/IDM/DualizationCode.html et http://lca.ceid.upatras.gr/
“estavrop/transversal/. MTMINER est disponible & ’adresse http://www.info.unicaen.fr/
“chebert/mtminer.html.

Ces expériences sont menées sur des hypergraphes générés aléatoirement. D’autres expé-
riences avec une portée applicative sont présentées au chapitre 5 : la section 7.1 montre que
MTMINER permet de calculer la bordure négative d’un ensemble de motifs fréquents a partir de
sa bordure positive [MT97] alors que les autres prototypes échouent ; la section 7.2 donne un cas
pratique d’utilisation du prototype MTMINER. Les expérimentations ont toutes été menées sur
un processeur Xeon 2.20 GHz fonctionnant avec 3 Go de mémoire RAM sous Linux. Tous les
temps d’exécution sont donnés en secondes.

Dans cette section, nous comparons MTMINER avec DUAL et THG sur des hypergraphes gé-
nérés aléatoirement suivant le modéle d’Erdés-Rényi [ER59]. Les hypergraphes sont entre autres
caractérisés par un parameétre p qui est la probabilité d’appartenance d’un sommet & une hyper-
aréte donnée. C’est également la proportion de 1 dans la matrice d’incidence de ’hypergraphe
considéré. Plus p est élevé, plus les hyperarétes sont grandes et plus la matrice d’incidence est
dense.

Comportement suivant p Notre premier objectif est d’étudier les temps d’exécution des trois
prototypes en fonction de p. Nous savons que les performances de MTMINER dépendent largement
de t(H) et que celles de DUAL dépendent de |MinTr(H)|. Bien que n’en ayant pas de preuve,
nous nous attendons a ce que t(H) soit élevé lorsque la matrice de 'hypergraphe d’entrée est
peu dense. Par conséquent, le cas des hypergraphes peu denses est difficile pour MTMINER. Les
résultats sont consignés dans le tableau 5.3.

Excepté pour p = 0, 1, ces expériences montrent que l’extraction des traverses minimales est tres
difficile lorsque les hypergraphes sont peu denses. Nous supposons que dans ce cas, il existe un
grand nombre de traverses minimales et que celles-ci sont trés longues. Cette double difficulté
rend l'extraction impossible quel que soit le prototype utilisé. DUAL échoue dans la majorité
des extractions sauf pour p = 0,9 et p = 0,1. Ce dernier résultat confirme que le paramétre
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P 0,9 0,8 0,7 0,6 0,510,4(0,3]0,2 0,1
DuaL 326, 70 fail fail fail fail | fail | fail | fail 59,29
THa 9,56 117,15 | 1015,26 7272,22 | fail | fail | fail | fail | 7308, 28
MTMINER 0,25 4,14 48,72 530, 02 fail | fail | fail | fail fail
t(H) 3 5 7 8 ? ? ? ? 41
[MinTr(H)| || 26939 | 339372 | 2634205 | 16237137 ? ? ? ? 4396

TaB. 5.3 Temps d’exécution avec |V| = 50, |E] = 1000 et p variant entre 0,9 et 0, 1.

t(H) n’intervient pas dans la complexité de cet algorithme. Par ailleurs, MTMINER se montre
beaucoup plus efficace que THG.

Comportement sur des hypergraphes denses Le deuxiéme objectif est de mieux évaluer Iefficacité
de M'TMINER par rapport & DUAL et THG lorsque 1’hypergraphe d’entrée est dense et que le
nombre d’hyperarétes augmente. Le tableau 5.4 montre le gain de temps apporté par MTMINER
quand la matrice d’'incidence a une densité de 0,8. Par exemple quand |£] = 20000, THG met
environ 30 heures pour déterminer 7628650 de traverses minimales alors que MTMINER n’a
besoin que de 169 secondes (DUAL échoue).

€] 200 400 600 800 1000 2000
DuaL 297,80 | 1042,72 | 1865,88 2681, 69 4143,26 17 854,75
THG 4,11 15,82 40,01 67,18 120,03 672,07
MTMINER 0,52 1,17 2,11 2,75 4,17 10,67
€] 3000 5000 7000 10000 20000
DuaL fail fail fail fail fail
THG 1871,67 | 4540,11 | 10400,55 | 26324,78 | 106 623, 39
MTMINER 16,67 38,28 57,94 88, 64 168, 72

TAB. 5.4 Temps d’extraction avec |[V| =50, p= 10,8 et |€]| allant de 200 a 20 000.

En résumé, ces expériences montrent clairement que M TMINER est plus efficace que les deux
autres prototypes testés sur les hypergraphes denses.

5.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence les liens existant entre les représentations
condensées basées sur les motifs libres et les traverses minimales d’'un hypergraphe. Ceux-ci ont
permis de bénéficier de savoir-faire en extraction de motifs pour proposer une nouvelle méthode
de calcul des traverses minimales. Malgré la difficulté algorithmique de ce probléme, nous avons
montré expérimentalement que notre méthode est efficace sur des hypergraphes générés aléatoi-
rement méme si, d'un point de vue théorique, nous n’avons pas réussi a établir une comparaison
avec d’autres approches. Une étude de la complexité moyenne de notre algorithme permettrait
peut-étre de répondre a cette question et de mieux cerner son comportement. Le chapitre 7 pro-
pose des expériences complémentaires et un exemple concret d’utilisation de notre proptotype
MTMINER.

Notre approche repose notamment sur les concepts de connexion de Galois et d’extension.
Remarquons que c’est la recherche d’une solution pour ’extraction de motifs d-libres dans les
données larges et I'utilisation de I’extension, qui ont facilité le paralléle avec les hypergraphes.
Ainsi, le probléme de 'extraction dans les données larges a abouti & des résultats qui dépassent
largement le cadre de la fouille de données.
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Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté nos principales contributions autour de l'extraction
et des usages des motifs minimaux. Le chapitre 3 a proposé une nouvelle méthode d’extraction
des motifs §-libres dans les données comportant un grand nombre d’attributs. Celle-ci tire profit
du petit nombre d’objets contenus dans les données larges et d’un critére d’élagage original qui
provient de la combinaison des contraintes de fréquence et de d-liberté. Cette approche a été
étendue & la découverte de régles de caractérisation d-fortes et nous verrons au chapitre 6 son
intérét dans des données biologiques.

Le chapitre 4 a introduit un cadre formel qui facilite I’étude du comportement des mesures
d’intérét. Ce cadre est basé sur trois propriétés qui sont finalement vérifiées par une grande partie
des mesures les plus connues, appelées SBMs. Il est démontré que les SBMs sont toutes minorées
simultanément par des régles nommeées régles optimisées. Finalement, notre cadre souligne le fait
que les SBMs sont toutes construites a partir du méme « moule » et qu’elles ont des comporte-
ments similaires. Par ailleurs, nous définissons un ensemble réduit de régles (les régles optimisées
informatives) qui permettent de présenter une synthése non redondante des régles optimisées et
nous donnons une méthode pour les extraire. Les régles optimisées informatives sont construites
a partir de représentations condensées basées sur les motifs libres et les motifs fermés. Une sim-
plification du cadre et 'obtention d’une couverture des régles optimisées sont possibles dans le
cas particulier des régles de classification.

Au chapitre 5, nous avons présenté les liens qui unissent déja les hypergraphes et la fouille
de données. Un hypergraphe est considéré comme une base de données et ce domaine est plongé
dans celui de 'extraction de motifs. La méthode développée au chapitre 3 est alors adaptée a la
recherche des traverses minimales dans un hypergraphe. Les traverses minimales sont identifiées
a des motifs minimaux moyennant un changement de connexion de Galois. Une approche par
niveaux et I'anti-monotonie de la minimalité dans le treillis sont exploitées pour fournir une mé-
thode efficace de calcul des traverses minimales. Les expériences montrent que notre méthode est
particulierement efficace dans les hypergraphes denses. C’est précisément sur des hypergraphes
de cette nature que fonctionnent les algorithmes en profondeur de calcul de bordure. Le cha-
pitre 7 montrera l'apport de notre prototype MTMINER pour ces algorithmes ainsi que pour un
travail de visualisation de données.
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Introduction

Cette partie montre I'apport de notre travail pour des problémes réels. Les résultats obtenus
dans la partie II sont appliqués a des contextes applicatifs variés. Le chapitre 6 présente une
collaboration avec le laboratoire CGMC de Lyon. Cette collaboration porte sur l'utilisation et
I'interprétation de régles de caractérisation §-fortes pour la découverte de génes corégulés impli-
qués dans le développement du cancer. Pour obtenir ces régles, nous avons utilisé le prototype
FTCMINER dans les données SAGE. Le chapitre 7 décrit deux contextes ot notre approche pour
calculer les traverses minimales d’un hypergraphe est utilisée avec succés : d’une part, pour la
recherche de bordures de motifs fréquents et d’autre part, pour la mise en évidence de clusters
dans le cadre d’'un processus de visualisation de données.

89



90

Introduction



Chapitre 6

Usage des motifs d-libres : découverte
de génes corégulés dans les données
larges
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Dans ce chapitre, nous montrons comment notre méthode de découverte de motifs §-libres
(cf. chapitre 3) contribue a I'analyse du transcriptome en permettant la recherche d’information
dans les données d’expression de génes. Rappelons que les données SAGE, évoquées au chapitre
d’introduction, décrivent ’expression d'un grand nombre de génes et que leurs dimensions rendent
les algorithmes usuels d’extraction de motifs inefficaces. C’est pourquoi nous utilisons ’approche
décrite au chapitre 3 pour faire face aux difficultés algorithmiques induites par un grand nombre
d’attributs.

Ce travail est le fruit d’une collaboration avec Sylvain Blachon et Olivier Gandrillon, biolo-
gistes au Centre de Génétique Moléculaire et Cellulaire (CGMC) CNRS UMR 5534 dans le cadre
du projet BINGO relevant de ’ACI Masse de Données.

6.1 Présentation des données

6.1.1 Objectifs

L’auto-renouvellement des cellules est un phénomeéne biologique capital qui se situe notam-
ment au coeur de processus cancéreux [RMCWO1]|. La compréhension de ce phénoméne s’appuie
sur I’étude du niveau d’expression des génes de ces cellules. Serial Analysis of Gene Expres-
sion (SAGE) est une technique expérimentale |[VZVK95| permettant de récolter les expressions
de nombreux génes dans des situations biologiques diverses. Parmi les attentes des biologistes,
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on peut citer la détermination de génes corégulés c’est-a-dire qui sont simultanément surexpri-
més [BBJT02] ou sousexprimés. Ceux-ci permettent de déterminer des groupes de synexpression
ou d’obtenir des régles permettant d’aboutir & une classification fine des différents types de can-
cer. Le tableau 1 contient I'expression de 8 génes chez 6 humains. Un 1 dans la case [i, j] de ce
tableau signifie que le géne j est surexprimé (i.e. que son expression dépasse les valeurs « habi-
tuelles ») chez le patient i. Dans le méme exemple, les génes as, as et a7 sont surexprimés dans
les situations o1 et 09.

6.1.2 Les données SAGE

Nous travaillons sur des données SAGE disponibles a 'url http://cgap.nci.nih.gov/SAGE
et utilisées pour les discovery challenges 2004 et 2005 20 associés aux conférences ECML/PKDD.
Ces données décrivent le niveau d’expression de 27 679 génes chez 90 patients humains. En
fonctionnant, un géne produit des séquences ADN appelées ARN messager. En comptant le
nombre de séquences produites par un géne, on peut estimer son niveau d’expression. Chaque
ARN est constitué de milliers de nucléotides (composés d'une des quatre bases azotées : C pour
Cytosine, T pour Thymine, A pour Adénine, G pour Guanine) et une séquence de 10 ou 14
nucléotides - appelée tag - est suffisante pour 'identifier. Les données SAGE indiquent en réalité
le nombre d’occurrences d'un tag qu’il faut ensuite associer au géne dont 'ARN est issu. Le
tableau 6.1 donne pour quelques-uns des tags présents dans les données SAGE leur identifiant,
la séquence de nucléotides correspondante et la description du géne dont ils sont issus. Certains
tags ne sont pas encore identifiés de maniére précise et ¢’est pourquoi on leur associe plusieurs
descriptions séparées par un point-virgule dans le tableau 6.1.

Identifiant Séquence Description
4287 AGCTCTCCCT RPL17 CDNA sequence BC022357 ;
PIGK Phosphatidylinositol glycan, class K
4602 AGGCTACGGA Similar to ribosomal protein L13a, 60S
ribosomal protein L13a, 23 kD highly basic protein
8255 CATCCAAAAC HNRPHI1 Heterogeneous nuclear
ribonucleoprotein H1 (H)
11115 CTCTTCGAGA GPX1 Glutathione peroxidase 1
19811 GTTGCTGCCC NIFIE14 Seven transmembrane domain protein
22129 TCAGAGAATA SLC25A22 Solute carrier family 25

(mitochondrial carrier : glutamate), member 22 ;
IRS2 Insulin receptor substrate 2

25202 TGTGCTAAAT RPL34 Ribosomal protein 1.34;
USP36 Ubiquitin specific protease 36

TAB. 6.1 — Identification de tags.

Les situations biologiques se répartissent en 59 situations cancéreuses avec différents cancers
et 31 non cancéreuses. La technique SAGE récolte 'expression des génes sous forme de valeurs
entiéres. Une étape de discrétisation est donc nécessaire pour se ramener aux contextes classiques
de fouille de données dans lesquels seules des valeurs boléennes sont admises. Ce travail de pré-
paration des données qui consiste & coder la sur-expression des génes est détaillé dans [BBJ102].

20Pour plus de renseignements, on se référera aux sites http://lisp.vse.cz/challenge/ecmlpkdd2004/
et http://lisp.vse.cz/challenge/ecmlpkdd2005/.
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Nous en indiquons uniquement les grandes lignes. Trois méthodes de discrétisation ont été ap-
pliquées aux données sous leur forme numérique :

1. la méthode Xmax : un tag est considéré comme sur-exprimé dans les X% de situations dans
lesquelles il a les valeurs les plus élevées (ici, X est fixé a 5);

2. la méthode max — Xmax : soit max la valeur maximale observée d’un tag. Ce tag est sur-
exprimé lorsque sa valeur dépasse 100 — X% de max (dans cette expérience, X = 25);

3. la méthode median : un tag est sur-exprimé si sa valeur dépasse la moyenne de ses valeurs
extrémes dans les données (minimum et maximum).

Le tableau 6.2 donne le pourcentage de génes sur-exprimés pour chaque discrétisation ainsi
que le nombre moyen de génes sur-exprimés par ligne i.e. la taille moyenne d’un objet.

base Xmax max — Xmax | median
génes sur-exprimeés (%) 4,49 2,01 3,64
nombre de génes sur-exprimés par ligne | 1 242,03 554,98 1 008,12

TAB. 6.2 — Caractéristiques des trois bases de données Xmax, max — Xmax et median.

6.2 Extraction de régles de caractérisation J-fortes

Dans cette section, nous commencons par donner une vue d’ensemble des regles de carac-
térisation d-fortes extraites a partir des trois bases Xmax, max — Xmax et median pour différents
seuils de fréquence et en tolérant différents nombres d’exceptions. Ensuite, nous examinons plus
en détail des régles et des tags qui nous ont semblé particuliérement pertinents pour caractériser
les situations biologiques en fonction de leur classe (cancer et normal). Nous insistons sur le
fait que cette sélection de régles et de tags n’a été possible que grace a une concertation avec
les experts du CGMC. Les extractions ont bien siir été réalisées avec le prototype FTCMINER
présenté au chapitre 3 (page 48). Nous n’énumérons pas les temps d’exécution de FTCMINER
pour chaque extraction puisque la plus longue dure une vingtaine de secondes environ sur un
processeur Xeon a 2.20 Ghz avec 3 Go de RAM sous le systéme d’exploitation Linux.

6.2.1 Vue d’ensemble des régles obtenues

Nombre de régles pour différents seuils v et § Le tableau 6.3 donne le nombre de régles
de caractérisation J-fortes extraites a partir des trois bases discrétisées lorsque les parameétres -y
et § prennent différentes valeurs (y = 5,7,9,10,15 et 6 = 1,2,3). Le nombre de régles augmente
avec d et diminue avec . Pour v =15 et § = 3, il n'y a pas de régles dans Xmax et max — Xmax.
Les régles extraites a partir de median concluent toutes sur cancer. Cela est peut-étre da au
déséquilibre entre les deux classes : puisqu’il n’y a que 31 situations « normales », fixer v = 15
et & = 3 revient a rechercher des régles apparaissant dans presque 40% des objets portant
Iétiquette normal. C’est & partir de la base median que 'on obtient le plus grand nombre de
régles. Pour v =7 et § = 2, il y en a 13 (resp. 40) fois plus que dans Xmax (resp. max — Xmax).
C’est surprenant puisque median n’a pas la densité la plus élevée (cf. tableau 6.2), ce qui aurait
pu étre une explication. Remarquons qu'un phénomeéne similaire est rapporté dans [BBJT02].

Intersection des régles issues des trois discrétisations Une premiére hypothése a été
qu’une régle qui apparait dans plusieurs bases est relativement indépendante de la méthode
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¥ 15 10 10 9
1) 3 3 2 2
conclusion cancer | normal cancer | normal cancer | normal cancer | normal
Xmax 0 0 8 0 2 0 12 0
max — Xmax 0 0 10 1 1 0 9 0
median 45 0 638 8 369 1 7T 3
ol 7 5
1) 2 2 1 1
conclusion cancer | normal cancer | normal cancer | normal cancer | normal
Xmax 278 29 4 837 1 322 2 838 341 12 602 2 952
max — Xmax 89 4 761 135 489 31 1367 186
median 3 543 104 23 872 4 548 20 622 996 80 965 11 676

TAB. 6.3 — Nombre de régles de caractérisation §-fortes issues des données SAGE.

de discrétisation i.e. qu’elle présente une robustesse qui la rend plus fiable. Il n’existe de telles
régles que lorsque y est égal & 4 et § vaut 1, ¢’est pourquoi nous nous focalisons sur le résultat
de 'extraction réalisée pour ces valeurs. Le tableau 6.4 donne les régles communes & plusieurs
bases dans cette expérience. La fréquence de la prémisse et la confiance d’une régle dépendent
de la base dont elle est issue et il arrive donc qu'une méme régle admette des fréquences et des
confiances différentes en fonction de sa base d’origine (une méme régle peut donc étre présentée
sur plusieurs lignes, suivant la base). Les bases Xmax et max — Xmax partagent 1 496 régles,
max — Xmax et median en ont 768 en commun et Xmax et median en ont 4 398 en commun.
Remarquons qu’une seule et unique régle apparait dans les trois bases : 8091 19351 — normal.
Elle apparait dans les situations numérotées 12, 38 et 84. Malheureusement, 1’association des
tags 8091 et 19351 a été jugée peu intéressante par les experts. median étant la base qui fournit
le plus grand nombre de régles, nous concentrons nos efforts sur celle-ci par la suite.

6.2.2 Interprétation des résultats

Une interprétation plus poussée au point de vue biologique est menée dans la thése de Sylvain
Blachon [Bla07].

Reégles pertinentes Les biologistes s’intéressent aux ensembles de génes ayant un profil simi-
laire et non pas au comportement d’un seul géne car il semble naif de considérer qu'un seul géne
est impliqué dans le développement d’une maladie aussi complexe que le cancer. Aussi dans un
premier temps, nous éliminons les régles dont la prémisse est constituée d’un seul tag soit 4 368
régles et nous présentons au tableau 6.5 les régles ayant au moins deux tags en prémisse et dont
les valeurs de support et de confiance sont les plus élevées.

La régle 4287 4602 19811 — cancer (en gras dans le tableau 6.5) semble particuliérement
intéressante d’aprés les biologistes. Dans sept situations (20, 37, 45, 46, 48, 51, 76), I’association
des trois tags 4287, 4602 et 19811 conclut sur la classe cancer. La confiance de cette régle est
égale a 0, 875. Les trois tags impliqués sont décrits dans le tableau 6.1. Deux d’entre eux (les tags
4287 et 4602) sont identifiés comme des protéines ribosomales et le troisiéme correspond a une
protéine transmembranaire. L’intérét de cette régle réside dans le fait que NIFIE14 (tag 19811)
est une protéine découverte récemment et que le role des protéines transmembranaires dans le
développement du cancer est tres étudié. Une perturbation dans le processus de communication
cellulaire est souvent invoquée comme une des principales causes de cancer |HF(02|. De plus,
les protéines transmembranaires sont de plus en plus soupconnées d’étre liées aux tumeurs. Par
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communes a max-Xmax et median

Prémisse Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance | Base
7259 14143 cancer 0 4 1 max — Xmax
1 6 0,833 median
11695 17436 cancer 1 5 0,800 les deux
12719 19258 cancer 1 4 0,750 max — Xmax
1 7 0,857 median
22218 26894 cancer 0 4 1 les deux
6756 26019 normal 1 4 0,750 max — Xmax
1 6 0,833 median
13954 27489 normal 0 4 1 les deux
communes & Xmax et median
Prémisse Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance | Base
566 11119 cancer 1 4 0,750 Xmax
1 ) 0,800 median
1525 9002 cancer 0 4 1 les deux
9739 27441 cancer 1 4 0,750 Xmax
1 5 0,800 median
11119 21930 cancer 0 4 1 les deux
2467 20091 normal 1 4 0,750 les deux
20091 27139 normal 1 4 0,750 les deux
commune & Xmax, max — Xmax et median
Prémisse Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance | Base
8091 19351 normal 1 4 0,750 toutes

TAB. 6.4 — Caractéristiques des régles communes a plusieurs bases pour v =4 et § = 1.

exemple, une récente étude a montré que linhibition de certaines fonctions de ces protéines
pourraient constituer un traitement efficace des cellules cancéreuses [GMHT05]. Remarquons
également que les sept situations supportant la régle sont relativement homogénes puisque cing
d’entre elles concernent les cellules issues de la vessie et les deux autres viennent respectivement
du pancréas et du cerveau. Or, il a déja été montré que le géne identifiant le tag 4287 est impliqué
dans les cancers de la vessie [GLW™04] ce qui tend & valider I'intérét biologique de cette régle.

Le tableau 6.6 montre également quelques régles extraites a fort support et confiance dans
les trois bases pour v =5 et § = 2.

Tags apparaissant dans de nombreuses régles Quelques tags comme 4602, 8255, 11115 ou
22129 apparaissent clairement dans de nombreuses régles qui concluent sur la classe cancer. Nous
pensons qu’ils pourraient influer fortement sur le développement de la maladie et les biologistes se
sont donc particuliérement intéressés a leur signification. Par exemple, le tag 11115 apparait dans
28,7 fois plus de régles caractérisant les situations étiquetées cancer que les situations normales
lorsque v = 4 et § = 1 (voir le tableau 6.5). Or, ce tag a été identifié comme provenant du
géne GPX1 (cf. tableau 6.1) et le niveau d’expression de GPX1 a déja été supposé corrélé avec
les situations cancéreuses [KMD102, NFED04|. Au contraire, le tag 22129 est souvent présent
dans des situations normales (il apparait dans 22 fois plus de régles concluant sur la classe
normal que sur cancer). De maniére générale, nous pensons qu’une étude approfondie des tags
essentiellement présents dans la prémisse de régles qui ont la méme conclusion pourrait révéler
des génes jouant un role particulier dans le développement du cancer.
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median

Prémisse | Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance
11115 19811 cancer 1 13 0,923
5961 11115 cancer 0 12 1
8279 23600 cancer 1 12 0,917
10960 11115 cancer 1 12 0,917
11115 20766 cancer 1 12 0,917
4602 7259 18882 cancer 1 10 0,900
4602 7259 24686 cancer 1 10 0,900
8255 11115 19811 cancer 1 10 0,900
4602 7259 20461 cancer 1 9 0,889
4602 7259 25202 cancer 1 9 0,889
4602 18882 24686 cancer 1 9 0,889
4287 4602 7818 cancer 1 8 0,875
4287 4602 19811 cancer 1 8 0,875
4602 7259 19734 cancer 1 8 0,875
4602 24686 25202 cancer 1 8 0,875
4602 25128 25202 cancer 1 8 0,875
7259 12667 16807 cancer 1 8 0,875
8255 11115 13642 cancer 0 8 1
8255 11115 26846 cancer 1 8 0,875
8255 19811 26846 cancer 1 8 0,875
22619 25202 26846 27358 cancer 1 5 0,800
16786 26715 normal 1 7 0,857
22129 25356 normal 1 7 0,857
22129 27414 normal 1 7 0,857
22647 25356 normal 1 7 0,857
1722 25202 26715 normal 1 6 0,833

TAB. 6.5 — Exemples de régles extraites de median avec v =4 et § = 1.

Xmax
Prémisse | Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance
431 9002 cancer 1 5 0,800
6497 6544 cancer 1 ) 0,800
18271 21701 normal 1 5 0,800
max — Xmax
Prémisse | Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance
3401 27230 cancer 2 5 0,600
5371 19950 cancer 2 5 0,600
median
Prémisse | Conclusion | Exceptions | Fréquence | Confiance
4602 24686 cancer 2 17 0,882
8255 11115 cancer 2 15 0,867
4602 7259 cancer 2 14 0,857
8255 19811 cancer 2 14 0,857
16306 16690 24686 cancer 2 9 0,778
7259 24686 25202 cancer 2 8 0,750
8083 8925 19811 normal 2 6 0,667

TAB. 6.6 Exemples de régles avec v =5 et § = 2.
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6.2.3 Conclusion

Nous avons montré que notre méthode d’extraction des regles de caractérisation d-fortes est
opérante dans les données trés larges. Rappelons que celle-ci permet de repousser les limites de
la faisabilité des extractions car les algorithmes usuels sont inexploitables dans des données de
telles dimensions. L’examen (par les biologistes) des régles obtenues a permis d’isoler une régle qui
semble prometteuse. Le fait que cing situations sur les sept qui supportent cette régle concernent
des cellules provenant de prostates nous incite & poursuivre nos investigations de maniére plus
fine. Une prolongation de ce travail serait de procéder au calcul des régles de caractérisation
o-fortes lorsque les valeurs de classes représentent le type de cancer (ovaires, prostate, cerveau,
etc.) pour saisir les caractéristiques propres a chacune des variantes de cette maladie.
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Chapitre 7

Apports de MTMINER : calcul de
bordures et visualisation de clusters
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Ce chapitre souligne l'intérét pratique de notre méthode de calcul des traverses minimales d’un
hypergraphe présentée au chapitre 5. Dans la section 7.1, nous montrons ’apport de M TMINER
pour les algorithmes de calcul de bordure. La section 7.2 décrit 'utilisation de notre méthode
lors d’un processus de visualisation de données a partir de clusterings.

7.1 Calcul de bordures lors de la recherche de motifs fréquents

7.1.1 Protocole expérimental

Dans 'état de I’art du chapitre 5, nous avons briévement évoqué les bordures d’ensembles
de motifs. La section 5.1.2 mentionne des méthodes qui calculent directement la bordure posi-
tive d'un ensemble de motifs fréquents en utilisant sa bordure négative [GKM ™03, SU03|. Par
exemple, la méthode [GKMT03] proposée par Gunopulos et al. consiste en un parcours en pro-
fondeur de l'espace de recherche pour déterminer des motifs fermés maximaux. On teste si la
totalité des motifs de la bordure positive a été déterminée en calculant les traverses minimales
de I'hypergraphe formé par les complémentaires des motifs contenus dans le bordure positive.
Cette opération constitue une étape cruciale de cet algorithme. Dans ce chapitre, I'objectif est de
comparer de fagon pratique MTMINER, DUAL [BEGKO03| et THG [KS05| sur ce type de probléme.
La encore, les tests ont été effectués avec un processeur Xeon 2.20 GHz avec 3 Go de RAM sous
Linux.

Nous effectuons ces expériences sur des benchmarks de I'UCI disponibles & l'url http:
//www.ics.uci.edu/"mlearn/MLSummary.html. Nous utilisons les trois benchmarks suivants :
MUSHROOM de dimension 8124 x 120, LETTER-RECOGNITION de dimension 20000 x 74 et PUMSB
de dimension 49046 x 7118. Tout d’abord, nous commencons par calculer la bordure positive
des motifs fréquents. Ensuite nous déterminons les complémentaires des motifs qu’elle contient.
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La derniére étape, qui fait 'objet de cette expérimentation, consiste a appliquer les trois proto-
types sur ces motifs complémentaires pour obtenir la bordure négative de I'ensemble des motifs
fréquents. Les tableaux 7.1, 7.2 et 7.3 donnent leurs performances en secondes sur les trois
benchmarks présentés plus haut lorsque le seuil de fréquence v varie. Ils contiennent également
les valeurs des paramétres qui sont impliqués dans la complexité des algorithmes utilisés (cf.
section 5.3.3) : le nombre d’hyperarétes |£| et la densité de I'hypergraphe H donné en entrée, la
taille du plus grand transversal minimal ¢(H) et le nombre de traverses minimales |MinTr(H)|.
Le nombre de sommets de H est ici fixé : il est égal au nombre d’attributs du benchmark et n’est
pas rappelé dans les tableaux.

7.1.2 Reésultats

Premier benchmark : MUSHROOM Sur ce benchmark (voir le tableau 7.1), MTMINER surpasse
DuAL et THG. En effet, MTMINER est en moyenne 191 fois plus rapide que DUAL et 10 fois plus
rapide que THG. Globalement, le temps d’exécution de MTMINER augmente avec la taille du
plus grand transversal et la taille de la sortie, ce qui confirme la complexité donnée dans 1’étude
théorique de la section 5.3.3. Il était attendu que la rapidité d’exécution de DUAL dépende
essentiellement de la taille de Pentrée (|| puisque |V| est fixé) et de celle de la sortie d’apres
la complexité donnée a la page 73. Remarquons que les performances les moins bonnes pour les
trois méthodes sont réalisées quand ~y est égal & 10. Cela correspond a la situation la plus difficile
puisque le nombre de transversaux minimaux est trés élevé (118 234), certains sont de grande
taille (10), le nombre d’hyperarétes est important et la densité est de 0,782. Quand v = 1, la
situation est plus favorable puisque DUAL et THG divisent respectivement leur temps d’exécution
par 10 et 30. Au contraire, le temps d’exécution de MTMINER diminue & peine puisqu’il passe
de 94,98 a 85,89 secondes. En comparaison, pour v = 50, le calcul des traverses minimales
avec M'TMINER ne nécessite qu’une trentaine de secondes. Pourtant, les différents parameétres
présentent a peu prés les mémes caractéristiques que dans la situation précédente : la densité
et le nombre d’hyperarétes sont sensiblement les mémes. Le nombre de traverses minimales et
la longueur du plus long transversal sont plus élevés, ce qui devrait ajouter de la difficulté a
I'extraction (rappelons que la complexité de notre algorithme dépend de ces deux paramétres).
Nous ne sommes pas en mesure d’expliquer ce phénomeéne & I’heure actuelle.

~ 800 [ 600 | 400 | 200 | 100 50 | 30 0 ] 1
DUAL |53, 52|82, 090|278, 17|840, 89]2 248, 50|5 647, 58|12 059, 95(35 612, 74| 3477, 25
TG || 0,60 1,52] 5,10 | 29,90 117,87 | 404,11 | 1 128,39 | 3161, 14| 103,30
MTMINER || 0,27 ] 0,58 | 1,55 | 4,48 | 13,48 | 30,49 | 48,21 | 94,98 | 85,89
densité [|0,731]0,736] 0,741 0,753 0,763 | 0,771 | 0,778 | 0,782 | 0,773
€] 573 | 918 | 1477 | 3111 | 5776 | 9857 | 15232 | 30809 | 8124
t(H) 6 | 6 7 7 3 9 9 10 7
[MinTr(H)||[6244]8235] 16 375 | 31331 | 51678 | 77990 | 100573 | 118234 | 22294

TAB. 7.1 — Performances (temps en secondes) sur le benchmark MUSHROOM.

Deuxiéme benchmark : LETTER-RECOGNITION Pour ce benchmark, DUAL est incapable de
déterminer les traverses minimales (cf. tableau 7.2), quelle que soit la valeur du seuil de fréquence.
La différence entre MTMINER et THG est encore plus saisissante que sur MUSHROOM : MTMINER est
en moyenne 2 000 fois plus rapide que THG. Par exemple, MTMINER met une seconde & extraire
presque 80 000 traverses minimales alors que la méme extraction nécessite environ une heure
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et demie avec THG. Contrairement a MUSHROOM, on ne constate pas de pic au niveau des temps
d’exécution suivi d'une diminution lorsque le seuil de fréquence diminue. Cela s’explique par le
fait que tous les parameétres sont monotones en fonction du seuil de fréquence : ils décroissent
tous strictement & l'exception de la densité. Cette derniére croit alors que pour MUSHROOM, ce
n’était pas le cas.

y 3000 | 1000 800 600 400 300 200 100
DuaL échec | échec | échec | échec échec échec échec échec
THG 0,21 | 39,54 | 106,96 | 371,01 | 1750,11 | 5096,74 | 13891, 36 | 77468, 80
MTMINER 0 0,13 0,21 0,42 1,09 1,89 4,48 15,36
densité 0,962 | 0,94 | 0,937 | 0,932 0,925 0,921 0,9147 0,905
I€] 347 | 5579 | 8979 | 15779 | 33015 52554 96 355 228 278
t(H) 4 7 7 8 9 9 11 11
[MinTr(H)||| 1851 | 16961 | 25298 | 43302 | 79479 121307 | 207246 453280

TAB. 7.2 Performances (temps en secondes) sur le benchmark LETTER-RECOGNITION.

Troisiéme benchmark : PUMSB Dans le tableau 7.3, nous constatons que seul MTMINER est
en mesure de calculer la bordure négative pour le benchmark PUMSB, quelque soit le seuil de
fréquence. Pourtant, les valeurs des parameétres t(H), |€] et MinTr(H) ne sont pas plus élevées
que pour les deux benchmarks précédents. Seule la densité est trés forte mais nous pensons plutot
que la difficulté de cette tache, pour DUAL et THG, s’explique par le nombre de sommets de H
qui vaut 7 118 contre 120 pour MUSHROOM et 74 pour LETTER-RECOGNITION.

y 48000 | 45000 | 40000 | 35000
DuaL échec échec échec échec
THG échec échec échec échec

MTMINER 0,01 0,28 4,34 24,78
densité 0,9996 | 0,9993 | 0,9989 | 0,9985
I€] 3 144 2341 | 10417
t(H) 1 5 9 13
|[MinTr(H)| || 7120 | 7483 | 14085 | 41020

TAB. 7.3 Performances (temps en secondes) sur le benchmark PUMSB.

7.1.3 Bilan

En résumé, ces expériences montrent que MTMINER est beaucoup plus efficace que les deux
autres prototypes testés lors du calcul de bordures négatives d’ensembles de motifs fréquents.
Comme les motifs d’'une bordure positive contiennent assez peu d’attributs par rapport au nombre
total d’attributs de la base de données, leurs complémentaires sont de trés longs motifs et les
hypergraphes donnés en entrée sont trés denses. Nous pensons que cette caractéristique explique
lefficacité de MTMINER. Cette intuition ressortait déja des expérimentations menées au cha-
pitre 5. De facon plus inattendue, nous avons découvert que M'TMINER peut aussi se montrer
particuliérement efficace sur des hypergraphes comportant un grand nombre de sommets. Un
autre point important réside dans le fait que M TMINER permet de calculer la bordure négative
des motifs fréquents extraits de PUMSB alors que cela serait impossible autrement.
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Par ailleurs, ces expériences montrent que les parameétres impliqués dans la complexité des
algorithmes testés ne sont pas indépendants les uns des autres mais que la nature exacte des
liens qui les unissent n’est pas triviale. Elles ne permettent pas d’énoncer des généralités sur
le comportement de ces paramétres ni d’expliquer les liens subtils qui existent entre eux. Nous
pensons qu’une étude approfondie de la complexité de ces algorithmes, non seulement dans le
pire cas mais aussi en moyenne, pourrait apporter des éclaircissement sur ces relations. Nous
revenons sur ce point dans les perspectives de ce mémoire.

7.2 Visualisation de données catégorisées

MTMINER a aussi été fructueusement utilisé dans une méthode de visualisation de données
réalisé par Durand et al. Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur a I'article [DCS06]. L’enjeu
de ce travail est de présenter une visualisation appropriée des données afin d’aider 1'utilisateur a
choisir et interpréter les résultats de plusieurs clusterings dont les clusters peuvent se recouvrir.
L’idée principale est d’attribuer a deux clusters issus de différents clusterings une méme couleur
si ils sont proches afin de faire ressortir les différences et similarités entre ces clusterings. Dans
chaque clustering, chaque objet est représentée par un batonnet coloré. La ou les couleur(s) d'un
batonnet indique(nt) & quel(s) cluster(s) 'objet associé appartient. Par exemple, la figure 7.1
donne la visualisation obtenue sur la base de données géographiques de la zone « Transmanche »
(voir 'url http://atlas-transmanche.certic.unicaen.fr/ pour plus de détails sur le projet
Atlas Transmanche). CC1, CC2, CC3 et CC4 représentent les quatre clusterings considérés. On
peut voir que les couleurs bleu, vert, jaune, orange et rouge ont été attribuées a 5 regroupements
de clusters et qu'un objet peut appartenir & plusieurs clusters simultanément (le batonnet qui le
représente a alors plusieurs couleurs).

Du point de vue algorithmique, I’étape cruciale est 'attribution de couleurs aux clusters. Cette
étape nécessite de déterminer les clusters présentant des similarités pour les regrouper. Or, le
nombre de regroupements possibles pour k clusterings contenant chaun n clusters est égal a n®. 11
n’est donc pas possible de les énumérer pour choisir le meilleur regroupement suivant une mesure
de similarité. Il est montré dans [DCS06] que I'ensemble des clusterings peut étre modélisé par un
hypergraphe et que déterminer les traverses minimales de cet hypergraphe conduit & trouver de
bons regroupements. La méthode proposée est itérative : aprés sélection d’une traverse minimale,
le processus est répété en o6tant de I’hypergraphe les clusters du regroupement effectué. Cela
signifie qu’il est nécessaire de déterminer les traverses minimales & plusieurs reprises; il faut
donc disposer d’une méthode efficace pour cela. L'efficacité de MTMINER a été précieuse car elle
a permis de ne pas allonger le temps nécessaire a ’affectation des couleurs par rapport a une
méthode naive ol pour le regroupement des clusters repose sur un algorithme glouton.

Revenons a la figure 7.1. Les données étudiées contiennent des indicateurs démographiques et
économiques variés pour différentes régions francaises et anglaises. La méthode proposée révéle
des informations qui n’étaient pas visibles avec la méthode naive. Par exemple, elle fait émerger
le fait que les départements frangais et anglais éloignés de Paris et de Londres (respectivement
coloriés en vert et en bleu) ont des caractéristiques communes telles que le vieillissement de la
population. Un autre résultat concerne les départements proches de Paris ou de Londres : ils sont
automatiquement regroupés et coloriés en jaune sur la figure. On s’apercoit notamment qu’ils
partagent le fait d’avoir une population jeune.
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Conclusion

La confrontation de nos méthodes avec des situations concrétes a permis de les éprouver.
Au-dela de la faisabilité ou de la rapidité des extractions, ces applications ont validé I'intérét des
motifs minimaux pour des objectifs divers.

Les résultats obtenus dans le chapitre 6 sont cohérents avec la littérature alors qu’ils ont
été obtenus de maniére différente. Ils ouvrent des perspectives intéressantes pour 1'étude de
Iinfluence de génes dans le développement du cancer et la caractérisation de cancers suivant
I'organe affecté. Par ailleurs, alors que la complexité algorithmique du probléme des traverses
minimales limite fortement leur utilisation en pratique, nous avons montré 'efficacité de notre
approche par rapport a deux algorithmes classiques et sa mise en ceuvre dans deux applications.
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Conclusion et perspectives

Bilan

Notre thématique de recherche est centrée sur I'extraction et les usages des motifs minimaux
en fouille de données ainsi que dans les hypergraphes. Dans ce travail, nous nous sommes attachés
a couvrir un large éventail d’utilisations des motifs minimaux, de la découverte de connaissances
dans les données larges aux hypergraphes en passant par la qualité des connaissances extraites
lors d’un processus de fouille de données.

Découverte de motifs dans les larges jeux de données

Notre premiére contribution est relative aux données comportant un grand nombre d’attri-
buts. Nous avons proposé une méthode efficace pour I'extraction des motifs libres et -libres dans
ces contextes difficiles. L’idée clé est d’exploiter le déséquilibre des dimensions de ce type de don-
nées : les objets y sont peu nombreux et il est préférable de travailler & partir de motifs composés
d’objets plutdt que d’attributs. L’approche proposée repose sur l'utilisation de 1’extension des
motifs dont I'intérét dans le contexte des données larges n’avait, & notre connaissance, jamais été
souligné auparavant.

Nous avons également présenté un nouveau critére d’élagage qui résulte de la combinaison
des contraintes de fréquence et de d-liberté. Nous avons identifié les cas ol ces deux contraintes
ne peuvent étre vérifiées simultanément permettant un élagage important, comme les expériences
menées le montrent. Ce critére est compatible avec 'utilisation de 1’extension et la combinaison
de ces deux éléments dans un algorithme par niveaux a rendu possible 'extraction de régles de
caractérisation J-fortes dans les données SAGE.

Un cadre générique pour les mesures d’intérét

Notre seconde contribution concerne 'utilisation de mesures d’intérét lors d’un processus de
découverte de connaissances. Nous avons présenté un cadre générique en pointant les caractéris-
tiques communes a un grand nombre de mesures usuelles, appelées SBMs. Ce point de vue unifié
permet de mettre en évidence de fortes similitudes dans le comportement d’un grand nombre de
mesures d’intérét. Nous en concluons que le choix de I'une ou "autre des mesures de notre cadre,
n’est pas une étape déterminante dans un processus de fouille de données. Un avantage de notre
cadre réside dans 'obtention de minorants pour toutes les SBMs.

L’identification de I’ensemble des régles d’association qui optimisent les SBMs fournit un
réservoir de régles de bonne qualité relativement & ces mesures d’intérét. Nous proposons de
restreindre 'extraction & des régles a prémisse minimale et & conclusion maximale, appelées
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régles optimisées informatives, pour limiter le nombre de régles redondantes. Les régles optimisées
informatives sont construites & partir de motifs libres et nous donnons un algorithme pour calculer
ces régles. Elles permettent de présenter une synthése non redondante de toutes les régles qui
optimisent I’ensemble des SBMs et de les regénérer en cas de besoin.

Certains résultats plus forts sont obtenus dans le cas particulier des régles de classification.
Notre cadre peut étre simplifié ainsi que la procédure d’extraction des régles optimisées infor-
matives. De surcroit, celles-ci forment une couverture de I'ensemble des régles optimisant les

SBMs.

Des motifs minimaux aux traverses minimales

Notre troisiéme contribution donne un panorama élargi de 'intérét des motifs minimaux en
approfondissant les liens qui les unissent aux traverses minimales d’un hypergraphe. Il existe de
nombreux travaux qui traitent des liens entre fouille de données et hypergraphes mais la plupart
d’entre eux considérent les hypergraphes comme un outil et ont pour objectif 'extraction de
motifs. Au contraire, 'originalité de notre approche réside dans le fait d’utiliser les algorithmes
d’extraction de motifs pour résoudre un probléme portant sur les hypergraphes.

Nous commengons par immerger le domaine des hypergraphes dans celui de la fouille de
données et le probléeme du calcul des traverses minimales est reformulé en termes d’extraction
de motifs minimaux. Pour cela, une adaptation de la notion d’extension est nécessaire car elle
doit dans ce contexte permettre de caractériser les traverses minimales. Notamment, la défi-
nition d’une connexion de Galois appropriée au contexte des hypergraphes est proposée. Nous
fournissons une méthode efficace de calcul des traverses minimales d’un hypergraphe basée sur
la méthode d’extraction de motifs §-libres qui constitue notre premiére contribution. Les expé-
riences menées comparent notre approche & deux autres méthodes connues et établissent qu’elle
est particulierement efficace sur des hypergraphes denses.

Usages des motifs minimaux

Nous avons enfin montré l'intérét de nos résultats dans divers contextes applicatifs. Dans le
domaine de ’analyse du transcriptome, notre méthode de découverte de régles de caractérisation
d-fortes a permis d’obtenir une vue globale des régles. Nous avons également pu pointer une
régle significative contenant un géne (la protéine NIFIE14) que les biologistes soupg¢onnent d’étre
impliqué dans le développement du cancer. Les situations qui supportent cette régle concernent
en majorité la prostate, permettant de mieux cerner I'influence du géne mis en cause.

Par ailleurs, les apports de notre méthode de calcul des traverses minimales d’un hypergraphe
sont exposés a travers deux applications. Des expériences montrent comment 1'utilisation de notre
approche pourrait considérablement améliorer le calcul de la bordure positive d’un ensemble
de motifs fréquents. En effet, ce calcul nécessite 'obtention des traverses minimales pour de
nombreux hypergraphes denses, ce qui correspond au cas ot M'TMINER se révele particulierement
efficace. Ensuite, nous décrivons une méthode de visualisation de données & partir de plusieurs
clusterings et basée sur les traverses minimales pour laquelle MTMINER a été fructueusement
utiliseé.

Perspectives

Nos perspectives de recherche prennent appui sur les travaux menés en extraction de motifs
et concernent, de fagon plus générale, les liens qui unissent les domaines de la fouille de données
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et des hypergraphes.

Découverte d’information dans les données larges

Il existe une grande variété de contraintes pour permettre a tout utilisateur d’exprimer l'in-
térét d’'un motif. Certaines sont, de méme que la d-liberté, délicates a traiter dans le contexte
des données comportant un grand nombre d’attributs. Il semble donc naturel de vouloir étendre
I'utilisation de ’extension a ces contraintes. De méme, 'obtention de nouveaux critéres d’élagage
issus de la combinaison de la fréquence avec d’autres contraintes est une piste intéressante. La
mise en ceuvre de ces deux points permettrait d’élargir le champ des possibilités de découverte
d’information dans les données d’expression de génes et plus généralement, dans les données
larges.

Evaluation des régles d’association

Certaines approches [FC03| s’intéressent a ’évaluation des régles d’association par l'utili-
sation conjointe de plusieurs mesures d’intérét; cette problématique de recherche est appelée
optimisation multi-critéres. Cela revient a garantir une valeur seuil pour une combinaison pon-
dérée de plusieurs mesures. Notre cadre pour les mesures d’intérét est fermé par combinaison
linéaire (avec des coefficients positifs) et il permet d’obtenir simultanément des minorants pour
un grand nombres de mesures d’intérét. Nous pensons que cette approche fournit une réponse
élégante & I'optimisation multi-critére puisque cette question revient & minorer 'une des mesures
de notre cadre.

Lors de la conception d’'un cadre pour les mesures d’intérét, notre démarche a été guidée
par 'obtention de minorants pour les SBMs, de maniére & garantir une qualité élevée des régles
extraites relativement a ces mesures. Nous n’avons pas évoqué la possibilité de majorer les valeurs
des SBMs. En effet, les contraintes imposées par le cadre impliquent également ’existence de
majorants. Or, ceci pourrait permettre d’encadrer la valeur moyenne des régles pour n’importe
laquelle des SBMs. En fait, il serait ainsi possible de modéliser le comportement des régles
d’association, avant de réaliser des extractions. Nous pensons que ceci pourrait guider 1'utilisateur
quant a la définition de seuils de fréquence et du nombre d’exceptions en fonction de la qualité
attendue, mais aussi en fonction de la qualité qu’il est possible d’exiger avec ces paramétres.

Utilisation et analyse de notre méthode de calcul des traverses minimales

Nous avons testé notre algorithme de calcul des traverses minimales d’un hypergraphe pour le
calcul de la bordure négative d’'un ensemble de motifs fréquents a partir de sa bordure positive.
Or, ce calcul ne représente qu’une étape des algorithmes d’extraction de motifs fréquents qui
parcourent I'espace de recherche en profondeur. Il serait donc intéressant d’intégrer notre méthode
de calcul des traverses minimales d’un hypergraphe & de tels algorithmes de maniére a évaluer le
gain en efficacité apporté par MTMINER pour la totalité de cette procédure. C’est relativement
aisé dans le cas de I’algorithme de Gunopulos et al. [GKM™ 03| qui sépare la recherche de bordure
en une phase d’extraction de motifs et une phase de génération des traverses minimales mais cela
’est beaucoup moins pour 'agorithme de Satoh et Uno [SU03| dans lequel ces deux étapes sont
fusionnées.

Les motifs k-libres [CGO3| (différents des motifs d-libres) constituent une généralisation des
motifs libres qui permet de produire des régles concluant sur une disjonction d’attributs. La
construction de telles régles nécessite le calcul de traverses minimales de longueur bornée [Rio05].
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Puisque I’algorithme de calcul des traverses minimales que nous avons proposé fonctionne suivant
le principe des algorithmes par niveaux, il est facilement adaptable au calcul de ces traverses
appelées fermetures généralisées.

La complexité de notre algorithme de calcul des traverses minimales d'un hypergraphe dans
le pire cas se révéle exponentielle en la taille du plus long transversal minimal. Pourtant, les
expériences ont montré que cette méthode était efficace en pratique, en particulier sur des ins-
tances trés denses. C’est pour expliquer ce résultat que nous souhaiterions, en collaboration avec
Loick LHOTE (GREYC), réaliser une étude théorique du comportement de notre algorithme
dans le cas moyen. Nous pensons qu'une telle étude refléterait plus finement et de maniére plus
réaliste, 'efficacité de notre méthode. Pour cela, nous disposons déja d’outils d’analyse puisque
Lhote et al. ont proposé une modélisation de bases de données qui débouche sur une estimation
du nombre moyen de motifs fréquents dans un jeu de données dans de récents travaux [LRS05].
Ceux-ci seraient un bon point de départ puisque M TMINER est basé sur des méthodes de type
« extraction de motifs ».

Perspectives générales

Plus généralement, nous pensons que 1’étude des liens entre les hypergraphes et les bases
de données constitue une perspective de recherche particuliérement riche. Cette étude peut étre
envisagée sous plusieurs angles. Tout d’abord, d’autres « objets » remarquables dans un hyper-
graphe peuvent peut-étre étre identifiés a des motifs vérifiant une contrainte connue en fouille de
données. Les deux domaines peuvent donc s’enrichir mutuellement dans l'exploitation de leurs
savoir-faire propres. Ensuite, il existe de nombreuses données qu’il est judicieux de représenter
sous la forme d’'un hypergraphe (des interactions entre protéines, des réseaux mobiles, des seg-
ments de texte imbriqués, etc.). La fouille de données structurées a récemment exercé un attrait
considérable en ECBD. Plus particuliérement, la fouille de graphes a connu un essort remarquable
ces derniéres années. Cependant, une de ses limitations réside dans l'obligation de se restreindre
& des relations binaires, d’on un fossé entre la représentation utilisée et les processus applicatifs
réellement mis en jeu. La fouille d’hypergraphes semble étre une voie prometteuse puisqu’elle
permettrait de combler ce fossé et de fouiller des structures modélisées par des relations n-aires.
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Annexe A

Exemple

Pour faciliter la lecture de ce mémoire, nous rappelons au tableau A.1 I'exemple donné au
chapitre d’introduction dans le tableau 1 (page 4).

Génes (Attributs)

aj|ag | as|aq | a5 | ag | a7 | as
Zlo[10[1]l0[1[0]1]0
Slog[0[1T[1[0[1]O0[1]0
Clog|1]0]1]0]1]0[0]1
zlog[1T]O0O]O][T]O0]1]0]1
EloslO0]11]0]O0]10]1
Elog[OT[T][0]1[1[0]1

TaB. A.1 — Un exemple D de données larges.
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Annexe B

Preuves pour le chapitre 4

La section B.1 de cette annexe contient la preuve d’appartenance a I’ensemble des SBMs (cf.
chapitre 4) pour le Rule-Interest. On montre a la section B.2 pourquoi le Relative Risk n’est pas
une SBM et & quelle condition cette mesure vérifie la propriété P4 de notre cadre.

B.1 Preuve montrant que le Rule-Interest est une SBM

Le Rule-Interest [PS91| est défini de la maniére suivante pour une régle d’association r : X — Y :

F(XY) x |D| - F(X)x F(Y)

RI(r) = D]

La fonction associée et la fonction d-dépendante sont égales a :

z2x|D|—x xy
D]

\IJR[(QZ‘,Z/, Z) =

zx (D] -y) =6 x D]
D]

Uprs(x,y) =

Urr(x,y, z) est clairement croissante en z, RI vérifie donc P2’. De plus, elle est décroissante en
y puisque x est toujours positif (z est la fréquence de la prémisse de r) donc RI satisfait P3’.
VU rrs(z,y) est croissante en x car on a toujours y = F(Y') < |D| donc RI vérifie P4.

Conclusion : Le Rule-Interest est une SBM.

B.2 Condition a laquelle le Relative Risk vérifie P4
Le Relative Risk |[GHO06| est défini comme suit pour une régle d’association 7 : X — Y :

F(XY) D] - F(X)

RR(r) = FX) T FY) - FXY)

La fonction associée et la fonction d-dépendante sont égales a :

Dl -z
Xi
Yy—=z

SRR

Virr(z,y,2) =
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x—39 |D| — x
X
x y—x+6

Urrs(z,y) =

Il est aisé de veérifier que Wrp(z,y,2) est croissante en z et décroissante en y. Le Relative Risk
satisfait donc P2’ et P3’. Cependant, Wrp s(x,y) n'est pas toujours croissante en x. En effet,
Urrs(z,y) peut étre réécrite de la maniére suivante :

Dl—y—46
1+H y—9,

1)
‘I’RRﬁ(fE,y)—(l—;)X( J—z+40

. . D|—y—6 . . .
1 - % est une fonction croissante en z. 1 + H—Tym est croissante en z si et seulement si

|D| — y — ¢ est positif ce qui est équivalent a |D| > y + 0. Cette condition est souvent vraie
puisque la variable y correspond a la fréquence de la conclusion d'une régle et que § (c’est le
nombre d’exceptions de la régle) est petit en pratique. Cependant, on ne peut assurer que ce soit
toujours le cas donc le Relative Risk ne vérifie pas P4.

Conclusion : Le Relative Risk n’est pas une SBM.
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Résumé : La découverte et 'interprétation de motifs et de régles sont deux taches centrales
en extraction de connaissances dans les bases de données. Ce mémoire traite de 'extraction et
des usages de motifs minimaux & la fois en fouille de données et dans le domaine des hyper-
graphes. D’une part, nous proposons une méthode efficace pour la découverte de motifs J-libres
dans les données larges, malgré les difficultés algorithmiques inhérentes a ce type de données.
Cette méthode repose sur 'utilisation de 'extension des motifs et d’un nouveau critére d’élagage.
D’autre part, nous nous intéressons a la qualité des régles d’association et nous présentons un
cadre générique qui permet de mieux comprendre les similarités et différences entre mesures. Il
montre que de nombreuses mesures (appelées SBMs pour Simultaneously Bounded Measures) ont
des comportements proches. Ce résultat permet de garantir des valeurs minimales pour toutes
les SBMs et la production de régles de qualité par rapport a ’ensemble de ces mesures. Enfin,
I'apport des méthodes de type « extraction de motifs » pour d’autres domaines est mis en évi-
dence. Nous montrons que notre approche de découverte de motifs dans les données larges est
exploitable pour calculer efficacement les traverses minimales d’un hypergraphe, un probléme ré-
puté comme particuliérement difficile. Différentes applications, notamment en biologie, montrent
I'intérét pratique de nos méthodes.

Mots-clés : Fouille de données, générateurs minimaux, mesures d’intérét, hypergraphes, tra-
verses minimales.

Title: Mining and using minimal patterns in data mining and hypergraphs.

Abstract: Pattern discovery is a significant field of Knowledge Discovery in Databases. This
work deals with mining and using minimal generators (also called free or key patterns). First, we
propose an efficient algorithm for mining d-free patterns in large databases. This is a difficult task
due to the huge search space. We present a new approach based on pattern extension and a new
pruning criterion. Second, we provide a unified view of objective interestingness measures. We
design a framework capturing the main features of interestingness measures and we prove that a
large set of usual measures, called SBMs, behave in a similar way. We also give an algorithm to
efficiently mine non-redundant rules simultaneously optimizing all the SBMs by using the free
patterns. Finally, we deepen the relationships between data mining and hypergraphs. We show
how to exploit the key ideas of our extension-based method for efficiently computing the minimal
transversals of a hypergraph which is known as a very hard problem. Experiments prove that
our methods are very efficient in practice and useful for various applications.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data Mining, minimal generators, interesting-
ness measures, hypergraphs, minimal transversals.

Discipline : Informatique

Laboratoire : Groupe de Recherche en Informatique, Image, Automatique et Instrumentation
de Caen - UMR 6072, Université de Caen/Basse-Normandie, France



