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Introdution

1





3ContexteL'extration de onnaissanes dans les bases de données (ECBD) est un domaine dont l'essorva de pair ave la multipliation des olletes d'information et l'augmentation des apaités destokage de données. L'ECBD tire son origine dans la volonté d'appréhender de manière rigou-reuse des phénomènes omplexes et a pour objetif de déouvrir des informations pertinentesà partir de données brutes. Cette disipline se situe à la roisée des bases de données, des sta-tistiques, de l'intelligene arti�ielle et de l'interfae homme-mahine. C'est un proessus subtilomposé de plusieurs phases [FPSS96℄ : la préparation des données, l'extration et l'évaluationde onnaissanes - ette étape est aussi appelée fouille de données ou data mining en anglais,l'interprétation des résultats.Ce travail ontribue plus partiulièrement à la fouille de données, une étape entrale dans unproessus de déouverte d'information. Il est bien onnu que l'exploration de données déritespar un grand nombre d'attributs est un problème algorithmiquement ardu. Dans un premiertemps, nous nous intéressons à l'extration de motifs, un point lé en data mining, dans e typede données. D'autre part, pour faire fae à la quantité de motifs produits par un proessus defouille, nous nous intéressons à la qualité des motifs extraits et des règles qui en déoulent. Nousonentrons nos e�orts sur les deux aspets suivants : l'extration d'une ouverture de règlesqui permet d'éliminer de nombreuses règles redondantes, et l'utilisation de mesures d'intérêt quionstituent des ritères �ns pour évaluer la qualité des règles. Mais e travail dépasse le stritdomaine de la fouille de données. En e�et, nous verrons que les idées que nous avons développéespour la fouille de données orientée motifs sont exploitables dans d'autres domaines omme e-lui des hypergraphes. Plus préisément, nous montrons omment nos méthodes d'extration demotifs apportent une solution originale au problème lassique du alul des traverses minimalesd'un hypergraphe.Dans e mémoire, nous étudions plus partiulièrement les motifs libres et δ-libres (voir leurdé�nition aux pages 18 et 20) du point de vue de leur extration et leurs usages, aussi bien enfouille de données que dans le domaine des hypergraphes. Un motif libre est omposé de sous-motifs n'ayant pas de relation entre eux dans les données et onstitue la onjontion minimale defateurs permettant d'expliquer un phénomène. L'obtention de la plupart de nos résultats reposesur la propriété de minimalité que véri�ent es motifs et qui onstitue le pivot de nos travaux.La problématique des données largesL'extration de motifs a fait l'objet de nombreux travaux et est aujourd'hui une tâhe bienmaîtrisée, au moins sur des données du type � addie de supermarhé � [AIS93℄. Cependant, ilexiste des appliations qui néessitent l'exploration de données au format inhabituel et qui restentdes ontextes d'extration di�iles omme par exemple l'analyse du transriptome [PCT+03℄ oula toxiité de moléules himiques [HK03℄. Au hapitre 6, nous verrons que l'étude du niveau d'ex-pression des gènes est essentielle pour la ompréhension des méanismes moléulaires ontr�lantl'auto-renouvellement des ellules. Or, la taille importante du génome implique que les don-nées d'expression de gènes omportent un grand nombre de desripteurs (ou attributs). Dans detelles données, que nous appellerons données larges, les algorithmes usuels d'extration de motifséhouent [RBCB03℄. En revanhe, le nombre d'objets étudiés dans les données, qui orrespondentà des expérienes biologiques oûteuses, est généralement assez faible. À titre d'illustration, letableau 1 donne un exemple � jouet � de données d'expression de gènes où l'expression de huitgènes a1, . . . , a8 est étudiée hez six patients o1, . . . , o6 (e tableau est donné séparément en



4annexe A pour failiter la leture du mémoire). De manière plus générale, nous appellerons lesgènes des attributs et les patients des objets.Gènes (Attributs)
a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Patients(Ob
jets) o1 1 0 1 0 1 0 1 0

o2 0 1 1 0 1 0 1 0
o3 1 0 1 0 1 0 0 1
o4 1 0 0 1 0 1 0 1
o5 0 1 1 0 0 1 0 1
o6 0 1 1 0 1 1 0 1Tab. 1 � Un exemple D de données larges.Dans la réalité, les données à fouiller ont des dimensions beauoup plus imposantes. Notredémarhe s'appuie sur un as d'étude pratique que nous avons renontré dans le adre du pro-jet Bingo (Bases de données INdutives et GénOmique) 1 : les données SAGE (Serial Analy-sis of Gene Expression) qui sont omposées de 90 situations biologiques dérites par l'expres-sion de 27 679 gènes. Ces données sont obtenues expérimentalement par un protoole déritdans [VZVK95℄. Nous verrons que les biologistes sont fortement intéressés par des groupes desynexpression (des ensembles de gènes ayant des pro�ls d'expression similaires) ou des règlespermettant d'aboutir à une lassi�ation �ne des di�érents types de aner. Dans le domainede la fouille de données, les ensembles de gènes sont appelés des motifs 2 et les règles des règlesd'assoiation. Par exemple, a1a4a6 et a3a5 sont des motifs et a2a3 → a6 une règle d'assoiationdu jeu de données du tableau 1. La fréquene d'un motif X est égale à son nombre d'ourrenesdans les données, elle sera notée F(X). La fréquene du motif a3a5 est égale à 4 puisqu'il apparaîtdans 4 objets de D (o1, o2, o3, et o6).L'extration de motifs fréquents ('est-à-dire de motifs dont la fréquene dépasse un ertainseuil) - et plus généralement de motifs ontraints - est une tâhe algorithmiquement ardue arl'espae de reherhe des motifs est gigantesque. En e�et, elui-i augmente exponentiellementave le nombre d'attributs. Dans le as des données SAGE, l'espae de reherhe peut ompterjusqu'à 227 679 motifs et il est vain de herher à le parourir naïvement. Atuellement, ettetâhe est bien maîtrisée pour ertaines ontraintes dont la lassique ontrainte de fréquene.Malheureusement, si de nombreux progrès ont été faits dans le domaine de l'extration sousontraintes [Sou06℄, eux-i restent insu�sants lorsque le nombre d'attributs est élevé notammentpour des ontraintes omme la δ-liberté. Or, les motifs libres et δ-libres possèdent une propriété deminimalité qui les plae au entre de nombreuses problématiques aussi bien en fouille de données(onision de l'information, extration failitée, diminution de la redondane dans les règlesd'assoiation, et.) qu'en algorithmique (vertex over pour les graphes ou traverses minimalespour les hypergraphes). En partiulier, e sont des motifs parfaitement adaptés à la génération derègles. En fouille de données, une règle est une assertion de type � si X est vrai alors Y l'est aussi �.La prodution de règles et notamment de règles d'assoiation [AIS93℄ est une utilisation lassiquedes motifs extraits à partir d'une base de données. Plus formellement, une règle d'assoiation estune impliation entre deux motifs de la forme X → Y . X est appelé prémisse de la règle et Y sa1Le projet Bingo (2004-2007) est réalisé dans le adre de l'Ation Conertée Initative Masse de Données.2Ce mémoire traite uniquement des motifs dits ensemblistes i.e. d'ensembles d'attributs non ordonnés.



5onlusion. Malheureusement, la quantité de règles produites peut à nouveau être exponentielleen le nombre d'attributs et l'utilisateur est alors onfronté à un nouveau problème : elui dela fouille de règles. Il existe des indiateurs de la qualité des règles omme le support et laon�ane [AS94℄. Le support est la proportion d'objets ontenant à la fois la prémisse et laonlusion de la règle dans la base de données. La on�ane est la proportion de es mêmes objetspar rapport aux objets ontenant la prémisse de la règle. Considérons l'exemple du tableau 1.Le support de la règle a2a3 → a6 vaut 1
3 puisque le motif a2a3a6 apparaît dans 2 objets de labase de données sur 6. Sa on�ane vaut 2

3 ar 3 objets ontiennent la prémisse a2a3 mais seulsdeux d'entre eux ontiennent également a6. Les limites du support et de la on�ane sont bienonnues [Gui00, Azé03℄, e qui a onduit à la dé�nition d'autres indies ou mesures d'intérêtpour mesurer la pertinene des règles d'assoiation. Mais, paradoxalement, l'abondane et ladiversité de es mesures rendent le hoix d'une mesure et son utilisation ompliquée pour unnon-spéialiste.ContributionsNous présentons maintenant brièvement les prinipales ontributions de notre travail. Ene qui onerne la déouverte de motifs, nous o�rons une nouvelle vision de l'extration deonnaissanes dans les jeux de données dérits par un grand nombre d'attributs. Nous préonisonsl'utilisation de l'extension des motifs dans de tels ontextes d'extration. En e�et, l'extensiond'un motif est omposée des objets qui ontiennent e motif. L'extension omporte peu d'objetsdans les données larges et 'est alors un outil aisément manipulable. Cette démarhe débouhenotamment sur l'extration des motifs δ-libres pour lesquels il n'existait pas de solution dans etype de données.La propriété de minimalité des motifs δ-libres peut être exploitée pour la onstrution de ou-vertures de règles d'assoiation, e qui permet de réduire sans perte d'information, le nombre derègles produites. Les mesures d'intérêt sont un autre moyen de diminuer le nombre de règles pro-posées à l'utilisateur. Le hoix d'une mesure d'intérêt est di�ile. C'est pourquoi nous proposonsun adre générique permettant de mieux omprendre le fontionnement des mesures d'intérêt etles aratéristiques des règles séletionnées. De plus, nous fournissons une méthode produisantun ensemble réduit de règles optimisant un grand nombre de mesures d'intérêt. Ces règles, appe-lées règles optimisées informatives, ont une prémisse minimale et une onlusion maximale. Ellessont onstruites à partir des motifs libres, e qui permet notamment de les extraire e�aement.Dans le as partiulier des règles de lassi�ation, les règles optimisées informatives onstituentune ouverture des règles qui optimisent de nombreuses mesures.Par ailleurs, nous donnons un nouvel élairage sur l'extration de motifs. Nous a�rmonsque des méthodes de fouille de données peuvent ontribuer à la résolution de problèmes répu-tés � formels �. Il s'agit d'une démarhe inverse de elles usuellement renontrées où des outilsthéoriques omme les onnexions de Galois, la struture de treillis ou les traverses minimalesd'un hypergraphe sont utilisés pour mettre au point des algorithmes d'extration de motifs.Plus préisément, nous montrons que notre méthode d'extration des motifs δ-libres est appli-able à d'autres ontextes, en partiulier nous l'adaptons à la résolution d'un problème sur leshypergraphes, le alul des traverses minimales. Nous aratérisons les traverses minimales àl'aide de leur extension puis nous exploitons ette aratérisation dans une approhe de typeApriori [AS94℄.En�n, les di�érentes méthodes proposées dans e mémoire ont été testées dans divers ontextesappliatifs. Notre approhe onernant les motifs δ-libres a montré son intérêt pour la détermi-



6nation de règles de aratérisation sur les données SAGE. Nous validons notre méthode de aluldes traverses minimales pour le alul de bordures et pour la visualisation de lusters.En résumé, notre travail est transverse aux domaines de la fouille de données et des hy-pergraphes. En fouille de données, nous nous intéressons à la fois aux méthodes d'extrationd'information (extration de motifs δ-libres dans les données larges), à la qualité de l'informa-tion extraite (adre théorique pour les mesures d'intérêt) ainsi qu'aux appliations (analyse dutransriptome). La partie algorithmique s'intéresse au problème du alul des traverses mini-males dans un hypergraphe au moyen des algorithmes de fouille de données préédemment ités.Même si les ontributions relèvent de plusieurs domaines, nous verrons que elles-i sont liéesaux propriétés d'éléments minimaux dans la struture de treillis.Organisation du mémoireLa première partie de e mémoire dresse un état de l'art sur l'extration de motifs et l'évalua-tion de la qualité des règles issues de bases de données. Nous présentons plus partiulièrement auhapitre 1 la problématique et les méthodes d'extration de motifs dans les données omportantun grand nombre d'attributs. Les représentations ondensées ainsi que la tehnique de transpo-sition de données, qui apportent des solutions pour ertains types de motifs, sont exposées. Nousdé�nissons et soulignons l'intérêt des motifs libres (ou minimaux) et δ-libres tout en montrantqu'il n'existe pas de méthode permettant leur extration à partir de données larges. Le hapitre 2montre les di�ultés posées par l'évaluation des règles et onnaissanes extraites et propose unesynthèse sur les mesures d'intérêt. Nous disutons l'utilisation de ouvertures de règles et demesures d'intérêt portant sur les règles.La deuxième partie présente l'ensemble de nos ontributions sur l'extration et l'usage desmotifs minimaux. Nous proposons au hapitre 3 une méthode pour extraire les motifs δ-libresdans les larges jeux de données. Celle-i repose sur l'utilisation de l'extension des motifs et d'unritère d'élagage original. Nous expliquons omment elle peut être étendue à la aratérisation delasses. Au hapitre 4, nous dé�nissons un adre formel générique pour les mesures d'intérêt. Nousmontrons qu'un grand nombre de mesures d'intérêt ont des omportements similaires et nousdonnons une méthode pour produire un ensemble réduit de règles informatives qui optimisent denombreuses mesures d'intérêt, et ensemble étant onstruit à partir de motifs libres. Le hapitre 5propose une ouverture ou un élargissement de la propriété de minimalité à un autre domaine :elui des hypergraphes. Nous prouvons que la méthode d'extration de motifs δ-libres présentéeau hapitre 3 peut être exploitée pour le alul des traverses minimales d'un hypergraphe. Deplus, nos expérienes montrent que notre approhe est partiulièrement e�ae dans le as deshypergraphes onstitués d'hyperarêtes de grande taille, une situation pour laquelle il n'existe pasde solution satisfaisante.La dernière partie de e mémoire est onsarée aux appliations de nos résultats. Dans lehapitre 6, nous présentons l'intérêt des motifs δ-libres et des règles de aratérisation dansle as des données SAGE. Nous disutons également leur interprétation. Le hapitre 7 montrel'intérêt pratique de notre algorithme de alul des traverses minimales pour les algorithmes enprofondeur d'extration de motifs fréquents et la onstrution de lusterings lors d'un proessusde visualisation de données.Le dernier hapitre établit un bilan de notre travail. Après avoir résumé et disuté les prin-ipaux résultats, nous donnons quelques perspetives de reherhe.



Première partieDéouverte de motifs : état de l'art
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IntrodutionCette partie d'état de l'art pointe les di�ultés d'extration de motifs dans les données largeset de séletion de règles pertinentes.Dans le hapitre 1, le voabulaire usuel de fouille de données est préisé puis nous rappe-lons le prinipe général des algorithmes d'extration de motifs les plus onnus. Ensuite, nousnous onentrons sur les méthodes les plus appropriées dans le ontexte des données larges : lesreprésentations ondensées de motifs fréquents (plus préisément, les motifs libres et les motifsfermés) et la transposition de données. Ces méthodes utilisent largement la notion de onnexionde Galois pour exploiter e�aement la struture de treillis ; 'est pourquoi nous donnons dansles préliminaires la dé�nition et les propriétés d'une telle onnexion. Le hapitre 1 introduitnotamment les onepts de motifs libres et δ-libres qui sont au ÷ur de notre travail.Nous avons vu au hapitre d'introdution qu'une utilisation lassique des motifs est la produ-tion de règles d'assoiation. De même que les motifs, les règles produites sont très nombreuses.Diverses solutions ont été mises en ÷uvre pour pallier le problème de la séletion des règlesd'assoiation les plus pertinentes. Le hapitre 2 indique les prinipales approhes de séletionqui ne font pas appel à des onnaissanes expertes. Il détaille deux d'entre elles : les ouverturesde règles et les mesures d'intérêt. La première de es deux méthodes vise à éliminer les règlesredondantes i.e. elles qui n'apportent auune information supplémentaire par rapport à l'en-semble des règles extraites. La deuxième méthode onsiste à dé�nir des ritères indépendantsdu domaine d'expertise, appelés mesures d'intérêt objetives, qui permettent de séletionner lesrègles les plus pertinentes. Par ailleurs, nous mettons l'aent sur les règles de lassi�ation quionstituent un as partiulier de règles très étudié et pour lequel nous obtenons des résultatsspéi�ques (f. hapitre 4).
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Chapitre 1Extration de motifs dans les donnéesomportant un grand nombred'attributs
Sommaire 1.1 Préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.1.1 Extration de motifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.1.2 Un outil de struturation du treillis : la onnexion de Galois . . . . 151.2 Les représentations ondensées de motifs fréquents . . . . . . . 181.2.1 Intuitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.2.2 Liberté . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.2.3 Généralisation de la liberté : les motifs δ-libres . . . . . . . . . . . . 191.2.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.3 Transposer les données larges pour en extraire des motifs . . . 211.4 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22Dans e hapitre, nous dérivons les tehniques qui ont été mises en ÷uvre pour pallier lesdi�ultés d'extration renontrées lors de l'exploration de données larges. Dans la setion 1.1,nous rappelons quelques dé�nitions inhérentes à la fouille de données orientée motifs [MT97℄,ainsi que les prinipales propriétés d'une onnexion de Galois. Puis nous évoquons deux approhesappropriées au ontexte des bases de données larges : l'utilisation de représentations ondensées(f. setion 1.2) et la méthode de transposition de données (f. setion 1.3).1.1 PréliminairesNous ommençons par rappeler quelques termes issus de la fouille de données et les prinipesgénéraux de l'extration de motifs. Ensuite nous soulignons le lien entre le treillis qui représenteune base de données et les onnexions de Galois, puis nous donnons les prinipales propriétésd'une onnexion de Galois.1.1.1 Extration de motifsEspae de reherheLa dé�nition 1 donne la dé�nition formelle d'une base de données.11



12 Chapitre 1. Extration de motifs dans les données omportant un grand nombre d'attributsDé�nition 1 (Contexte formel) Une base de données D est dérite par un triplet (A, R,O)où A est l'ensemble des attributs et O est l'ensemble des objets. R est une relation binaire dé�niesur (A,O) par � un attribut a est en relation ave un objet o si et seulement si o véri�e lapropriété notée a �. On dira dans e as que o ontient ou supporte a.Un ontexte formel peut simplement être vu omme une matrie binaire. Un exemple deontexte formel omportant huit attributs et six objets a été donné dans le tableau 1 en intro-dution (voir page 4). La dé�nition 2 rappelle e qu'est un motif.Dé�nition 2 (Motif) Un motif d'attributs est une partie de A. Un motif d'objets est une partiede O.Lorsqu'il n'y aura pas d'ambiguïté, nous désignerons par motif un motif d'attributs. L'es-pae de reherhe des motifs est dé�ni omme le langage LA onstruit sur l'alphabet A =
{a1, a2, . . . , a|A|} onstitué de tous les attributs de D. C'est aussi l'ensemble des parties de A.Cet espae est généralement représenté sous forme d'un treillis omme sur la �gure 1.1. L'in-lusion entre deux motifs dé�nit une relation de spéialisation [Mit82℄. Ainsi, si un motif X estinlus dans le motif Y , on dit que Y est plus spéi�que que X ou que X est plus général que Y .

a1, a2, . . . . . . . . . , a8

a1a2, a1a3, . . . ., a1a8, a2a3, . . . . . . . . . . , a7a8

a1a2a3, a1a2a4, . . . . . . . ., a1a7a8, a2a3a4, . . . . . . . . . . . . . . , a6a7a8

a1a2a3a4a5a6a7, . . . , a2a3a4a5a6a7a8

sp
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a
li
sa

ti
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n

∅

a1a2a3a4a5a6a7a8Fig. 1.1 � Treillis représentant le langage LA ave A = {a1, . . . , a8}.L'ensemble des motifs du langage LA qui véri�ent une ertaine propriété ou ontrainte qdans la base de données D, est appelé théorie [MT97℄ et est noté Th(LA,D, q). Certainesontraintes véri�ent des propriétés qui failitent le alul de Th(LA,D, q) omme les ontraintesanti-monotones [MT97℄ :Dé�nition 3 La ontrainte q est anti-monotone si et seulement si pour tout motif d'attributs
X, on a :

∀Y ⊂ X, q(X) ⇒ q(Y ).La ontrainte de fréquene - qui onsiste à séletionner les motifs dont le nombre d'ourrenesdans D dépasse un seuil donné - est anti-monotone. Pour toute ontrainte q anti-monotone, lesmotifs maximaux de Th(LA,D, q) dé�nissent une frontière entre les motifs véri�ant q et euxqui ne la véri�ent pas. On dé�nit ainsi les bordures de Th(LA,D, q) :



1.1. Préliminaires 13Dé�nition 4 L'ensemble des motifs maximaux (au sens de l'inlusion) qui satisfont la ontrainte
q dans D est noté Bd+(Th(LA,D, q)) et onstitue la bordure positive de Th(LA,D, q). De manièreduale, l'ensemble des motifs minimaux qui ne satisfont pas la ontrainte q dans D est noté
Bd−(Th(LA,D, q)) et onstitue la bordure négative de Th(LA,D, q).La réunion de la bordure positive et de la bordure négative forment la bordure d'une théorie.Remarquons que la reherhe de motifs se restreint souvent aux motifs présents. La �gure 1.2représente le treillis des motifs ontenus dans la base de données de l'exemple 1. Nous indiquonsentre parenthèses sous haque motif, sa fréquene (la dé�nition de la fréquene d'un motif estdonnée à la page 4). En onsidérant la ontrainte q � avoir une fréquene au moins égale à 2 �,nous avons dessiné la frontière entre les motifs véri�ant q et eux qui ne la véri�ent pas. Lesmotifs de la bordure positive de Th(LA,D, q) sont entourés en bleu (ave des tirets) et eux desa bordure négative en rouge.AlgorithmesL'algorithme d'extration de motifs fréquents le plus onnu est ertainement Apriori [AS94℄.Son prinipe est de parourir en largeur l'espae de reherhe en ommençant par les attributspuis en visitant les paires d'attributs puis les triplets, et. Cela revient à parourir le treillisde la �gure 1.1. L'algorithme Apriori étant une instane de l'algorithme générique Guess &Corret [MT97℄, haque itération se déompose en deux étapes : tout d'abord la génération desandidats à une profondeur donnée et ensuite la véri�ation qui onsiste à tester si les andidatsgénérés sont fréquents en passant sur la base de données. La génération de andidats de longueur
k (la fontion nommée apriori-gen dans [AS94℄) revient à e�etuer l'union de deux motifsfréquents de longueur k − 1 qui possèdent un pré�xe ommun de longueur k − 2. Sur l'exemplede la �gure 1.2, les motifs 2-fréquents a2a3a6 et a2a3a8 qui ont en ommun le pré�xe a2a3 sontfusionnés pour donner le andidat a2a3a6a8 à la profondeur 4.Apriori exploite largement l'anti-monotonie de la ontrainte de fréquene puisqu'il y est faitusage de deux ritères d'élagages donnés par les propriétés 1 et 2.Propriété 1 Si un motif n'est pas fréquent, il est inutile de tester ses spéialisations dont lafréquene est néessairement moins élevée.Propriété 2 Un motif dont l'une des généralisations n'est pas fréquente ne peut être fréquentlui-même et ne doit pas être testé.Toujours sur le même exemple, les spéialisations de a4 ne seront pas onsidérées puisque lafréquene de a4 est inférieure à 2. De plus, a2a5a6 est généré ar a2a5 et a2a6 sont 2-fréquentsmais éliminé puisque a5a6 ne l'est pas. Nous verrons que le prinipe de génération de andidatset les ritères d'élagages d'Apriori seront largement utilisés dans la suite de e mémoire (f.hapitres 3 et 5). Toutefois, la struture en deux phases ne sera pas onservée puisque dansles algorithmes que nous proposerons, la génération et la véri�ation d'un motif seront presquesimultanées. Par ailleurs, nous ajouterons un ritère d'élagage �n aux deux ritères ités plushaut.Certains algorithmes [GMS97, Zak00b, SU03℄ permettent d'extraire diretement la bordurepositive des motifs fréquents en e�etuant un parours en profondeur de l'espae de reherhe. Unmotif fréquent est spéialisé jusqu'à e que plus auune de ses spéialisations ne soit fréquente. Ondispose alors d'un motif appartenant à la bordure positive des fréquents. Zaki propose de réitérere proédé pour tous les attributs fréquents dans l'algorithme Elat [Zak00b℄. Au ontraire,



14Chapitre1.Extrationdemotifsdanslesdonnéesomportantungrandnombred'attributs
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Fig.1.2�Borduresdel'ensembledesmotifs2-fréquentsdanslabasededonnéesdutableau1.



1.1. Préliminaires 15dans [GMS97, SU03℄, on teste si la bordure positive est déterminée en totalité pour haquemotif maximal fréquent déouvert. Ce test s'appuie sur la notion d'hypergraphe [Ber89℄ et pluspartiulièrement, de traverse minimale d'un hypergraphe. Ces notions sont dé�nies au hapitre 5et nous y présentons aussi nos ontributions dans e domaine.Les algorithmes que nous venons de iter ne tirent pas pleinement parti de la struture detreillis qui représente l'espae de reherhe. Dans le treillis de la �gure 1.2, de nombreux motifspartagent la même fréquene. Cela provient du fait que es motifs apparaissent exatementdans les mêmes objets de D. Par exemple, les motifs a7, a3a7, a5a7 et a3a5a7 ont tous unefréquene égale à 2 ar ils apparaissent exatement dans les objets o1 et o2. De telles similitudespeuvent être exploitées de manière très �ne pour résumer l'information ontenue dans une basede données et éviter une reherhe exhaustive i.e. éviter de parourir tous les motifs du treillis.Les représentations ondensées, que nous présenterons dans la setion 1.2, sont basées sur esobservations. De manière plus formelle, 'est un opérateur de fermeture sur les motifs dé�ni àpartir d'une onnexion de Galois qui permet de onstruire des lasses d'équivalene de fréquene'est-à-dire de regrouper des motifs qui ont la même fréquene. C'est pourquoi la setion suivanteest onsarée à la dé�nition des onnexions de Galois.1.1.2 Un outil de struturation du treillis : la onnexion de GaloisD'une manière plus générale, une onnexion de Galois permet d'assoier deux ensembles.Il est alors également possible de struturer le treillis à l'aide de lasses d'équivalene ommenous le verrons plus loin. Dans le as partiulier de l'ECBD, e sont les motifs d'attributs et lesmotifs d'objets d'une base de données qui sont reliés par une onnexion de Galois partiulière(voir la dé�nition 6 au paragraphe suivant). À la setion 1.2, il est expliqué omment les lassesd'équivalene sont exploitées par les représentations ondensées pour ouvrir e�aement toutle treillis. La setion 1.3 montre omment la méthode de transposition tire pro�t du lien induitpar la onnexion et apporte une solution partielle au problème de la déouverte de motifs dansles données larges.Dé�nitionsUne onnexion de Galois [Bir48, page 56℄ permet de relier deux ensembles partiellementordonnés3. Soient (A,≤1) et (B,≤2) deux ensembles partiellement ordonnés et 2A et 2B lesensembles des parties de A et de B.Dé�nition 5 (Connexion de Galois) Une onnexion de Galois entre deux ensembles partiel-lement ordonnés (A,≤1) et (B,≤2) est omposée de deux appliations f : A → B et g : B → Aqui sont déroissantes et telles que f ◦g et g ◦f sont extensives i.e. elles véri�ent ∀X ∈ B, X ≤2

f ◦ g(X) et ∀Y ∈ A, Y ≤1 g ◦ f(Y ).Nous notons (f, g) une onnexion de Galois. Les fontions f et g sont appelées opérateursde Galois. En fouille de données, on onsidère l'ensemble des motifs d'attributs 2A et l'ensembledes motifs d'objets 2O. Ceux-i sont ordonnés par inlusion, e qui induit une relation d'ordrepartiel [Bir48, page 2℄. On dé�nit alors une onnexion de Galois notée (fD, gD) entre (2A,⊆) et
(2O,⊆) de la manière suivante :3Un ensemble partiellement ordonné est un ensemble sur lequel est dé�nie une relation binaire ré�exive, anti-symétrique et transitive.



16 Chapitre 1. Extration de motifs dans les données omportant un grand nombre d'attributsDé�nition 6 (Intension et extension)
∀O ⊆ O, fD(O) = {a ∈ A|∀o ∈ O, aRo}

∀A ⊆ A, gD(A) = {o ∈ O|∀a ∈ A, aRo}

fD est alors appelée intension et gD prend le nom d'extension. Intuitivement, l'intensiond'un motif d'objets orrespond aux attributs ommuns à haun des objets omposant e motif ;l'extension d'un motif d'attributs est omposée des objets qui ontiennent haun des attributsdu motif. Dans l'exemple du tableau 1, l'extension du motif d'attributs a3a7 est o1o2 et l'intensiondu motif d'objets o3o4 est a1a8.PropriétésLes appliations h = f ◦ g et h′ = g ◦ f sont des opérateurs de fermeture. Elles véri�ent lespropriétés d'extensivité (X ≤2 h(X)) ; d'idempotene (h(h(X)) = h(X)) et d'isotonie (X1 ≤2

X2 ⇒ h(X1) ≤2 h(X2)). Un élément de A ou de B est dit fermé s'il est égal à sa propre imagepar h′ ou par h. La fermeture d'un élément X de B est son image par h. Un motif d'attributs Xvéri�ant X = h(X) est appelé motif fermé. La fermeture d'un motif d'attributs est égale au pluspetit motif fermé qui le ontient. La fermeture d'un motif X peut aussi être vue omme le plusgrand motif ommun à tous les objets ontenant X. Reprenons l'exemple du tableau 1. Le motif
a3a7 n'est pas fermé ar les objets de son extension o1 et o2 ont tous deux en ommun l'attribut
a5. Cela signi�e que l'attribut a5 est toujours présent ave le motif a3a7. La fermeture de a3a7est don a3a5a7. Sur la �gure 1.3, tous les motifs fermés de D (il y en a 18) ont été enadrés.La propriété suivante [DW02, page 310℄ montre omment l'on peut aluler l'extension de laréunion de plusieurs ensembles en intersetant les extensions de haun de es ensembles.Propriété 3 Soit (X1, . . . ,Xn) une famille d'éléments de 2B. On a l'égalité suivante :

g(
⋃

i∈{1...n}

Xi) =
⋂

i∈{1...n}

g(Xi).Nous utilisons ette propriété dans le hapitre 3 pour aluler l'extension d'un motif an-didat à partir des extensions de ses générateurs dans un algorithme par niveaux. Remarquonsque la propriété 3 est vraie pour n'importe quelle relation d'ordre, e qui nous permettra d'enfaire également usage au hapitre 5. Nous montrons maintenant omment l'extension permet destruturer le treillis en lasses d'équivalene.Struturation en lasses d'équivaleneLe fait d'avoir la même image par g onstitue une relation d'équivalene sur B : pour tous
Y, Y ′ ∈ B, Y ∼ Y ′ si et seulement si g(Y ) = g(Y ′). On peut alors en déduire une struturationdu treillis sous forme de lasses d'équivalene omme indiqué dans la dé�nition 7 :Dé�nition 7 (Classe d'équivalene) La lasse d'équivalene Rg(X) d'un élément X de B estdé�nie omme suit :

Rg(X) = {X ′ ∈ B|g(X ′) = g(X)}.
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18 Chapitre 1. Extration de motifs dans les données omportant un grand nombre d'attributsRemarquons que les éléments d'une lasse d'équivalene ont tous la même fermeture. La fer-meture de tout élément d'une lasse d'équivalene donnée appartient à ette lasse d'équivaleneet ontient tous ses éléments : 'est le plus grand élément relativement à ≤2 dans ette lassed'équivalene.Propriété 4 Soit X un élément de B. h(X) est le plus grand élément de Rg(X).Dans le domaine de la fouille de données, les lasses ainsi dé�nies sont habituellement appeléeslasses d'équivalene de fréquene ar les motifs appartenant à une même lasse d'équivalene ontla même fréquene. Cei peut prêter à onfusion puisque le fait de posséder la même fréquenen'est qu'une onséquene de ette struturation. Considérons à nouveau l'exemple du tableau 1.Les motifs a7, a3a7, a5a7 et a3a5a7 ont tous la même extension o1o2. Ils forment don une lassed'équivalene du treillis omme l'indique le trait noir en pointillés sur la �gure 1.3. On peutvéri�er failement qu'ils ont également la même fréquene qui est égale à 2. Le fait que esmotifs partagent la même fréquene n'est qu'une partiularité de la onnexion (fD, gD) utiliséeen ECBD et dépend de la dé�nition de la fréquene. Par ontre, les motifs a2a3a7 et a3a5a7 onttous deux une fréquene égale à 2 mais ne sont pas dans la même lasse d'équivalene.Cette partition du treillis en lasses d'équivalene revêt une importane partiulière pourla déouverte de motifs fréquents. Puisque les motifs d'une lasse d'équivalene partagent lamême fréquene, il est possible de ne onsidérer que les motifs minimaux ou le motif maximal dehaque lasse d'équivalene au lieu de parourir tout l'espae de reherhe. Dans l'exemple quenous venons de iter, seul a7 (qui est minimal) ou a3a5a7 (qui est maximal) sera onsidéré. C'estsur e prinipe que sont basées les représentations ondensées dérites dans la setion suivante.1.2 Les représentations ondensées de motifs fréquents1.2.1 IntuitionsLe partage du treillis selon les lasses d'équivalene vues préédemment o�re la possibilitéde résumer les informations de fréquene ontenues dans une base de données. Ce résumé estonstitué d'un nombre réduit de motifs bien hoisis qui forment une représentation ondensée desmotifs fréquents. Plus préisément, l'idée est de déduire la fréquene de n'importe quel motif àpartir d'un ou de plusieurs représentants qui appartiennent à la même lasse d'équivalene. Cesreprésentants sont soit les motifs maximaux soit les motifs minimaux des lasses d'équivalenedu treillis. La notion de maximalité dans une lasse d'équivalene a déjà été dé�nie à la setionpréédente sous le terme de fermé. Nous nous onentrons à présent sur la notion de minimalité.1.2.2 LibertéLes termes de motif libre [BBR00, BBR03℄ ou de motif lé [PBTL99b℄ sont souvent utiliséspour désigner la minimalité dans une lasse d'équivalene.Dé�nition 8 (Liberté 1) Un motif X est libre si et seulement si il est minimal au sens del'inlusion dans Rg(X).Dans le treillis représenté sur la �gure 1.3, les 24 motifs libres deD ont été soulignés. Les motifslibres dé�nissent une frontière ave les motifs de fréquene supérieure (leurs généralisations). Ceonstat donne lieu à une autre dé�nition de la liberté qui sera aussi utilisée dans la suite de edoument.



1.2. Les représentations ondensées de motifs fréquents 19Dé�nition 9 (Liberté 2) Un motif X est libre si et seulement si pour tout motif Y inlusstritement dans X, F(Y ) > F(X).Dans la suite de e doument, nous hoisirons la dé�nition la plus appropriée en fontion duontexte. La dé�nition 9 reste vraie si on la restreint aux sous-ensembles Y de X de longueur
X − 1 au lieu de onsidérer tous les sous-ensembles propres de X. Elle souligne le fait que lafréquene d'un motif libre est � déonnetée � de elle de ses sous-ensembles. Cela signi�e queles motifs libres ne possèdent pas de orrélation intrinsèque et nous verrons dans le hapitresuivant qu'ils ont de bonnes propriétés pour onstruire des règles d'assoiation. De plus, e sontdes motifs relativement failes à extraire puisque la liberté est une ontrainte anti-monotone parrapport à la spéialisation des attributs [BBR00, BBR03℄.Les motifs libres permettent à eux seuls de déterminer la fréquene de haque motif d'unebase de données. Il su�t pour un motif donné de retrouver le plus grand libre qu'il ontient, esdeux motifs ayant la même fréquene. Bastide et al. utilisent ette propriété dans leur algorithmed'extration de motifs fréquents nommé Pasal [BTP+02℄ où le fait de déduire la fréquene d'unmotif quelonque à partir de elle d'un motif libre est appelé � omptage par inférene �. Lesmotifs libres sont une représentation ondensée exate des motifs fréquents : il est possible deretrouver la fréquene exate de n'importe quel motif de la base de données. Lorsque l'on disposedes motifs libres fréquents et non pas de tous les motifs libres, une information supplémentaire(telle que la bordure négative des fréquents par exemple) est néessaire pour déterminer la totalitédes motifs fréquents. Il existe d'autres représentations ondensées exates des motifs fréquents([CRB04℄ en donne un large panorama) telles que les motifs fermés [PBTL99a℄, les disjuntion-free generators [BR01℄, les motifs non dérivables [CG02℄, les motifs k-libres [CG03℄ ou enore lesmotifs essentiels [CCL05℄. Les e�orts algorithmiques ont surtout été onentrés sur les motifsfermés pour lesquels il existe de nombreux algorithmes ; itons Close [PBTL99a℄, Charm [ZH02℄ou enore Closet [PHM00℄.Lors d'un parours par niveaux, on réalise un gain de temps substantiel en évitant de générertous les motifs d'une lasse d'équivalene dès lors qu'on a déterminé les motifs libres de ettelasse. Le nombre de motifs à onsidérer et à stoker en mémoire diminue drastiquement. Lesmotifs fermés onstituent également une représentation ondensée exate des motifs fréquents. Lafréquene d'un motif est déterminée à partir du fermé de sa lasse d'équivalene. La propriété 4montre que le motif maximal d'une lasse d'équivalene est l'unique fermé qu'elle ontient. Re-marquons que e résultat d'uniité est faux pour les libres, une lasse d'équivalene peut posséderplusieurs motifs minimaux. En �xant le seuil de fréquene noté γ à 2 dans le jeu de données dutableau 1, on dénombre 13 lasses d'équivalene. Ces données ontiennent don 13 motifs fermés2-fréquents (voir propriété 4) que l'on peut retrouver sur la �gure 1.3. Elles ontiennent 16 motifslibres 2-fréquents. Or le nombre de motifs qui sont simplement 2-fréquents est de 31. Même pouret exemple de dimension réduite, on réalise une éonomie de moitié sur le nombre de motifs àextraire en utilisant des représentations ondensées.1.2.3 Généralisation de la liberté : les motifs δ-libresNous verrons dans la setion 2.2 du hapitre suivant qu'il est intéressant de onsidérer desrègles d'assoiation (voir la page 4 pour une dé�nition) qui admettent un nombre borné d'ex-eptions dans des ontextes réels. Les prémisses de es règles sont onstituées d'un motif dit
δ-libre. Les motifs δ-libres sont une généralisation des motifs libres (un motif libre est un motif
δ-libre ave δ = 0). Ils onstituent une représentation ondensée approximée des motifs fréquentsar ils permettent de restituer la fréquene de n'importe quel motif d'une base de données ave



20 Chapitre 1. Extration de motifs dans les données omportant un grand nombre d'attributsune erreur bornée. Ils sont de plus relativement failes à extraire. Les motifs δ-libres sont dé�nisomme suit.Dé�nition 10 (Motif δ-libre) Soit δ un entier stritement positif. Un motif X est δ-libre siet seulement si pour tout motif Y inlus stritement dans X, F(Y ) > F(X) + δ.Si δ est supérieur ou égal à 1, un motif δ-libre est néessairement un motif δ′-libre ave δ′ < δ.Un attribut a est δ-libre si et seulement si F(∅) > F(a) + δ i.e. |O| > F(a) + δ. Dans l'exempledu tableau 1, le motif a5a8 est 1-libre ar F(a5a8) = 2 et on a don F(a5a8) + 1 < F(a5) = 4et F(a5a8) + 1 < F(a8) = 4. Le motif a5a8 est aussi 0-libre ar F(a5a8) + 1 < F(a5) et
F(a5a8) + 1 < F(a8) implique que F(a5a8) < F(a5) et F(a5a8) < F(a8). Sur la �gure 1.3,les motifs 1-libres, au nombre de 10, sont soulignés deux fois. Rappelons qu'on y ompte 18fermés et 24 libres. Même sur et exemple élémentaire, il y a beauoup moins de motifs 1-libresque de motifs fermés ou de motifs libres. Plus généralement, les motifs δ-libres sont des motifsassez ourts et peu nombreux, même omparés aux motifs fermés. De plus, la δ-liberté étant uneontrainte anti-monotone, une simple approhe par niveaux se révèle su�samment e�ae pourextraire les représentations ondensées basées sur des motifs δ-libres.Nous verrons au hapitre 3 que la notion de presque-fermeture [BB00℄ est utile pour onstruiredes règles de aratérisation de lasses. La dé�nition 11 préise ette notion.Dé�nition 11 (Presque-fermeture) Soit X un motif. La presque-fermeture de X, notée
AC(X) 4, est égale à l'ensemble des attributs ontenus dans les mêmes objets que X à δ exeptionsprès.La presque-fermeture permet d'approximer la fréquene des motifs non δ-libres. Par exemple,sur le treillis représenté sur la �gure 1.3, le motif a5a8 qui est 1-libre a pour presque-fermeture
a1a2a3a6. Comme la fréquene de a5a8 vaut 2, elles de a1a5a8 et de a3a5a8 sont égales à 1 ouà 2. En réalité, la fréquene de a1a5a8 vaut 1 et elle de a3a5a8 vaut 2.Le seul algorithme d'extration des motifs δ-libres est MinEx [BBR00, BBR03℄, et son fon-tionnement repose sur le alul de presque-fermetures. C'est une instane de type Apriori oùun test de δ-liberté est ajouté au test de fréquene. À notre onnaissane, MinEx n'a donnélieu qu'à deux implémentations : ACminer [BBR00, BBR03℄ par Artur Bykowski (LIRIS) etMVminer [RC03℄ par François Rioult (GREYC) dont l'utilisation est disutée à la setion 3.4.1(page 43).1.2.4 BilanLes représentations ondensées permettent de résumer la fréquene de tous les motifs d'unebase de données. Le traitement de données de volume important peut être rendu possible grâeà l'utilisation de es dernières. Cependant, dans le as de ertaines données larges, la taille del'espae de reherhe et la longueur des motifs à manipuler restent des di�ultés insurmon-tables. C'est pourquoi dans la setion 1.3, nous exposons brièvement une méthode qui onsisteà transposer les bases de données larges de manière à réaliser l'extration sur la dimension laplus � faible � de la base. Cette méthode prend appui sur les motifs fermés et les onnexions deGalois.Les représentations ondensées ne sont pas seulement à l'origine de méthodes e�aes dedéouverte de motifs fréquents. Dans le hapitre suivant, nous présentons un usage des motifs4AC est l'aronyme de � almost-losure �, tradution de presque-fermeture en anglais.



1.3. Transposer les données larges pour en extraire des motifs 21
δ-libres : les règles de aratérisation δ-fortes qui peuvent être inférées à partir des motifs δ-libres.Plus généralement, nous dé�nirons la notion de ouverture d'un ensemble de règles d'assoiationbasée sur des représentations ondensées.1.3 Transposer les données larges pour en extraire des motifsDans le as de ontraintes partiulières telles que la fréquene, il existe une solution pour ladéouverte de motifs véri�ant es ontraintes dans les données larges [RBCB03℄. Cette approheexploite à la fois l'idée de transposer les données et les propriétés de la onnexion de Galois dela dé�nition 6. Cette setion résume ette méthode dite de transposition [JR04℄.Idées lés Si les données larges omportent un grand nombre d'attributs, leur nombre d'objetsest en revanhe assez peu important. La méthode de transposition des données s'appuie surette spéi�ité. Transposer les données permet d'exploiter e déséquilibre en travaillant sur la� petite � dimension des données - les objets. Dans le as des données larges, les motifs d'objetssont ourts don failes à manipuler et à stoker.L'idée fondamentale est d'appliquer de manière lassique l'algorithme de son hoix à la ma-trie de données transposée, puisque ses dimensions sont plus appropriées aux tehniques defouille, et d'en déduire les informations initialement reherhées. Dans l'exemple du tableau 1,l'espae de reherhe des attributs est omposé de 61 motifs (voir le treillis de la �gure 1.3) alorsque l'espae de reherhe �té objets n'en ontient que 43 ! Cependant, pour pouvoir exploiter lesrésultats de ette extration, il faut être en mesure de retrouver les informations sur les motifsd'attributs à partir des motifs d'objets extraits.C'est l'extension de la onnexion de Galois donnée dans la dé�nition 6 à la setion 1.1.2 quipermet d'assoier un motif d'objets à haque motif d'attributs d'une base de données et 'estl'intension qui assoie un motif d'attributs à haque motif d'objets. Les motifs fermés béné�ientd'un lien privilégié résumé dans la dé�nition d'un onept [Wil82, Gan84℄ : un onept assoie demanière unique un fermé d'attributs à un fermé d'objets (son extension) et réiproquement. Onpeut passer d'un fermé à l'autre via les opérateurs de Galois. Reprenons l'exemple du tableau 1.La paire (a2a3a5, o2o6) forme un onept puisque gD(a2a3a5) = o2o6. De plus, on a néessairement
fD(o2o6) = a2a3a5.Relaxation de ontraintes Il n'est ependant pas possible d'appliquer la tehnique de trans-position pour n'importe quelle ontrainte. Dans le as partiulier des fermés, la onnexion deGalois permet de déterminer failement le fermé d'attributs assoié au fermé d'objets obtenu partransposition, omme nous l'avons déjà remarqué. Puisqu'un onept (A,O) appartient à unebase de données si et seulement si le onept (O,A) appartient à la base de données transpo-sée [Wil82℄, la ontrainte � être fermé � pour les motifs d'attributs peut être failement déduitede la ontrainte � être fermé � pour les motifs d'objets.Dans [JR04℄, les ontraintes portant sur des motifs d'attributs que l'on peut aisément traduireen termes d'objets sont listées. Malheureusement, une telle orrespondane n'existe pas toujours.Pour les ontraintes qui ne sont pas véri�ées par tous les éléments d'une même lasse d'équivalene(et pour lesquelles il ne su�t pas d'examiner le fermé de la lasse d'équivalene), il est impossibled'établir une forme � transposée � de la ontrainte. Une autre solution est de relaxer la ontrainte
q en extrayant tous les fermés issus d'une lasse d'équivalene qui ontient potentiellement unmotif véri�ant q. Il est ensuite néessaire de regénérer entièrement ertaines lasses d'équivalenepour ahever le proessus et aéder à l'ensemble des motifs ontraints. Cependant, ette approhe



22 Chapitre 1. Extration de motifs dans les données omportant un grand nombre d'attributsest inopérante dans le as des motifs δ-libres. L'examen du fermé d'une lasse d'équivalene nepermet pas de déterminer si ette lasse ontient des motifs δ-libres ou pas et il faudrait regénérertout le treillis pour déterminer les motifs δ-libres. Il est don impossible d'appliquer la méthodede transposition des données à la reherhe de motifs δ-libres.1.4 ConlusionÀ notre onnaissane, il n'existe pas de méthode permettant une extration e�ae desmotifs δ-libres dans le ontexte di�ile des données larges. Nous venons de voir à la setionpréédente que la méthode de transposition éhoue. Pourtant, les motifs δ-libres sont très utiles.Ils peuvent en e�et servir à la onstrution de règles admettant un nombre borné d'exep-tions [BBR00, BBR03℄ ou non redondantes [BPT+00, Zak00b℄. De plus, leur apaité à in-diquer les propriétés minimales induisant un phénomène est préieuse en aratérisation delasses [CB02℄ et en lassi�ation [Bay04℄. C'est pourquoi nous proposons dans le hapitre 3une nouvelle méthode d'extration des motifs δ-libres. Cette méthode est basée sur l'extensiondes motifs δ-libres et permet leur obtention dans les données larges, là où les autres approheséhouent.Après nous être attahés aux di�ultés algorithmiques de l'extration de motifs, nous nousintéressons au hapitre suivant à la qualité de l'information inférée à partir des motifs extraitsd'une base de données : nous reensons les travaux dont l'objetif est d'évaluer la pertinene desrègles d'assoiation.



Chapitre 2Évaluer la pertinene des règlesd'assoiation
Sommaire 2.1 Extration des règles d'assoiation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232.2 Les ouvertures de règles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252.3 Qualité des règles : les mesures d'intérêt . . . . . . . . . . . . . . 272.3.1 Vue générale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272.3.2 Caratériser les bonnes mesures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272.3.3 Comparer les mesures entre elles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.3.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.4 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30Ce hapitre disute des stratégies élaborées pour faire fae au grand nombre de règles d'asso-iation qui résultent d'appliations pratiques. Certaines sont syntaxiques et portent sur la formedes règles, d'autres sont basées sur des aluls de probabilités qui servent à quanti�er l'intérêtd'une règle. Les tehniques subjetives sont des proédures de séletion où l'utilisateur inter-vient alors que les méthodes objetives ne néessitent auune onnaissane experte. Ce hapitreest onsaré aux méthodes objetives qui sont à la soure du adre générique pour les mesuresd'intérêt que nous proposons au hapitre 4.La setion 2.1 fait le point sur l'extration des règles d'assoiation. La setion 2.2 dé�nitla notion de règle informative et expose le prinipe des ouvertures de règles, qui permettentd'éliminer de nombreuses règles redondantes. La setion 2.3 reense les travaux existants sur lesmesures d'intérêt. Ces dernières servent à séletionner les règles d'assoiation les plus intéres-santes. Leur utilisation donne également un ordre sur les règles séletionnées qu'il est possiblede ranger des meilleures aux moins pertinentes.2.1 Extration des règles d'assoiationDé�nition de la tâhe Depuis [AIS93℄, il est souvent impliite que la tâhe d'extration derègles d'assoiation onsiste à extraire les règles qui dépassent un seuil de support et de on�ane(respetivement notés minsupp et minconf ) �xés par l'utilisateur. De telle règles sont dites valides.La dé�nition 12 rappelle brièvement les notions de support et de on�ane.23



24 Chapitre 2. Évaluer la pertinene des règles d'assoiationDé�nition 12 Le support d'une règle d'assoiation X → Y est égal à F(XY )
|D| et sa on�ane à

F(XY )
F(X) où F(X) dénote la fréquene du motif X.Notons qu'une règle dont la on�ane vaut 1 est quali�ée d'exate. Le alul des règles d'assoia-tion dépend fortement de elui des motifs fréquents. En e�et, elui-i peut être déomposé [AS94℄en :1. l'extration des motifs fréquents et de leur fréquene ;2. la génération des règles valides qui déoulent de haque motif fréquent.La première étape peut être réalisée à l'aide de n'importe quelle méthode d'extration de motifsfréquents évoquée à la setion 1.1.1 (f. hapitre préédent). L'étape de génération des règlesonsiste à déliner les sous-ensembles propres X ′ de haque motif fréquent X puis à tester si lesrègles de la forme X ′ → X\X ′ sont valides. Comme X est fréquent, on est assuré que le supportde la règle X ′ → X\X ′ dépasse minsupp. Pour haque règle générée, il reste à véri�er que saon�ane est supérieure à minconf . Cette véri�ation est triviale puisqu'il su�t de aluler leratio F(X)

F(X′) et que la fréquene de tous les motifs fréquents est onnue, don elles de X et de
X ′ le sont également. Dans ertains as, il est même possible d'éviter ette véri�ation : quandla règle X1 → X\X1 a une on�ane inférieure à minconf alors il en est de même pour toutesles règles X2 → X\X2 ave X2 ⊃ X1.Dans l'exemple du tableau 1 à la page 4, en �xant minsupp = 1

3 , le motif fréquent a2a3a6permet de générer les six règles suivantes, toutes de support 1
3 et dont la on�ane est donnéeentre parenthèses :

a2 → a3a6

(

2
3

)

a3 → a2a6

(

2
5

)

a6 → a2a3

(

2
3

)

a2a3 → a6

(

2
3

)

a2a6 → a3 (1) a3a6 → a2 (1)Si on pose minconf = 2
3 , seule la règle a3 → a2a6 est éliminée ar sa on�ane est en-dessous dee seuil. En onsidérant tous les motifs 2-fréquents onstitués des attributs a2, a3, a6 et a8 de emême exemple, 50 règles sont générées et 9 d'entre elles sont supprimées pour ause de on�anetrop faible.Fixer minsupp entre 0 et 1 revient à herher les motifs dont la fréquene est supérieure à

minsupp × |D|. Le degré de on�ane aordé à une règle peut être représenté par le nombred'exeptions de ette règle i.e. le nombre d'objets qui véri�ent la prémisse de la règle mais passa onlusion. Le support et le degré de on�ane d'une règle peuvent aussi s'exprimer aveun nombre absolu d'objets. Dans [BBR00℄, on appelle règle δ-forte une règle dont le nombred'exeptions est borné.Dé�nition 13 (Règle δ-forte) Soit δ un entier positif. Une règle d'assoiation r : X → Yadmettant moins de δ exeptions i.e. véri�ant F(X) −F(XY ) ≤ δ est appelée règle δ-forte.Ce point de vue permet d'autoriser un nombre d'exeptions � raisonnable � dans les as pratiques.Dans e doument, nous utilisons plut�t la fréquene (absolue) et le nombre d'exeptions d'unerègle ar ela failite l'obtention des résultats au hapitre 4.Règles à onlusion restreinte Remarquons que les règles d'assoiation dont la onlusionest soit �xée soit limitée à un seul attribut font l'objet d'une attention toute partiulière dans lalittérature [AIS93℄. En e�et, es règles ont de nombreuses appliations. Les règles qui onluentsur un attribut de lasse sont utilisées par exemple pour la prodution de motifs émergents [DL99℄,



2.2. Les ouvertures de règles 25de règles de aratérisation et de lassi�ation [LHM98, CB02℄ et sont à la base de la onstrutionde nombreux modèles provenant de motifs loaux (i.e., assoiations entre les attributs) ommeles lassi�eurs fondés sur les assoiations [LHM98, BG03℄. [BA99℄ montre qu'elles possèdent despropriétés partiulières pour ertaines mesures d'intérêt. Par ailleurs, omme nous le verrons auhapitre suivant, des algorithmes plus e�aes peuvent souvent être mis au point puisque latâhe d'extration se trouve simpli�ée.Limitations des règles d'assoiation Une limitation importante de l'approhe des règlesd'assoiation provient de la quantité de règles générées. Dans la pratique, le nombre élevé derègles produites rend leur exploitation di�ile. Par ailleurs, l'ensemble des règles valides ontientun grand nombre de règles sans intérêt. Di�érentes approhes tentent de pallier e problème enséletionnant des règles partiulières a�n de erner l'information la plus pertinente. Citons l'uti-lisation de templates pour donner des ritères de �ltrage sur les règles [KMR+94℄, la spéi�ationde ontraintes portant sur les prémisses ou onlusions des règles [NLHP98℄, le regroupement derègles basées sur leur similarité a�n de struturer leur présentation à l'utilisateur [LSW97℄, lesouvertures qui éliminent une règle selon le ontexte global dans lequel elle se trouve [Zak00a℄,la reherhe de paires de règles dont l'une est valide et l'autre est rare [Suz03℄, l'utilisation demesures d'intérêt [GH06℄ ayant pour but de faire émerger les règles les plus signi�atives desautres ou enore la visualisation de l'espae des règles [Bla05℄.Dans e hapitre d'état de l'art, nous nous intéressons plus partiulièrement aux ouverturesde règles (setion 2.2) et aux mesures d'intérêt (setion 2.3), es notions étant largement utiliséesdans la suite de e travail.2.2 Les ouvertures de règlesL'objetif d'une ouverture de règles est de diminuer le nombre de règles produites touten assurant de pouvoir regénérer exatement l'ensemble de toutes les règles valides ainsi queleur support et leur on�ane si besoin est [Kry02℄. Outre la rédution du nombre de règles,l'utilisation d'une ouverture présente deux avantages : dans ertains as, l'extration est renduefaisable puisque la ouverture est moins volumineuse que l'ensemble omplet des règles ; de plus,elle peut permettre de se foaliser sur les règles les plus intéressantes.Illustration Reprenons l'exemple du tableau 1 page 4 pour illustrer la redondane des règlesd'assoiation. Les règles suivantes ont toutes un support de 1
3 et une on�ane égale à 1 :

r1 : a2 → a3 r2 : a2a6 → a3 r3 : a2a6 → a8 r4 : a2a8 → a3 r5 : a2a8 → a6

r6 : a2a6 → a3a8 r7 : a2a8 → a3a6 r8 : a2a3a6 → a8 r9 : a2a3a8 → a6 r10 : a2a6a8 → a3Or, on voit que les règles r2, r3, r4 et r5 n'apportent pas l'information maximale dans le sens où ilexiste des règles (r6 et r7) onstituées des mêmes prémisses et onluant sur un motif qui ontientplus d'attributs, r6 et r7 véhiulent don plus d'information. Les règles r8, r9 et r10 omportent,quant à elles, un attribut de plus qu'il n'est néessaire pour aboutir à la même onlusion aveune on�ane égale à 1. Non seulement les règles r1, r6 et r7 sont les plus pertinentes, mais il estde plus possible de retrouver toutes les autres règles à partir de es trois-là. Pour retrouver r2 à
r5, il faut garder les prémisses de r6 et r7 et déliner les onlusions omposées d'un seul attribut.On regénère r8, r9 et r10 en faisant basuler un attribut de la onlusion vers la prémisse dansles règles r6 et r7.



26 Chapitre 2. Évaluer la pertinene des règles d'assoiationToujours dans l'exemple jouet du tableau 1, les règles suivantes ont également un support de
1
3 mais une on�ane égale à 2

3 :
r11 : a2 → a6 r12 : a2 → a8 r13 : a2 → a3a6

r14 : a2 → a3a8 r15 : a2 → a6a8 r16 : a2 → a3a6a8

r17 : a2a3 → a6 r18 : a2a3 → a8 r19 : a2a3 → a6a8On peut e�etuer un raisonnement similaire lorsque la on�ane n'est pas égale à 1. En fait,l'attribut a3 n'est pas néessaire pour onlure sur a6, a8 ou a6a8 (règles r17, r18 et r19) etl'attribut a2 permet à lui tout seul de onlure sur la onjontion d'attributs a6a8 omme dansla règle r15. Par ailleurs, les règles r11 à r15 n'apportent pas l'information maximale ar r16 aune onlusion plus spéi�que. Il résulte de es observations que la règle r16 : a2 → a3a6a8 estune synthèse intéressante de es 9 règles : 'est elle qui apporte le plus d'information à partird'hypothèses minimales. À partir de la seule règle r16 et des règles exates valides, il est possiblede regénérer les 9 règles énumérées plus haut. Il su�t, à partir de r16, de onstruire les règles demême prémisse mais ave une onlusion plus générale et les règles de prémisse plus générale etde onlusion plus spéi�que en exluant les règles de on�ane 1 déjà générées.Règles informatives Nous introduisons maintenant la notion de règle informative, développéepar Bastide et al. [BPT+00℄ et qui est basée sur es observations. Ces règles onstituent uneouverture des règles valides et leur onstrution est liée aux propriétés des représentationsondensées. Parmi les règles de même support et de même on�ane, on séletionne elles dontla prémisse est minimale au sens de l'inlusion et dont la onlusion est maximale i.e. elles quiapportent le plus d'information à partir d'hypothèses minimales. Bastide et al. montrent qu'unetelle règle est onstituée d'un motif libre en prémisse et que la réunion de sa prémisse et de saonlusion est un motif fermé (voir la setion 1.2 pour une dé�nition de es termes). Comme vu surl'exemple préédent, Bastide et al. dé�nissent deux ensembles de règles : les règles informativesexates qui onstituent une base pour les règles exates et les règles informatives approximativesqui forment une base pour les autres règles. C'est la réunion de es deux ensembles qui onstitueune ouverture des règles valides. Remarquons qu'il est enore possible de réduire l'ensemble desrègles onsidérées en se foalisant sur une base dite réduite qui ne onserve que les règles baséessur ertains motifs fermés. Les autres règles sont alors déduites par un axiome de transitivité.Plusieurs prototypes sont dédiés à l'extration de es ouvertures omme Prine [HYS05℄ (baseréduite) ou Zart [Sza06℄.Il existe d'autres bases de règles omme par exemple la base Guigues-Duquenne [GD86℄,la base de Luxenburger [Lux91℄ étendue par Kryszkiewiz [Kry02℄, les règles d'assoiation nonredondantes de Zaki [Zak04℄. Cependant, es bases ne permettent pas toujours de regénérerexatement l'ensemble des règles valides ou le support et la on�ane des règles. Leurs propriétéssont détaillées dans [GYNS06℄. [GYNS06℄ introduit également une nouvelle base nommée IGBqui est sans perte d'information.Règles de aratérisation δ-fortes La notion de minimalité de la prémisse est parfois utiliséepour béné�ier de la onision de l'information extraite sans forément herher à dé�nir une ou-verture de règles. Un autre avantage est la limitation du phénomène de sur-apprentissage lorsquees règles sont utilisées en lassi�ation. Par exemple, la dé�nition des règles de aratérisation
δ-fortes [CB02℄, qui sera utile au hapitre 3, repose sur la notion de minimalité.



2.3. Qualité des règles : les mesures d'intérêt 27Dé�nition 14 Soient γ et δ deux entiers positifs. Une règle de aratérisation δ-forte est unerègle δ-forte de la forme r : X → ci γ-fréquente à prémisse minimale i.e. il n'existe auune règlede la forme Y → ci ave Y ⊂ X qui admet une on�ane supérieure à 1 − δ
γ
.La propriété 5 [CB02℄ relie les règles de aratérisation δ-fortes aux motifs δ-libres :Propriété 5 Soit r une règle de aratérisation δ-forte. La prémisse de r est un motif δ-libre.Dans les hapitres 3 et 6, nous verrons que nous avons pu utiliser ave suès notre méthoded'extration des motifs δ-libres dans les données larges pour l'obtention de règles de aratéri-sation δ-fortes, e qui a permis la aratérisation de lasses dans des données d'expression degènes.Conlusion L'intérêt majeur des ouvertures est de réduire le nombre de règles sans perted'information. Malgré ela, le nombre de règles d'assoiation reste généralement trop élevé pourpouvoir être appréhendé par l'utilisateur. De plus, l'utilisation des seuls ritères de support et deon�ane pour évaluer les règles se révèle insu�sante [BMS97, Gui00℄. C'est pour séletionnerles règles les plus pertinentes de manière �ne que de nombreux indies, appelés mesures d'intérêt,ont été mis au point.2.3 Qualité des règles : les mesures d'intérêt2.3.1 Vue généraleL'idée générale d'une mesure d'intérêt est d'assoier une valeur numérique à une règle a�n dequanti�er son intérêt. De nombreuses mesures d'intérêt ont été dé�nies pendant les 2 dernièresdéennies, un exellent panorama en est donné dans [GH06℄. Plusieurs artiles [HH99, Fre99,MG05℄ tentent d'organiser les travaux portant sur les mesures d'intérêt en donnant une vued'ensemble de eux-i. L'ensemble des mesures d'intérêt est généralement divisé en deux groupes :les mesures objetives [BVW03℄ et les mesures subjetives [ST96℄. Les premières ne dépendent quedes propriétés intrinsèques aux règles d'assoiation onsidérées alors que les seondes intègrentdes onnaissanes expertes. Nous nous foalisons uniquement sur les mesures objetives danse manusrit. Les plus utilisées sont indiquées dans les tableaux 2.1 et 2.2, leurs dé�nitionsproviennent de [TKS02, VMP+05, Bla05, GH06℄.2.3.2 Caratériser les bonnes mesuresFae à l'abondane des mesures d'intérêt, ertains auteurs [PS91, MM95, Fre99, HH03,LT04℄ se sont intéressés à dé�nir e qu'est une � bonne � mesure d'intérêt. En 1991, Piatetsky-Shapiro [PS91℄ dé�nit un adre destiné à évaluer la qualité d'une mesure. Il énone alors troispropriétés que doit véri�er une bonne mesure. Ces propriétés notées P1, P2 et P3, sont résuméesà la dé�nition 15. Elles portent sur le omportement d'une mesure en fontion de la prémisse etde la onlusion d'une règle d'assoiation.Dé�nition 15 Soit r : X → Y une règle d'assoiation. Une mesure M doit véri�er les troispropriétés suivantes :� P1 : M(r) = 0 si X et Y sont statistiquement indépendants dans D ;� P2 : Lorsque F(X) et F(Y ) sont �xées, M(r) est stritement roissante en la fréquenede r F(XY ) ;� P3 : Lorsque F(XY ) est �xée, M(r) est stritement déroissante :



28 Chapitre 2. Évaluer la pertinene des règles d'assoiationNom Dé�nitionSupport F(XY )

|D|Coverage F(X)

|D|Prevalene F(Y )

|D|Con�ane/Con�dene F(XY )

F(X)Laplae (k=2) F(XY ) + 1

F(X) + 2Sensibilité/Sensitivity/Reall F(XY )

F(Y )Jaard F(XY )

F(Y ) + F(X) −F(XY )Intérêt/Lift F(XY )

F(X)
× |D|

F(Y )Information Gain log

(F(XY )

F(X)
× |D|

F(Y )

)Taux des exemples et ontre-exemples 2F(XY ) −F(X)

F(XY )Indie de Ganasia 2F(XY ) −F(X)

F(X)Moindre-ontradition 2F(XY ) −F(X)

F(Y )Rule-Interest [PS91℄ F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

|D|Nouveauté/Novelty [LFZ99℄ F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

|D|2Added Value F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

|D| × F(X)Indie de Loevinger/Certainty Fator F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

F(X) × (|D| − F(Y ))Coe�ient de orrélation/φ-oe�ient F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )
√

F(X) ×F(Y ) × (|D| − F(X)) × (|D| − F(Y ))Sebag & Shoenauer F(XY )

F(X) −F(XY )Multipliateur de otes/Growth rate F(XY )

F(X) −F(XY )
× |D| − F(Y )

F(Y )Convition F(X)

F(X) −F(XY )
× |D| − F(Y )

|D|Rapport de otes/Odds ratio F(XY )

F(X) −F(XY )
× |D| − F(X) −F(Y ) + F(XY )

F(Y ) − F(XY )Spéi�ité/Spei�ity |D| − F(Y ) −F(X) + F(XY )

|D| − F(X)Indie de Sokal et Mihener/Suess Rate |D| − F(Y ) −F(X) + 2F(XY )

|D|Tab. 2.1 � Exemples de mesures d'intérêt.



2.3. Qualité des règles : les mesures d'intérêt 29� en F(X) quand F(Y ) est �xée ;� en F(Y ) quand F(X) est �xée.La propriété P1 indique qu'une mesure doit prendre la valeur nulle lorsque la prémisse et laonlusion d'une règle apparaissent tout à fait indépendamment l'une de l'autre dans une basede données. Cela signi�e qu'une telle règle est due au hasard et n'a que peu d'intérêt. Dans lespropriétés P2 et P3, une mesure d'intérêt est onsidérée de façon impliite omme une fontiondont on interprète les variations relativement à la fréquene d'une règle, de sa prémisse et de saonlusion. La propriété P2 impose la roissane d'une mesure d'intérêt ave la fréquene d'unerègle. En d'autres termes, toute bonne mesure d'intérêt doit privilégier le hoix des règles quiapparaissent le plus fréquemment dans la base de données, lorsque les autres quantités interve-nant dans le alul de ette mesure sont �xées. La propriété P3 indique que les règles dont laprémisse ou la onlusion sont fréquentes dans D présentent un intérêt moindre. En e�et, uneonlusion fréquente n'est pas forément pertinente : lorsqu'un motif est très présent dans labase, il existe une probabilité élevée de onlure sur e motif, même par hasard. Dans [PS91℄,Piatetsky-Shapiro dé�nit également une mesure d'intérêt appelée Rule Interest qui satisfait lestrois propriétés qui viennent d'être détaillées. Dans le hapitre 4, nous montrerons omment leadre que nous proposons pour les mesures d'intérêt est lié à elui de Piatetsky-Shapiro maisaussi e qui di�érenie es deux approhes tant au niveau des objetifs visés que des résultatsobtenus.Nom Dé�nitionIndie de Roger et Tanimoto |D| − F(X) −F(Y ) + 2F(XY )

|D| + F(X) + F(Y ) − 2F(XY )Colletive strength F(XY )(|D|−F(Y )−F(X)+F(XY ))
F(X)F(Y )+(|D|−F(X))(|D|−F(Y )) ×

|D|2−F(X)F(Y )−(|D|−F(X))(|D|−F(Y ))
|D|−F(XY )−(|D|−F(X)−F(Y )+F(XY ))Indie de Die F(XY )

F(XY ) + 1
2 (F(X) −F(XY ) + F(Y ) −F(XY ))Indie de Kulzynski F(XY )

2

(

1

F(X)
+

1

F(Y )

)Indie d'Ohiai/IS mesure F(XY )
√

F(X)F(Y )Contribution orientée au χ2
F(XY ) − F(X)F(Y )

|D|
√

F(X)F(Y )
|D|Indie d'impliation F(X) −F(XY ) − F(X)(|D|−F(Y ))

|D|
√

F(X)(|D|−F(Y ))
|D|Kappa κ |D|F(XY )+|D|(|D|−F(X)−F(Y )+F(XY ))−F(X)F(Y )−(|D|−F(X))(|D|−F(Y ))
|D|2−F(X)F(Y )−(|D|−F(X))(|D|−F(Y ))Relative risk F(XY )

F(X)
× |D| − F(X)

F(Y ) −F(XY )Indie de Yule F(XY )(|D|−F(Y )−F(X)+F(XY ))−(F(X)−F(XY ))(F(Y )−F(XY ))
F(XY )(|D|−F(Y )−F(X)+F(XY ))+(F(X)−F(XY ))(F(Y )−F(XY ))Leverage F(XY )

F(X)
− F(X) ×F(Y )

|D|2Tab. 2.2 � Exemples de mesures d'intérêt (suite).



30 Chapitre 2. Évaluer la pertinene des règles d'assoiation2.3.3 Comparer les mesures entre ellesD'autres auteurs dé�nissent également des propriétés sur les mesures dans le but de les regrou-per de manière homogène a�n de faire ressortir leurs similarités et di�érenes. Tan et al. [TKS02℄étudient 21 mesures d'intérêt et proposent inq propriétés permettant d'indiquer pour quel do-maine appliatif es mesures sont appropriées. Ils proposent même un algorithme dédié à la seuletâhe de hoisir une mesure adaptée. Il est observé expérimentalement qu'un enadrement dusupport des règles induit des similitudes fortes dans le omportement de nombreuses mesuresd'intérêt. Nous donnerons au hapitre 4 les arguments théoriques qui on�rment es observa-tions. Après s'être intéressés à plusieurs ontextes appliatifs, les auteurs onluent par la phrasesuivante : �We show that there is no measure that is onsistently better than others in all ases. �Pour déterminer des points ommuns à plusieurs mesures, Bayardo et Agrawal proposentdans [BA99℄ d'exprimer les mesures d'intérêt en fontion des mesures de support et de on�anelorsque ela est possible. Fürnfranz et Flah montrent que ertaines mesures peuvent être expri-mées les unes en fontion des autres [FF05℄ et en déduisent des similarités au sein de plusieursensembles de mesures. Vaillant et al. mettent également en évidene des similitudes de ompor-tements [VLL04℄ en e�etuant un lustering sur une vingtaine de mesures. Dans [PNSL06℄, uneétude graphique à partir de ourbes de niveaux est menée pour 6 indies a�n de déterminer leplus approprié à la disrimination de règles dans des données dérivant des véhiules automobiles.2.3.4 BilanMalgré les e�orts fournis pour lari�er le domaine des mesures d'intérêt, il n'existe pas deadre générique onsensuel pour l'ensemble de es mesures. Les di�érents travaux évoqués pour-suivent des objetifs distints :� présenter une nouvelle mesure en justi�ant son introdution par la apture inédite de er-taines aratéristiques de l'information apportée par les règles d'assoiation. Nous n'avonspas détaillé es travaux ar ils sont trop nombreux.� dire quelles mesures sont les meilleures ou quelles mesures un utilisateur �nal devraitutiliser.� proposer une taxonomie des mesures d'intérêt en fontion de propriétés ommunes misesen évidene de manière théorique ou pratique.Dans la pratique, l'utilisation de mesures d'intérêt reste déliate : il est ompliqué de hoisir lamesure adéquate (qui apture le type d'information souhaité) et de �xer un seuil pour l'utiliser.C'est pourquoi nous proposons dans le hapitre 4 une vue uni�ée d'un grand nombre de mesuresd'intérêt.2.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons dérit le fontionnement et l'intérêt des ouvertures de règles.De plus, nous avons énuméré les di�érents travaux sur les mesures d'intérêt et montré les limitesde leur utilisation en pratique.Au hapitre 4, nous apportons des ontributions à es deux volets de la séletion de règlesd'assoiation. Nous proposons un adre générique qui englobe un grand nombre de mesures d'in-térêt et qui montre des similitudes dans leur omportement. En nous appuyant sur les motifslibres, nous dé�nissons un ensemble réduit de règles qui optimisent toutes es mesures simulta-nément. Dans le as des règles de lassi�ation, nous obtenons ainsi une ouverture des règlesqui optimisent toutes les mesures d'intérêt de notre adre.



ConlusionCette partie a permis de pointer deux obstales majeurs s'opposant à la déouverte d'infor-mation pertinente lors d'un proessus de fouille de données. D'une part, le hapitre 1 a mis enlumière le manque de méthodes dédiées aux données larges. En partiulier, il onlut sur unonstat d'éhe pour la déouverte des motifs δ-libres dans e type de ontexte. Dans le mêmetemps, il souligne l'intérêt de es motifs et démontre l'enjeu essentiel de leur extration. D'autrepart, le hapitre 2 a mis en évidene des launes dans l'évaluation des règles d'assoiation. Notam-ment, l'abondane des mesures d'intérêt, parfois présentée omme un atout, est ii vue ommeun handiap ar elle mène à la onfusion tout en donnant une fausse impression de variété.Les deux premiers hapitres de la partie suivante proposent des solutions à es problèmes.Nous présentons au hapitre 3 une approhe qui permet l'extration des motifs δ-libres dans lesdonnées larges. L'idée lé de ette approhe est de travailler sur les objets plut�t que sur lesattributs, en s'appuyant plus préisément sur l'utilisation des extensions des motifs. Par ailleursau hapitre 4, nous donnons un adre formel pour les mesures d'intérêt et présentons un ensemblede règles informatives qui optimisent de nombreuses mesures d'intérêt.
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Deuxième partieDéouverte et usages des motifsminimaux
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IntrodutionLa partie préédente a d'une part mis en évidene l'éhe des méthodes lassiques pourl'extration des motifs δ-libres dans les données omportant un grand nombre d'attributs ainsique l'inadéquation des travaux visant à séletionner les règles les plus pertinentes. D'autre part,elle a montré que les motifs libres et δ-libres sont au entre de es problématiques. C'est pourquoinous proposons dans haun des hapitres suivants une ontribution à l'extration et aux usagesdes motifs libres.Le problème des données larges est de générer des motifs d'attributs qui sont longs. Auontraire, dans de tels ontextes, les motifs d'objets sont ourts. Nous montrons au hapitre 3l'intérêt de travailler ave des motifs d'objets, plus préisément l'extension des motifs. Nousproposons une nouvelle méthode d'extration des motifs δ-libres qui exploite ette idée et quiest e�ae dans les données larges. De plus, une adaptation de ette méthode à l'extration derègles de aratérisation de lasses est proposée.Le alul de nombreuses mesures d'intérêt dépend des mêmes paramètres. C'est pourquoi esmesures adoptent des omportements prohes en pratique. Nous proposons au hapitre 4 un adreformel qui englobe de nombreuses mesures usuelles (appelées SBMs) et qui garantit l'existene devaleurs minimales pour toutes es mesures. Les règles qui véri�ent ette propriété sont identi�éeset appelées règles optimisées. Celles dont la prémisse est un motif libre et dont la onlusionprovient d'un motif fermé, fournissent l'information maximale au sens des règles informatives deBastide et al. [BPT+00℄, et nous indiquons une méthode e�ae pour les déterminer.En�n, nous immergeons la notion de traverse minimale d'un hypergraphe dans le adre de lafouille de données. Nous montrons au hapitre 5 omment la résolution du problème de l'obtentiondes motifs δ-libres dans les données larges par l'utilisation de l'extension permet le alul e�aedes traverses minimales d'un hypergraphe dans un algorithme par niveaux.
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Chapitre 3Extration de motifs loaux et de règlesfondés sur les δ-libres
Sommaire 3.1 Une approhe basée sur l'extension . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.1.1 Motivations, intuitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.1.2 Exprimer la fréquene ave l'extension . . . . . . . . . . . . . . . . 383.1.3 Déterminer l'extension des motifs andidats . . . . . . . . . . . . . 393.2 Ra�nement de l'élagage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2.1 Élagages lassiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2.2 Élagage par ombinaison de ontraintes . . . . . . . . . . . . . . . . 403.3 Extration des motifs δ-libres : l'algorithme FTminer . . . . . . 413.4 Expérienes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 433.4.1 Protoole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 433.4.2 Comportement dans les données larges . . . . . . . . . . . . . . . . 443.4.3 Évaluation du nouveau ritère d'élagage . . . . . . . . . . . . . . . 463.4.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 463.5 Caratérisation de lasses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 463.5.1 Règles de aratérisation δ-fortes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 463.5.2 Utiliser l'extension pour l'extration de règles . . . . . . . . . . . . 473.5.3 L'algorithme FTCminer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49Dans e hapitre, nous présentons une nouvelle méthode d'extration des motifs δ-libres dansles bases de données omportant un grand nombre d'attributs [HC05℄. Cette méthode reposesur l'utilisation de l'extension d'un motif i.e. des objets qui ontiennent e motif. La setion 3.1explique omment l'extension peut être utilisée pour la reherhe de motifs δ-libres. La setion 3.2donne les ritères d'élagages que nous appliquons pour diminuer la taille de l'espae de reherhe.Nous présentons un nouveau ritère qui résulte de la ombinaison des ontraintes de fréquene etde liberté. La setion 3.3 détaille notre algorithme FTminer et la setion 3.4 dérit les expérienesque nous avons menées. En�n la dernière setion de e hapitre montre omment notre méthodepeut être appliquée à la aratérisation de lasses.37



38 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-libres3.1 Une approhe basée sur l'extension3.1.1 Motivations, intuitionsNous avons vu au hapitre 1 que les méthodes existantes d'extration de motifs dans lesdonnées larges ne fontionnent pas pour la ontrainte de δ-liberté [RBCB03℄. La prinipale fai-blesse de l'algorithme d'extration de motifs δ-libres présenté dans [BBR00℄ réside dans le aluldes presque-fermetures. Premièrement, e alul est partiulièrement oûteux en temps dansles données omportant un grand nombre d'attributs (voir les expérienes à la setion 3.4).Deuxièmement, les fermetures sont des motifs relativement longs (les presque-fermetures le sontenore plus) que l'on doit manipuler et stoker. Il en résulte rapidement d'importants problèmesd'espae mémoire. Les extrations peuvent don failement néessiter plusieurs jours ou êtreinfaisables [RBCB03℄.Notre proposition est d'éviter le alul des fermetures en leur préférant des motifs d'objets :les extensions, omme dé�nies dans la setion 1.1.2. En e�et, les extensions sont des motifsrelativement ourts dans les données larges, e qui failite leur manipulation et leur stokage.De plus, ils permettent une véri�ation immédiate de la liberté d'un motif, e qui évite destoker tous les motifs andidats à un niveau du treillis omme dans l'algorithme Apriori (f.setion 1.1.1). On évite ainsi d'un même oup les problèmes de mémoire et de temps évoquésplus haut. Cette méthode di�ère de la tehnique de transposition évoquée dans la setion 1.3.Rappelons que la transposition de données onsiste à extraire des motifs d'objets et à en déduireles motifs d'attributs initialement reherhés. Au ontraire, nous proposons d'extraire des motifsd'attributs puis de véri�er s'ils orrespondent à e que nous reherhons à l'aide de l'extensionassoiée.3.1.2 Exprimer la fréquene ave l'extensionL'approhe que nous proposons tire pro�t de la propriété suivante qui relie la fréquene d'unmotif à son extension :Propriété 6 Soit X un motif d'attributs. Sa fréquene est égale à la ardinalité de son extensioni.e. on a :
F(X) = |gD(X)|.La démonstration de ette propriété est immédiate si l'on onsidère la dé�nition de l'extension.Celle-i étant omposée des objets qui ontiennent un motif donné X, sa ardinalité est lairementégale au nombre d'ourrenes de X dans D. Montrons maintenant omment il est possible deredé�nir les ontraintes de fréquene et de δ-liberté (ette dernière est dé�nie à la setion 1.2.3)à partir de l'extension d'un motif.Dé�nition 16 (Motif fréquent) Soit γ un entier stritement positif. Un motif X est γ-fréquentsi et seulement si |gD(X)| ≥ γ.Dé�nition 17 (Motif δ-libre) Soit δ un entier positif. Un motif X est δ-libre si et seulementsi pour tout motif Y inlus stritement dans X, |gD(Y )| > |gD(X)| + δ.La dé�nition 16 assure que si l'on dispose de l'extension d'un motif, on peut déterminer s'ilest fréquent ou non. Cela s'avère moins trivial pour la δ-liberté : la dé�nition 17 indique que la



3.1. Une approhe basée sur l'extension 39véri�ation de ette propriété néessite additionnellement la onnaissane de l'extension des sous-ensembles du motif onsidéré. Ainsi, il est envisageable de onstruire un algorithme par niveauxutilisant es (re)dé�nitions pour extraire les motifs γ-fréquents et δ-libres ; 'est d'ailleurs l'objetde la setion 3.3. Pour ela, il est néessaire de onnaître l'extension de haque motif andidat etde ses sous-ensembles. Il faut don disposer d'une méthode qui permet de aluler e�aementles extensions pour pouvoir réellement les exploiter. La setion suivante fournit une telle méthodede alul.3.1.3 Déterminer l'extension des motifs andidatsLa propriété suivante [Zak00b℄ déoule de la propriété 3 qui est énonée à la setion 1.1.2.Elle exprime l'extension d'un motif andidat généré lors d'un parours par niveaux de l'espaede reherhe, en fontion de l'extension de haun des deux motifs générateurs (le andidat estlui-même issu de la réunion de deux motifs générateurs, f. setion 1.1.1).Propriété 7 (Extension d'un andidat) Soient X ∪ {a1} et X ∪ {a2} deux motifs où a1 et
a2 sont deux attributs. L'extension de X ∪ {a1a2} est égale à gD(X ∪ {a1}) ∩ gD(X ∪ {a2}).

X ∪ {a1} X ∪ {a2}

g(X ∪ {a1, a2})

g(X ∪ {a1})

g(X ∪ {a2})

Fig. 3.1 � Calul de l'extension d'un andidat.La propriété 7 permet d'e�etuer par une simple intersetion d'extensions le alul de l'exten-sion d'un motif andidat. La �gure 3.1 montre que l'intersetion des objets ontenant X ∪ {a1}ave eux qui ontiennent X ∪ {a2} est omposée des objets qui ontiennent X ∪ {a1, a2}.Par exemple, dans la base de données du tableau 1 donné à la page 1, gD(a1a8) = o3o4 et
gD(a3a8) = o3o5o6 d'où l'extension de a1a3a8 qui est égale à o3o4∩o3o5o6 = o3. L'intérêt majeurde ette approhe repose sur le nombre réduit d'objets dans les données larges : ainsi, l'interse-tion de deux extensions est peu oûteuse. Remarquons que Zaki et Hsiao mettent en oeuvre uneapprohe similaire dans leurs algorithmes d'extration de motifs fréquents Elat [Zak00b℄ etde motifs fermés CHARM [ZH02℄ ; les extensions sont nommées tidsets 5. Cependant, es deuxalgorithmes e�etuent un parours en profondeur de l'espae de reherhe (et non en largeuromme nous le proposons) et il n'est pas fait mention de l'intérêt d'une telle approhe pour lesdonnées larges.5Dans [ZG03℄, il est proposé d'utiliser plut�t les omplémentaires des tidsets appelés di�sets. Cette approheest appliquée ave suès dans l'algorithme dfNDI [CG05℄. Nous pensons ependant que dans le as des donnéeslarges où le nombre d'objets est peu élevé, l'utilisation des omplémentaires des extensions n'apporte auun gain.



40 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-libresNous venons de montrer omment il est possible de réduire la taille des motifs manipulés parrapport à la taille des fermetures des motifs reherhés. Dans la setion suivante, nous proposonsun nouveau ritère d'élagage ave pour objetif de diminuer le nombre de andidats à tester lorsde la reherhe des motifs fréquents δ-libres.3.2 Ra�nement de l'élagageDans ette setion, nous présentons les ritères d'élagage mis en oeuvre dans notre méthoded'extration de libres fréquents. En dehors des ritères d'élagage liés à l'anti-monotonie de lafréquene et de la δ-liberté, la nouveauté onsiste ii à tirer parti de la ombinaison de es deuxontraintes pour aller plus loin que l'élagage lié à l'anti-monotonie des deux ontraintes.3.2.1 Élagages lassiquesPuisque la fréquene et la δ-liberté sont des ontraintes anti-monotones (voir les pages 12et 20), on peut appliquer les ritère d'élagage propres aux ontraintes anti-monotones (proprié-tés 1 et 2) à haune de es ontraintes. Par exemple, le motif a3a5 de notre exemple n'est paslibre ar F(a3a5) = 4 = F(a5). On peut don élaguer le treillis à partir de a3a5 (f. �gure 1.3).Par onséquent, on ne testera auune spéialisation de e motif.La setion suivante montre qu'il est possible d'améliorer la simple onjontion des élagagesque nous venons d'évoquer en dé�nissant un élagage subtil qui déoule de l'utilisation simultanéede la fréquene et de la δ-liberté.3.2.2 Élagage par ombinaison de ontraintesLes motifs reherhés sont à la fois γ-fréquents et δ-libres. Or, dans ertains as, la ombi-naison de es deux ontraintes montre une inompatibilité qui donne lieu à un nouveau ritèred'élagage. Nous verrons dans les expérienes de la setion 3.4 que, loin d'être anedotique, ettesituation est en fait très fréquente. Notre nouveau ritère produit alors un élagage très e�ae.Ce nouveau ritère est plus puissant que la simple onjontion des élagages liés à l'anti-monotoniede haune des deux ontraintes.Pour illustrer et élagage, reprenons l'exemple du tableau 1 en �xant γ = 2 et δ = 1. Les motifs
a5 et a7 sont 2-fréquents (F(a5) = 4 et F(a7) = 2) et 1-libres puisque F(∅A) = 6 > F(a5)+1 = 5(rappelons que les motifs 1-libres sont soulignés de deux traits sur la �gure 1.3). Les ritèreslassiques énonés plus haut ne permettent pas d'élaguer les sur-ensembles de a5 ou de a7. Lemotif a5a7 est don généré par réunion de es deux attributs et il faut alors véri�er si il est2-fréquent et 1-libre. Or on onstate que F(a7) ≤ γ+δ = 3. Pour que a5a7 soit 2-fréquent, il fautque sa fréquene soit supérieure ou égale à 2. Pour que e même motif soit 1-libre, il faut que safréquene soit stritement inférieure à F(a7) − 1 = 1 d'où une ontradition : a5a7 ne peut pasêtre à la fois 2-fréquent et 1-libre. Le motif a5a7 peut être éarté sans alul de fréquene.Le théorème 1 et le ritère d'élagage 1 expriment les observations préédentes d'une manièreplus formelle.Théorème 1 Soit X un motif. Si X est γ-fréquent et δ-libre alors tout sous-ensemble Y de Xvéri�e |gD(Y )| > γ + δ.Preuve Ce théorème résulte diretement des dé�nitions de la fréquene et de la δ-liberté en fon-tion de l'extension données à la setion 3.1.2. X est γ-fréquent et δ-libre don les dé�nitions 16et 17 impliquent que Y ⊂ X, γ + δ ≤ |gD(X)| + δ < |gD(Y )|.
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Conclusion ⇒ F(a5a7) ≥ 2

hypothèse 1 : a5a7 est fréquent hypothèse 2 : a5a7 est 1-libre les deux hypothèses sont contradictoires!

Conclusion ⇒ F(a5a7) < 1Fig. 3.2 � Élagage issu de la onjontion des ontraintes de fréquene et de δ-liberté.La ontraposée du théorème 1 donne le ritère d'élagage suivant : si la fréquene d'un motifest inférieure ou égale à la somme des deux paramètres γ et δ alors auun de ses sur-ensemblesn'est à la fois δ-libre et γ-fréquent.Critère d'élagage 1 Soit X un motif tel que |gD(X)| ≤ γ+δ. Auune spéialisation de X n'està la fois γ-fréquente et δ-libre. On peut don élaguer les spéialisations de X dans un algorithmepar niveaux d'extration des motifs γ-fréquents et δ-libres.Ce nouveau ritère d'élagage est évalué expérimentalement dans la setion 3.4.3. Comme savéri�ation repose uniquement sur des extensions, il est naturellement exploitable sans suroûtpar notre approhe.3.3 Extration des motifs δ-libres : l'algorithme FTminerNous donnons dans ette setion notre algorithme d'extration des motifs δ-libres FTminer(pour Free faT6 databases miner). FTminer (f. algorithme 1) est élaboré suivant le prinipedes algorithmes par niveaux et tire parti des observations préédentes en utilisant largement lesextensions de motifs. Son originalité réside dans le fait qu'il n'y a qu'une seule passe sur la basede données e�etuée lors de l'initialisation, au niveau 1. Ensuite, les motifs andidats d'un niveau
k > 1 ne sont pas tous stokés simultanément, évitant ainsi des problèmes de mémoire. Ils sontgénérés et testés un par un puisque le alul de leur extension ne néessite auun aès à la basede données (f. propriété 7).

Freek est l'ensemble des motifs γ-fréquents et δ-libres de longueur k. Genk est l'ensembledes générateurs de longueur k qui seront utilisés lors de la génération des andidats de longueur
k + 1 i.e. des éléments de Freek non éliminés par le ritère d'élagage 1.L'initialisation des ensembles Free1 et Gen1 est e�etuée aux lignes 1 et 2 de l'algorithme 1en parourant la base de données D. La boule prinipale démarre à la ligne 4. Elle stoppe au6En anglais, le terme � fat � est parfois utilisé à la plae de � large � pour aratériser les bases de donnéeslarges omme indiqué par D. Hand pendant sa onférene invitée à PKDD'04.



42 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-librespremier niveau renontré où il n'y a plus de générateurs. À la ligne 6, on génère un andidatde longueur k + 1 en fusionnant deux générateurs de longueur k ayant un pré�xe ommun delongueur k − 1. Cette proédure est similaire à la proédure de génération des andidats de l'al-gorithme Apriori dérite à la page 13 du hapitre 1. Le alul de l'extension de e andidatrepose sur la propriété 7 et néessite l'intersetion des deux générateurs. On véri�e ligne 8 quele andidat est γ-fréquent ave la dé�nition 16. On teste la δ-liberté aux lignes 10 à 12 ave ladé�nition 17. Lorsque le andidat véri�e les ontraintes requises, on l'ajoute à Freek+1 (ligne 13).Si de plus sa fréquene est supérieure à γ + δ i.e. il n'est pas éliminé par le ritère d'élagage 1,on l'ajoute à l'ensemble des générateurs Genk+1 (lignes 14 et 15).Entrée : base de données D, seuil de fréquene γ, nombre d'exeptions δSortie : les motifs γ-fréquents et δ-libres ontenus dans D// initialisation de Free1, l'ensemble des attributs δ-libres1 Free1 := {a ∈ A | |O| − δ > |gD(a)| ≥ γ};// initialisation de Gen1, l'ensemble des attributs générateurs2 Gen1 := {a ∈ Free1 | |gD(a)| > γ + δ)};3 k := 1;// boule prinipale4 tant que Genk 6= ∅ faire5 pour tout (Y ∪ {A}, Y ∪ {B}) ∈ Genk × Genk faire// génération d'un andidat X de longueur k + 16 X := Y ∪ {A} ∪ {B};// alul de son extension7 gD(X) := gD(Y ∪ {A}) ∩ gD(Y ∪ {B});// test pour la ontrainte de fréquene8 si |gD(X)| ≥ γ alors9 i := 1;// test pour la ontrainte de δ-liberté// les attributs de X sont notés x1,x2,...,xk+110 tant que i ≤ k + 1 et X\{xi} ∈ Genk et |gD(X)| + δ < |gD(X\{xi})| faire11 i := i + 1;�n12 si i = k + 2 alors13 Freek+1 := Freek+1 ∪ {X};14 si |gD(X)| > γ + δ alors15 Genk+1 := Genk+1 ∪ {X};�n�n�n�n16 k := k + 1;�n17 retourner ⋃k−1
i=1 Freei ; Algorithme 1 : FTminerThéorème 2 L'algorithme FTminer extrait tous les motifs γ-fréquents et δ-libres de la base dedonnées D donnée en entrée, et seulement eux-i.Preuve Tout motif X dans Freek est γ-fréquent (test à la ligne 8) et δ-libre (test aux lignes 10



3.4. Expérienes 43à 12), d'après les dé�nitions 16 et 17. L'algorithme FTminer est don orret.De plus, FTminer ouvre entièrement l'espae de reherhe puisqu'il e�etue un parours par ni-veaux de elui-i. Les ritères d'élagage utilisés sont les ritères lassiques liés à l'anti-monotoniede la fréquene et de la liberté, et le nouveau ritère énoné à la page 41. Puisqu'ils sont orrets,l'algorithme FTminer est omplet.3.4 Expérienes3.4.1 Protoole expérimentalObjetifs et matériel utilisé L'objetif de es expérienes est double. D'une part, elles visentà évaluer l'e�aité de FTminer par rapport aux méthodes existantes et à montrer que FT-miner permet de aluler les motifs γ-fréquents et δ-libres dans des situations où les autresprototypes éhouent (setion 3.4.2). D'autre part, elles soulignent l'importane du nouveau ri-tère d'élagage énoné à la setion 3.2.2 (setion 3.4.3).C'est pourquoi dans la setion 3.4.2, nous ommençons par omparer FTminer au prototypeMVminer. MVminer a été développé par François Rioult (GREYC) et permet l'extration demotifs en présene de valeurs manquantes [RC03℄. Pour es expérienes menées sur des don-nées ne omportant pas de valeurs manquantes, il est équivalent à ACminer implémenté parArtur Bykowski (LIRIS) et basé sur l'algorithme MinEx [BBR00, BBR03℄ (f. setion 1.2.3 àla page 19). Dans la pratique, ACminer s'avère être plus rapide que MVminer pour extraireles motifs δ-libres. Cependant, MVminer a l'avantage de onsommer moins d'espae mémoireque ACminer. Or dans les expérienes e�etuées sur les données SAGE, ACminer éhoue pourtoutes les extrations. C'est pourquoi nous avons préféré omparer FTminer à MVminer, edernier permettant de fournir un point de omparaison pour e type d'expérienes.Tous les tests ont été e�etués ave un proesseur Xeon 2,20 GHz ave 3 Go de RAM sousLinux. Tous les temps d'exéution sont donnés en seondes.Présentation des données Nous ommençons par tester les deux prototypes sur des benh-marks usuels provenant de l'université d'Irvine en Californie (UCI). Nous utilisons plus partiu-lièrement les benhmarks CMC, ABALONE, MUSHROOM et PUMSB qui sont téléhargeables en ligne àl'url http://www.is.ui.edu/~mlearn/MLSummary.html. Comme il existe peu de benhmarksave beauoup d'attributs, nous avons transposé des benhmarks aux dimensions lassiques a�nd'obtenir des données larges. CMC et ABALONE produisent ainsi des jeux de données de dimen-sions respetives 30 × 1 474 et 30 × 4 178 7. Cette manipulation, limitée à la préparation desdonnées, ne doit pas prêter à onfusion ; rappelons que notre méthode n'utilise pas la tehniquede transposition. Par uriosité, nous omparons également les deux algorithmes sur des donnéesaux dimensions plus � lassiques � : pour ela nous utilisons MUSHROOM (8 124 × 120) et PUMSB(49 046 × 7 118), évidemment sans les transposer.Outre des benhmarks usuels, nous testons FTminer sur les données d'expression de gènesqui sont des données larges omme nous l'avons vu en introdution. Les données SAGE quenous utilisons 8 se présentent sous la forme d'une matrie binaire omportant 90 lignes et 27 679olonnes i.e. une matrie très large (voir la setion 6.1 pour une desription détaillée). Pours'assurer que le suès de notre méthode n'est pas lié à une quelonque partiularité des donnéesSAGE, nous testons également FTminer sur une autre base de données génomique, la base de7Les dimensions des bases sont données sous la forme nombre de lignes×nombre de olonnes.8Ces données ont au préalable été préparées par Sylvain Blahon du laboratoire CGMC [Bla07℄.



44 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-libresdonnées GDS464 qui provient du Gene Expression Omnibus repository. Elle est téléhargeable àl'url http://www.nbi.nlm.nih.gov/projets/geo/gds/gds_browse.gi?gds=464 et ontientl'expression de 7 085 gènes dans 90 situations biologiques.3.4.2 Comportement dans les données largesBenhmarks transposésLa �gure 3.3 donne les temps d'exéution de MVminer et FTminer lors de l'extration desmotifs libres pour la base CMC transposée (ourbe de gauhe) et pour ABALONE transposée (ourbede droite). Pour CMC, le seuil de fréquene γ est ompris entre 10 et 6 (soit 33% et 20%). PourABALONE, il varie entre 9 et 6 (e qui équivaut à 30% et 20%).
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Fig. 3.3 � Performanes sur des benhmarks transposés.Il était attendu que les temps d'exéution diminuent quand le seuil de fréquene augmente.FTminer permet d'extraire les libres de fréquene supérieure à 6 (20%) de CMC en moins de deuxminutes alors queMVminer a besoin de plus de trois quarts d'heure pour terminer l'extration 9(ACminer éhoue faute d'espae mémoire). Lorsque γ vaut 5, seul FTminer permet d'obtenirtous les motifs libres. MVminer éhoue également dans l'extration des 6-fréquents du jeude données ABALONE (ACminer éhoue dès que γ est inférieur ou égal à 8). Quelques testsomplémentaires ont montré que FTminer est beauoup plus rapide que ACminer lorsque edernier réussit à terminer l'extration demandée pour es benhmarks.Données d'expression de gènesNous e�etuons maintenant des omparaisons similaires sur les données réelles d'expressionde gènes.Données SAGE La ourbe de gauhe de la �gure 3.4 donne, pour les données SAGE, lestemps d'exéution des deux prototypes pour l'extration des 3-libres quand γ varie de 30 à 24 (onutilise une éhelle logarithmique en ordonnée). Quand γ vaut 30, FTminer extrait les 3-libresen 30 seondes alors queMVminer a besoin d'une journée entière. Pour un seuil de fréquene de29, FTminer termine l'extration en 50 seondes alors que MVminer met plus de deux jours.9Ce temps n'apparaît pas sur la �gure ar il éraserait trop le reste des ourbes et les rendrait illisibles.
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Fig. 3.4 � Performanes sur des données d'expression de gènes.Données du Gene Expression Omnibus repository La ourbe de droite de la �gure 3.4donne les temps d'extration des motifs 2-libres en fontion de γ sur les données du Gene Ex-pression Omnibus repository, à nouveau ave une éhelle logarithmique. L'extration devientimpossible à partir d'une fréquene de 20% pour MVminerCes expérienes montrent que notre approhe permet l'extration de motifs libres dans desdonnées réelles très larges quand les autres méthodes éhouent.Données aux dimensions lassiques À titre de uriosité, nous avons omparé FTmineret MVminer pour l'extration des motifs libres sur des bases aux dimensions usuelles. La �-gure 3.5 montre que FTminer est à nouveau plus rapide que MVminer même si MUSHROOM etPUMSB omportent beauoup d'objets et peu d'attributs. Il est partiulièrement di�ile d'extrairedes motifs fréquents dans PUMSB, 'est pourquoi les seuils de fréquene sont très élevés lorsqu'ontravaille sur e jeu de données. Quand le seuil de fréquene relatif est �xé à 75, 5% sur ette base,FTminer manque rapidement de mémoire et ne peut terminer l'extration alors que MVminertermine en 8 829 seondes (deux heures et demie environ). Cela n'est pas suprenant puisquelorsque le nombre d'objets est élevé, le alul des extensions des motifs andidats est une opé-ration oûteuse. FTminer se omporte ependant de façon orrete dans es as qui lui sontdéfavorables et pour lesquels il n'a pas été onçu.
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Fig. 3.5 � Performanes sur des données aux dimensions � lassiques �.



46 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-libres3.4.3 Évaluation du nouveau ritère d'élagageDans ette setion, nous quanti�ons l'apport du ritère d'élagage (ritère 1) présenté dans lasetion 3.2.2. La �gure 3.6 montre les temps d'extration en fontion de δ sur les données SAGEave et sans e ritère. γ est �xé à 27 et δ varie de 6 à 2. Le gain en temps est important : quand
δ est égal à 5, FTminer met 31 seondes à réaliser l'extration en appliquant et élagage ontre527 seondes sans l'appliquer. En moyenne, sur ette expériene, les temps d'extration sontdivisés par 7. Cela provient de la diminution spetaulaire du nombre de andidats qui déoulede l'utilisation de e ritère d'élagage : par exemple pour γ = 27 et δ = 5, e nombre est divisépar 52, passant de 732 557 270 à 14 056 991.
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Fig. 3.6 � E�aité du nouveau ritère d'élagage de FTminer.3.4.4 BilanCes expérienes prouvent que l'utilisation de l'extension et d'un nouveau ritère d'élagagepermettent d'extraire les motifs δ-libres dans le ontexte di�ile des données larges où d'autresapprohes éhouent. Elles montrent également que notre méthode basée sur l'extension peutaussi être utilisée sur des bases de données aux dimensions plus habituelles. Pour obtenir esrésultats, nous avons ombiné les atouts des représentations ondensées (reherhe de motifs δ-libres) et la dissymétrie des jeux de données dits larges (utilisation de l'extension préférée à ellede la fermeture). Notre approhe doit son suès à deux points lés : la diminution de la tailledes motifs à traiter en utilisant l'extension et la diminution du nombre de andidats grâe aunouveau ritère d'élagage. La setion suivante dérit un prolongement de notre approhe pour laaratérisation de lasses dans les données larges.3.5 Caratérisation de lassesDans ette setion, nous montrons que l'approhe présentée dans les setions préédentes peutêtre étendue à la reherhe de règles de aratérisation δ-fortes (f. dé�nition 14 à la page 27).3.5.1 Règles de aratérisation δ-fortesNotre intérêt pour la reherhe de règles de aratérisation dans les données larges tire sonorigine d'un problème onret. À partir des données d'expression de gènes, une attente des bio-logistes est de pouvoir déterminer les ensembles de gènes orégulés qui sont impliqués dans le



3.5. Caratérisation de lasses 47développement de aners. Les règles de aratérisation δ-fortes [CB02℄ répondent partiulière-ment bien à e type d'attente. Tout d'abord, es règles onluent uniquement sur des valeurs delasses. De plus, leurs prémisses étant minimales, es règles sont à la fois générales et onises.Elles prennent en ompte l'inertitude des données en autorisant un nombre borné d'exeptions.Tehniquement, une règle de aratérisation δ-forte a un motif δ-libre pour prémisse (f. pro-priété 5 page 27). Notons ependant que la réiproque est fausse puisque tout motif δ-libre nedonne pas lieu à une règle de aratérisation δ-forte [CB02℄.Nous reprenons notre exemple habituel (la base de données du tableau 1) que nous enrihis-sons d'un objet o7 et de deux valeurs de lasses c1 et c2 pour fournir un exemple de ontextede aratérisation de lasses au tableau A.1. Notons que le motif a5a7 est 2-fréquent et queles objets ontenant a5a7 ontiennent tous la valeur de lasse c1. Par ailleurs, la on�ane desrègles a5 → c1 et a7 → c1 est stritement inférieure à 1 puisqu'elles admettent toutes deux desexeptions. La règle a5a7 → c1 est don une règle de aratérisation 0-forte. Remarquons queonformément à la propriété 5, le motif a5a7 est 0-libre.Attributs Classe
a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 c1 c2

Objets o1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
o2 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0
o3 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0
o4 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1
o5 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1
o6 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1
o7 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0Tab. 3.1 � Un exemple de ontexte de lassi�ation.Pour déterminer le nombre d'exeptions d'une règle δ-forte, il faut être en mesure de alulerla presque-fermeture de sa prémisse (f. setion 1.2.3). La setion suivante montre ommentl'extension intervient dans la déouverte des règles de aratérisation δ-fortes.3.5.2 Utiliser l'extension pour l'extration de règlesLa propriété 8 permet de véri�er l'appartenane d'un attribut à la presque-fermeture d'unmotif à partir de l'extension.Propriété 8 (Appartenane à la presque-fermeture) Soient δ un entier positif et X unmotif. Un attribut a dans A appartient à la presque-fermeture de X si et seulement si |gD(X)| −

|gD(X) ∩ gD(a)| ≤ δ.En d'autres termes, la propriété 8 signi�e que la règle X → a est δ-forte. Cette propriétédéoule diretement de la propriété 6 et des dé�nitions de l'extension et de la presque-fermetured'un motif.Rappelons en outre que la propriété 3 (f. page 3) permet de déomposer l'extension d'unmotif en l'intersetion de deux de ses sous-ensembles : le alul de gD(Xa) est ainsi déomposéen gD(X) ∩ gD(a). Il est don néessaire de onnaître l'extension des attributs qui représententles valeurs de lasses pour déterminer si ils appartiennent ou non à la presque-fermeture d'un



48 Chapitre 3. Extration de motifs loaux et de règles fondés sur les δ-libresmotif. Comme ils sont en nombre limité, leurs extensions peuvent être initialisées en e�etuant unparours de la base de données puis stokées à moindre oût pendant l'exéution de l'algorithme.3.5.3 L'algorithme FTCminerNous détaillons dans ette setion le fontionnement de notre algorithme FTCminer 10 quiextrait les règles de aratérisation δ-fortes. FTCminer reprend en grande partie le fontion-nement de FTminer. Les motifs δ-libres X sont extraits omme dans FTminer. La di�éreneréside dans le test d'existene d'une valeur de lasse ci telle que X → ci soit une règle dearatérisation δ-forte à l'aide la propriété 8.Élagage L'algorithme FTCminer fait évidemment usage des ritères d'élagages exposés à lasetion 3.2. Additionnellement, un ritère reposant sur la propriété 9 [CB02℄ est utilisé.Propriété 9 Soit X → ci une règle de aratérisation δ-forte. Pour tout attribut de lasse cj ,la règle Y → cj ave X ⊂ Y n'est pas une règle de aratérisation δ-forte.La propriété 9 implique qu'il est inutile de onsidérer les spéialisations de la prémisse d'unerègle de aratérisation δ-forte puisqu'auune d'entre elles ne peut donner lieu à une règle dearatérisation δ-forte. Dans FTCminer, les prémisses des règles de aratérisation δ-fortes neseront don pas utilisées pour la génération de andidats de longueur supérieure.Algorithme Nous expliitons uniquement les parties de FTCminer qui di�èrent de FTminerdans l'algorithme 2 :� la ligne 1' est une étape d'initialisation ajoutée pour l'algorithme 2 ;� les lignes 12 à 15 de l'algorithme 1 sont remplaées par les lignes 12 à 15 de l'algorithme 2 ;� la ligne 17 de l'algorithme 2 remplae la ligne 17 de l'algorithme 1.Entrée : base de données D, seuil de fréquene γ, nombre d'exeptions δSortie : les règles de aratérisation δ-fortes ontenues dans D// initialisation de R, l'ensemble des règles de aratérisation δ-fortes1' R := {a → ci | a ∈ Free1 et |gD(a)| − |gD(a) ∩ gD(ci)| ≤ δ)};12 si i = k + 2 alors
Freek+1 := Freek+1 ∪ {X};13 si ∃ci ∈ C tel que |gD(X)| − |gD(X) ∩ gD(ci)| ≤ δ alors

R := R∪ {X → ci};�nsinon14 si |gD(X)| > γ + δ alors15 Genk+1 := Genk+1 ∪ {X};�n�n�n17 retourner R ; Algorithme 2 : FTCminerÀ la ligne 1', on initialise R ave les attributs δ-libres qui permettent de onlure sur unevaleur de lasse ave moins de δ exeptions. Ensuite, pour haque δ-libre extrait ave FTminer,10Les lettres FTC signi�ent Free faT Charaterization.



3.6. Conlusion 49on regarde dans la liste C des attributs de lasses si il y a une règle valide i.e. ave moins de δexeptions ave la propriété 8 (f. ligne 13). Si 'est le as, la règle obtenue est ajoutée à R maispas à l'ensemble des andidats de longueur k +1 appliquant ainsi l'élagage issu de la propriété 9.Si auune règle n'est générée à partir du motif X, elui-i est ajouté à l'ensemble des générateurs(ligne 15).Nous illustrons l'utilisation de FTCminer au hapitre 6 ave l'extration de règles de ara-térisation δ-fortes dans les données SAGE.3.6 ConlusionNous avons proposé dans e hapitre une approhe permettant de déterminer les motifs δ-libres dans des jeux de données très larges. Pour ela, nous avons montré l'intérêt de la notiond'extension et réalisé une étude �ne des possibilités d'élagage. Nous avons étendu ette approheà la aratérisation de lasses en adaptant notre algorithme à l'extration de règles δ-fortes quionluent sur des attributs de lasses. L'intérêt pratique des méthodes présentées dans e hapitreest souligné par une appliation à la déouverte de gènes orégulés au hapitre 6.
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Chapitre 4Qualité des règles d'assoiation : unevue uni�ée des mesures d'intérêt
Sommaire 4.1 Préambule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 524.2 Un adre uni�ateur : les SBMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 534.2.1 Appréhender les mesures d'intérêt omme des fontions . . . . . . . 534.2.2 Déterminer les similarités intrinsèques aux mesures d'intérêt . . . . 544.2.3 Les SBMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 554.2.4 Minoration simultanée des SBMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 564.2.5 Comportement des minorants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 574.3 Identi�ation et extration des règles optimisées . . . . . . . . . 614.3.1 Ensemble des règles à valeurs garanties pour les SBMs . . . . . . . 614.3.2 Règles optimisées informatives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 614.3.3 Extration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 644.4 Un as partiulier : les règles de lassi�ation . . . . . . . . . . . 654.4.1 Dé�nition du adre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.4.2 Couverture des règles optimisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 664.4.3 Impat sur l'extration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.5 Expérienes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 684.6 Disussion et onlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70Au hapite 2, nous avons souligné l'intérêt des règles d'assoiation mais aussi que leur sur-abondane rend leur utilisation di�ile. Nous avons brièvement présenté des tehniques visant àfaire fae à ette profusion de règles, dont les règles informatives et les mesures d'intérêt. Dans lapremière partie de e hapitre, nous proposons un adre formel qui permet de mieux appréhenderle fontionnement des mesures d'intérêt [HC07℄. Nous montrons qu'un grand nombre d'entre elles(que nous appelons SBMs pour Simultaneously Bounded Measures) dépendent des mêmes pa-ramètres et qu'elles ont un omportement similaire. Ce résultat permet de garantir des valeursminimales pour toutes les SBMs et la prodution de règles de qualité par rapport à l'ensemblede es mesures. En outre, nous étendons la notion de règle informative habituellement réservéeaux seules mesures de support et de on�ane à toutes les SBMs. Nous montrons qu'il est pos-sible d'extraire e�aement un ensemble réduit de règles à prémisse minimale et à onlusionmaximale qui véhiulent l'information la plus pertinente et par onséquent, que l'utilisation desrègles qui optimisent toutes les SBMs est aisée en pratique.51



52 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêtLa setion 4.1 introduit notre travail sur les mesures d'intérêt. Dans la setion 4.2, nousmenons une étude des propriétés ommunes à un grand nombre de mesures usuelles et nousdé�nissons un adre formel pour les SBMs. En nous appuyant sur e adre, nous montronsque les SBMs ont des omportements similaires. Dans la setion 4.3, nous identi�ons les règlesd'assoiation admettant une valeur minimale pour haque SBM. De plus, nous dé�nissons unensemble réduit parmi es règles et fournissons une méthode e�ae d'extration de et ensemble.La setion 4.4 montre omment notre adre peut être simpli�é dans le as partiulier des règlesde lassi�ation. En�n, la setion 4.5 dérit les expérienes que nous avons menées.4.1 PréambulePositionnement Dans e hapitre, nous nous intéressons uniquement aux mesures d'intérêtobjetives (f. setion 2.3). Nous avons vu à la setion 2.3.2 que de nombreux travaux visentà déterminer les aratéristiques d'une bonne mesure d'intérêt. Dans e travail, notre but estdi�érent. Même si nous énonçons des propriétés aratérisant les mesures d'intérêt, nous neherhons pas à dépeindre une mesure � idéale � [PS91℄ mais à onevoir un adre génériquemontrant les ressemblanes entre de nombreuses mesures. La setion 2.3 a largement soulignéle foisonnement des mesures d'intérêt et le besoin de les répertorier ainsi que d'en omprendrele fontionnement. Notre adre répond à es attentes en donnant une vue uni�ée des mesuresd'intérêt objetives et en expliitant leur fontionnement.Qualité des règles : quelques intuitions Il existe quelques règles taites qui relèvent dubon sens et qui font l'unanimité pour dé�nir la pertinene d'une règle d'assoiation. En premierlieu, une règle doit être su�samment fréquente pour être représentative. Ensuite, une règle doitadmettre un petit nombre d'exeptions pour être �able. Il est évident qu'une règle plus souventfausse que vraie présente peu d'intérêt. En�n, une règle qui onlut sur un motif très fréquentapporte peu d'information. En e�et, un motif qui est présent dans presque tous les objets d'unebase de données est peu signi�atif et la probabilité de onlure sur e motif par hasard estélevée. Nous pensons don que la plupart des mesures d'intérêt ont été dé�nies de manière à nepas ontredire es quelques remarques de bon sens. Le adre théorique que nous présentons à lasetion 4.2 peut être vu omme une formalisation des es observations et son étude aboutit àla onlusion que de nombreuses mesures d'intérêt sont équivalentes. Il montre qu'il est possiblede garantir une valeur minimale pour beauoup de mesures, à ondition d'imposer à une règled'assoiation r une valeur minimale γ pour la fréquene de sa prémisse, une valeur maximale
η pour la fréquene de sa onlusion et un maximum δ pour le nombre d'exeptions. C'est�nalement l'étude du omportement des mesures d'intérêt en fontion des trois paramètres γ, ηet δ qui révèle des similarités importantes.Exemple introdutif Beauoup de mesures d'intérêt sont onstruites de manière similaire :elles dépendent de la fréquene d'une règle et de elle de sa prémisse. Considérons l'exemple dela on�ane sur les règles δ-fortes (dé�nition 13 à la page 24). Supposons que la règle r : X → Yait moins de 2 exeptions (elle est 2-forte) et que sa prémisse X apparaisse dans au moins 5objets de D. Alors sa on�ane sera au moins égale à 3

5 ar la proportion d'objets où la règle
r n'est pas véri�ée est au plus égale à 2

5 . Ce résultat garantit une on�ane minimale de 1 − δ
γpour toute règle δ-forte dont la prémisse dépasse le seuil de fréquene γ 11. Il est alors naturel11L'existene d'une on�ane minimale est démontrée dans [CB02℄ pour les règles de aratérisation δ-fortes.



4.2. Un adre uni�ateur : les SBMs 53de herher à étendre e résultat de valeur seuil à d'autres mesures d'intérêt. Malheureusement,beauoup de mesures tiennent ompte de la fréquene de la onlusion d'une règle. Une variablesupplémentaire entre alors dans le alul de la valeur de la mesure et la généralisation du résultatpréédent n'est pas triviale 12. Prenons l'exemple de la sensibilité ave la même règle r : X → Y2-forte dont la prémisse est 5-fréquente. On est assuré que la fréquene de r est supérieure à3. Supposons de plus que la onlusion a une fréquene inférieure à 4. Alors la sensibilité de rest néessairement supérieure à 3
4 . Nous verrons plus formellement à la setion 4.2.4 omment lefait de majorer la fréquene de la onlusion d'une règle permet de généraliser l'exemple de laon�ane minimale à de nombreuses mesures d'intérêt.4.2 Un adre uni�ateur : les SBMsCette setion présente notre adre formel pour les mesures d'intérêt. Tout d'abord, les mesuresd'intérêt sont assimilées à des fontions (setion 4.2.1). Ensuite, nous pointons les aratéristiquesommunes à un grand nombre de mesures usuelles à la setion 4.2.2 et les mesures d'intérêt quiles véri�ent sont appelées SBMs à la setion 4.2.3. La setion 4.2.4 montre qu'il est possible degarantir des valeurs minimales pour toutes les SBMs simultanément et la setion 4.2.5 expliitele omportement de es minorants.4.2.1 Appréhender les mesures d'intérêt omme des fontionsDans ette setion, nous réérivons une mesure d'intérêt M sous la forme d'une fontion àtrois variables. Nous verrons dans la setion suivante que ette réériture permet d'exprimer despropriétés qui aratérisent de nombreuses mesures d'intérêt.Dé�nition 18 (Fontion assoiée à une mesure) Soient r : X → Y une règle d'assoiationet M une mesure d'intérêt. ΨM (x, y, z) est la fontion ontinue obtenue en remplaçant F(X)par x, F(Y ) par y et F(XY ) par z dans l'expression M(r).Par exemple, on obtient pour la fontion assoiée au Lift : ΨLift(x, y, z) = z×|D|

x×y
. Rappelonsque |D| orrespond au nombre d'objets dans la base de données D. Cette quantité est �xéelorsqu'on travaille sur une base de données partiulière et nous ne la onsidérons pas omme unevariable dans la fontion ΨM . Si on revient au adre de Piatetsky-Shapiro [PS91℄, il est possiblede reformuler les propriétés P2 et P3 (dé�nition 15 à la page 27) à l'aide de la dé�nition 18. P2signi�e que � la fontion ΨM est stritement roissante en z �. P3 revient à dire que � ΨM eststritement déroissante en x et en y �.Nous avons vu en préambule qu'il existe un onsensus autour de la notion de pertinene d'unerègle d'assoiation. Or limiter le nombre d'exeptions d'une règle introduit une dépendane entre

F(XY ) la fréquene de la règle et F(X) elle de sa prémisse puisque ela revient à imposer quela di�érene entre F(XY ) et F(X) soit inférieure à δ. Cela signi�e que les variables x et z de lafontion ΨM sont liées. La �gure 4.1 shématise e lien. Le domaine en gris montre le domaine detoutes les règles d'assoiation puisque la fréquene d'une règle est néessairement inférieure à lafréquene de sa prémisse. La bande hahurée symbolise l'in�uene du paramètre δ : la fréquenede la règle reste à une distane au plus δ de la fréquene de sa prémisse. La droite d'équation
x = γ représente la ontrainte de fréquene minimale pour la prémisse de la règle.12Nous pensons que 'est pour ontourner ette di�ulté que le adre de Bayardo et Agrawal [BA99℄ ne traiteque le as des règles d'assoiation dont la onlusion est �xée (don la fréquene de la onlusion est également�xée).
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y = x

x = γ

γ

γ

F(XY )

y = x − δ

F(X)

δ

Fig. 4.1 � Dépendane induite par δ entre la fréquene d'une règle F(XY ) et elle de sa prémisse
F(X).La dé�nition 19 traduit ette dépendane entre les variables x et z dans la fontion assoiéeà M .Dé�nition 19 (Fontion δ-dépendante) Soit M une mesure d'intérêt. La fontion δ-dépendante
ΨM,δ assoiée à M est dé�nie omme suit : ΨM,δ(x, y) = ΨM (x, y, x − δ).Le hangement de variable z = x− δ revient à dire que la fréquene d'une règle et elle de saprémisse sont su�samment prohes (ar δ, le nombre d'exeptions, est faible) pour les représenterpar une seule variable (x) dans la fontion δ-dépendante ΨM,δ. En poursuivant l'exemple du Lift,on obtient : ΨLift,δ(x, y) = (x−δ)×|D|

x×y
.4.2.2 Déterminer les similarités intrinsèques aux mesures d'intérêtNous donnons ii un ensemble de propriétés ommunes à un grand nombre de mesures d'in-térêt. Nous avons herhé à déterminer les propriétés minimales néessaires à la déouverte desimilarités dans le omportement des mesures a�n de dé�nir le adre le plus général possible.Ces propriétés vont servir à dé�nir notre adre dans la prohaine setion.La propriété P2' impose aux mesures d'intérêt la roissane ave la fréquene d'une règle.Propriété 10 (P2' : roissane ave la fréquene d'une règle) Soit M une mesure d'in-térêt. ΨM est roissante en z.P2' est très prohe de la propriété P2 dé�nie par Piatetsky-Shapiro [PS91℄ (f. dé�nition 15 àla page 27). Par soui de généralité, P2' n'impose pas la roissane strite d'une mesure avela fréquene d'une règle, ontrairement à P2. Par onséquent, toute mesure véri�ant P2 véri�eégalement P2' (la réiproque est fausse). Cependant en pratique, nous n'avons renontré auunemesure onstante en la fréquene d'une règle.La propriété P3' traduit la déroissane d'une mesure ave la fréquene de la onlusion d'unerègle.Propriété 11 (P3' : déroissane ave la fréquene de la onlusion) Soit M une me-sure d'intérêt. ΨM est déroissante en y.P3' reprend la deuxième partie de la propriété P3 de Piatetsky-Shapiro, sans toutefois imposerune déroissane strite. De nouveau, si une mesure d'intérêt satisfait P3 alors elle satisfait aussi



4.2. Un adre uni�ateur : les SBMs 55P3'. Contrairement à P2, la relaxation de P3 en P3' permet d'agrandir le hamp des mesuresqui véri�ent ette propriété. Ainsi, dans le tableau 2.1, on reense six mesures d'intérêt quivéri�ent P3' mais pas P3 : le support, la on�ane, le taux des exemples et ontre-exemples,l'indie de Ganasia, le laplaien et la mesure de Sebag & Shoenauer. La propriété P3 donnéepar Piatetsky-Shapiro est très restritive et n'est véri�ée que par peu de mesures. À e propos,Julien Blanhard [Bla05℄ énone que :Piatetsky-Shapiro [PS91℄ onsidère aussi qu'un bon indie doit déroître ave nb
13.Cette ondition est trop ontraignante pour apparaître dans une dé�nition généraledes indies de règles [...] puisque ertains indies ne dépendent pas de nb.Dans la setion préédente, nous avons vu que la fontion ΨM,δ formalise le lien entre lafréquene de la prémisse et la fréquene de la règle. Nous pensons que elui-i in�uene fortementle omportement d'une mesure. C'est pourquoi nous proposons une nouvelle propriété, nomméepropriété de roissane liée et notée P4, qui apture e lien. La propriété P4 impose qu'unemesure M soit roissante suivant la variable x de ΨM,δ. Cela revient à onsidérer les mesuresd'intérêt globalement roissantes ave la fréquene d'une règle et elle de sa prémisse.Propriété 12 (P4 : roissane liée) Soit M une mesure d'intérêt. ΨM,δ est roissante en x.Remarquons que si ΨM est roissante à la fois en x et en z, alors M véri�e néessairement P4.Cependant, la réiproque est fausse. Par exemple, la on�ane véri�e P4 (i.e., ΨConf,δ(x, y) =

1− δ
x
est roissante) mais ΨConf (x, y, z) = z

x
est déroissante en x. P4 ne donne pas des onditionsde variation diretement sur les variables intervenant dans le alul de la mesure M mais sur unefontion assoiée à M après hangement de variable. Nous pensons que P4 permet d'exprimerune aratéristique originale et importante d'une mesure : le omportement de M relativement àl'évolution onjointe des deux variables fréquene de la prémisse et nombre d'exeptions. Cettearatéristique n'apparaît pas dans le adre de Piatetsky-Shapiro. Nous pensons que les propriétésP2 et P3 du adre proposé par Piatetsky-Shapiro sont parfois ontraditoires : il est imposé auxmesures d'intérêt de roître en la fréquene de la règle et de déroître en la fréquene de laprémisse alors que es deux quantités restent prohes l'une de l'autre dès lors que l'on borne lenombre d'exeptions d'une règle.4.2.3 Les SBMsNous dé�nissons maintenant l'ensemble des mesures de notre adre : les SBMs. Nous verronsdans la setion suivante omment es mesures peuvent être simultanément optimisées et qu'ellesse omportent toutes de manière similaire.Dé�nition 20 Une mesure d'intérêt est une SBM si et seulement si elle véri�e les propriétésP2', P3' et P4.Rappelons que les tableaux 2.1 et 2.2 (pages 28 et 29) reensent les mesures d'intérêt les plusutilisées. Même si les propriétés P2', P3' et P4 peuvent sembler restritives, il s'avère que parmitoutes es mesures, seules quatre ne sont pas des SBMs. La Prevalene est roissante en lafréquene de la onlusion et ne satisfait don pas P3'. Le Leverage et le Relative Risk véri�ent13Le nombre nb orrespond à la fréquene de la onlusion d'une règle d'assoiation qui est notée F(Y ) danse manusrit.



56 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêtbien P2' et P3' mais pas P414. L'indie de Yule ne véri�e ni P2', ni P3', ni P415. En guised'exemple, il est prouvé que le Rule-Interest est une SBM à la setion B.1 de l'annexe B.L'ensemble des SBMs englobe don un grand nombre de mesures usuelles. De par sa dé�nitionen intension, il est même in�ni. Cette aratéristique transparaît aussi dans le théorème 3 quimontre qu'en ombinant des SBMs, on obtient toujours une SBM.Théorème 3 Toute ombinaison linéaire à oe�ients positifs de SBMs est une SBM.Preuve Soient M1, . . .,Mk k SBMs, (α1, . . . , αk) un élément de (R+)k et β1 un nombre réelpositif. Montrons que M = α1M1+. . .+αkMk+β est une SBM. Tout d'abord, on a naturellementles deux égalités suivantes :
ΨM (x, y, z) = α1ΨM1

(x, y, z) + . . . + αkΨMk
(x, y, z) + β

ΨM,δ(x, y) = α1ΨM1,δ(x, y) + . . . + αkΨMk,δ(x, y) + β.En e�et, puisque M1(r)+M2(r) = (M1+M2)(r), la fontion assoiée à la somme de deux mesuresest la somme des fontions assoiées à haune des mesures. On peut faire le même raisonnementave la fontion δ-dépendante de la somme de deux mesures et ave la multipliation par un réel.Les mesures M1, . . .,Mk étant des SBMs, elles véri�ent les propriétés P2', P3' et P4. D'aprèsP2' et P3', les fontions ΨM1
,. . ., ΨMk

sont roissantes en z et déroissantes en y. Don leursdérivées en z sont positives et leurs dérivées en y sont négatives. Or, la dérivée de ΨM (x, y, z) en
z (resp. en y) est égale à la somme oe�ientée par (α1, . . . , αk) des dérivées de ΨM1

,. . ., ΨMk
,elle reste don positive (resp. négative) (puisque α1,. . .,αk sont positifs). Don M véri�e P2' etP3'. Puisque d'après P4, les fontions ΨM1,δ,. . ., ΨMk,δ sont roissantes en x, une ombinaisonlinéaire à oe�ients positifs de es fontions reste roissante en x (la dérivée de ΨM,δ en x estla somme oe�ientée des dérivées des ΨMi,δ pour i allant de 1 à k, es dérivées étant positives,on en déduit que la dérivée de ΨM,δ en x l'est aussi) don M véri�e P4.Le théorème 3 est utile pour onstruire de nouvelles SBMs ou pour prouver qu'une mesure exis-tante est une SBM. Considérons par exemple la nouveauté [LFZ99℄ dé�nie par Nouveaute(r) =

F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

|D|2 . Elle s'exprime en fontion du Rule-Interest de Piatetsky-Shapiroen quotientant par le nombre d'objets de la base de données : Nouveaute = f(RuleInterest)ave f(x) = x
|D| . Comme le Rule-Interest est une SBM, on en déduit immédiatement grâe authéorème 3 que la nouveauté en est une aussi.4.2.4 Minoration simultanée des SBMsNous prouvons maintenant que toute SBM admet un minorant qui dépend des paramètres

γ (fréquene minimale de la prémisse d'une règle), η (fréquene maximale de la onlusion) et δ(nombre d'exeptions maximal).Théorème 4 (Minoration des SBMs) Soit r : X → Y une règle d'assoiation. Si F(X) ≥ γ,si F(Y ) ≤ η et si r admet moins de δ exeptions, alors pour toute SBM M , M(r) est supérieureà ΨM,δ(γ, η).14Plus préisément, le Relative Risk véri�e P4 si et seulement si |D| ≥ F(Y )+ δ, e qui est généralement le as.Cette ondition est prouvée à la setion B.2 de l'annexe B.15À nouveau, dans le as partiulier où |D| ≥ F(Y ) + δ, l'indie de Yule véri�e P2', P3' et P4.



4.2. Un adre uni�ateur : les SBMs 57Preuve D'après P2', ΨM(x, y, z) roît ave z. Puisque la règle r a moins de δ exeptions,
F(XY ) ≥ F(X)− δ et par onséquent ΨM (x, y, z) ≥ ΨM (x, y, x− δ) = ΨM,δ(x, y). x est minorépar γ et y est majoré par η. Puisque ΨM,δ est roissante en x (d'après P4) et déroissante en y('est une onséquene de P3'), ΨM,δ(x, y) est minoré par ΨM,δ(γ, η).Les tableaux 4.1 et 4.2 expliitent les minorants ΨM,δ(γ, η) des SBMs dé�nies dans les ta-bleaux 2.1 et 2.2.Le théorème 4 signi�e que toute règle ayant une prémisse γ-fréquente, dont la onlusion est
η-infréquente et dont le nombre d'exeptions est inférieur à δ a une qualité supérieure ou égale à
ΨM,δ(γ, η). Comme e résultat est valable pour toute mesure M , une onséquene immédiate dee théorème est qu'une telle règle a une qualité suivant haque mesure supérieure au minorant deette mesure. On dispose ainsi d'un réservoir de règles de bonne qualité par rapport à l'ensembledes SBMs. La dé�nition 21 les nomme règles optimisées.Dé�nition 21 (Règle optimisée) Une règle d'assoiation r : X → Y satisfaisant les ondi-tions suivantes :� F(X) ≥ γ� F(Y ) ≤ η� F(X) −F(XY ) ≤ δest une règle optimisée. L'ensemble des règles optimisées est noté Rop.Dans la suite, on appelle motif η-infréquent un motif dont la fréquene est inférieure à η, où η estun entier stritement positif �xé. La propriété 13 préise les ontraintes de fréquene véri�ées parles règles optimisées. Ce résultat va permettre d'améliorer l'e�aité de l'extration des règlesoptimisées informatives (f. setion 4.3.3).Propriété 13 Les règles optimisées satisfont les onditions suivantes :1. γ − δ ≤ F(XY ) ≤ F(Y ) ≤ η2. γ ≤ F(X) ≤ η + δPreuve Rappelons qu'une règle optimisée r : X → Y véri�e les trois onditions suivantes :
F(X) ≥ γ, F(Y ) ≤ η et F(X) −F(XY ) ≤ δ.1. La troisième ondition implique que F(XY ) ≥ F(X)−δ d'où F(XY ) ≥ γ−δ. La deuxièmepartie de l'inégalité est immédiate puisque Y ⊆ XY .2. Toujours ave la troisième ondition, on a F(X) ≤ F(XY ) + δ et on a vu en 1. que

F(XY ) ≤ η don on a F(X) ≤ η + δ.La propriété 13 montre que l'optimisation simultanée des mesures de notre adre revient àminorer et majorer les fréquenes des di�érentes parties d'une règle d'assoiation.4.2.5 Comportement des minorantsNous étudions dans ette setion le omportement des minorants donnés par le théorème 4.Les ourbes de la �gure 4.2 illustrent le omportement des minorants de plusieurs SBMs enfontion des paramètres γ, η et δ. |D| est �xé à 499 ar nous avons voulu nous plaer dans lemême ontexte que les expérimentations de la setion 4.5 menées sur des données réelles quiomportent 499 objets. Remarquons que les minorants des mesures de sensibilité et de Jaardsont très prohes l'un de l'autre (ourbes G1, E1 et D1). On peut d'ailleurs véri�er que les
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SBM minorantSupport γ − δ

|D|Coverage γ

|D|Con�ane/Con�dene 1 − δ

γLaplae (k=2) γ − δ + 1

γ + 2Sensibilité/Sensitivity/Reall γ − δ

ηJaard γ − δ

η + δIntérêt/Lift γ − δ

γ
× |D|

ηInformation Gain log

(

γ − δ

γ
× |D|

η

)Taux des exemples et ontre-exemples 1 − δ

γ − δIndie de Ganasia 1 − 2δ

γMoindre-ontradition γ − 2δ

ηRule-Interest γ − δ − γ η

|D|Nouveauté/Novelty γ − δ

|D| − γ η

|D|2Added Value γ − δ

γ
− η

|D|Indie de Loevinger/Certainty Fator γ × (|D| − η) − δ × |D|
γ × (|D| − η)Coe�ient de orrélation/φ-oe�ient γ × (|D| − η) − δ × |D|

√

γ × (|D| − γ) × η × (|D| − η)Sebag & Shoenauer γ − δ

δMultipliateur de otes/Growth rate γ − δ

δ
× |D| − η

ηConvition |D| − η

|D| × γ

δOdds ratio/Rapport de otes γ − δ

δ
× |D| − η − δ

η − γ + δSpéi�ité/Spei�ity |D| − η − δ

|D| − γIndie de Sokal et Mihener/Suess Rate 1 +
γ − 2δ − η

|D|Tab. 4.1 � Minorants des SBMs dé�nies dans le tableau 2.1.



4.2. Un adre uni�ateur : les SBMs 59SBM minorantIndie de Roger et Tanimoto |D| + γ − η − 2δ

|D| − γ + η + 2δColletive strength (γ − δ)(|D| − η − δ)

γη + (|D| − γ)(|D| − η)
× |D|2 − γη − (|D| − γ)(|D| − η)

η + 2δ − γIndie de Die γ − δ

γ + 1
2 (η − γ + 2δ)Indie de Kulzynski γ − δ

2

(

1

γ
+

1

η

)Indie d'Ohiai γ − δ√
γηContribution orientée au χ2

γ − δ − γη

|D|
√

γη
|D|Indie d'impliation δ − γ(|D|−η)
|D|

√

γ(|D|−η)
|D|Kappa κ 2

γ(|D| − η) − |D|δ
|D|γ + |D|η − 2γηTab. 4.2 � Minorants des SBMs dé�nies dans le tableau 2.2.expressions qui dé�nissent es mesures (f. tableau 2.1 à la page 28) di�èrent très peu. Lesourbes G1 à G5 donnent les valeurs des minorants lorsque γ varie entre 10 et 150 et que

η = 200 et δ = 5. Les ourbes E1 à E5 montrent les variations des minorants en fontion de ηqui varie de 150 à 498 quand γ = 100 et δ = 5. En�n, pour les ourbes D1 à D5, δ varie de 0 à25, η est �xé à 200 et γ à 100.On onstate que la valeur des minorants augmente lorsque le seuil minimal de fréquene
γ roît et que le nombre maximal d'exeptions δ et la fréquene maximale de la onlusion ηdéroissent. Cei est en adéquation ave les intuitions onernant la qualité des règles données àla setion 4.1. De plus, le théorème 5 prouve es observations expérimentales.Théorème 5 (Variations des minorants) ΨM,δ(γ, η) est une fontion roissante en γ et dé-roissante en η et en δ.Preuve D'après P4, ΨM,δ(x, y) est roissante don ΨM,δ(γ, η) est roissante en γ.P3' implique que ΨM,δ(x, y) est déroissante en y don ΨM,δ(γ, η) est déroissante en η.D'après P2', ΨM (x, y, z) est roissante en z don si δ1 ≥ δ2 alors ΨM (x, y, x−δ2) ≥ ΨM (x, y, x−
δ1) d'où ΨM,δ2(γ, η) ≥ ΨM,δ1(γ, η).Le théorème 5 signi�e que tous les minorants se omportent globalement de la même manière.Nous en déduisons que les SBMs ont des omportements très prohes en fontion des paramètres
γ, η et δ. Ce résultat est en adéquation ave l'étude de Tan et al. [TKS02℄ (f. setion 2.3.3) quimontre, de façon expérimentale, que borner le support des règles induit des similitudes dans leomportement de ertaines mesures.Cela n'empêhe pas que ertaines mesures onservent au niveau loal des spéi�ités quinéessitent quelques �nesses dans leur interprétation, nous en donnons maintenant quelquesexemples. Par exemple, les minorants représentés sur la ourbe G1 sont linéaires en γ alors queeux de la ourbe G2 sont de la forme − 1

γ
. Cela signi�e que dans le premier as, la valeur de lamesure va ontinuer à roître au même rythme quand la fréquene de la règle augmente alors que



60 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêt
 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 20  40  60  80  100  120  140

m
in

or
an

ts

gamma

Courbe G1

Support
Sensibilité

Indice de Sokal et Michener
Nouveauté

Jaccard

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 150  200  250  300  350  400  450  500
m

in
or

an
ts

eta

Courbe E1

Support
Sensibilité

Indice de Sokal et Michener
Nouveauté

Jaccard

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 0  5  10  15  20  25

m
in

or
an

ts

delta

Courbe D1

Support
Sensibilité

Indice de Sokal et Michener
Nouveauté

Jaccard

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 20  40  60  80  100  120  140

m
in

or
an

t

gamma

Courbe G2

Confiance
Added Value

Ganascia
Gain Informationnel

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 150  200  250  300  350  400  450  500

m
in

or
an

ts

eta

Courbe E2

Confiance
Added Value

Ganascia
Gain Informationnel

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 0  5  10  15  20  25

m
in

or
an

ts

delta

Courbe D2

Confiance
Added Value

Ganascia
Gain Informationnel

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 120

 140

 20  40  60  80  100  120  140

m
in

or
an

ts

gamma

Courbe G3

Odds Ratio
Taux de Croissance

Sebag & Schoenauer
Conviction

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 120

 150  200  250  300  350  400  450  500

m
in

or
an

ts

eta

Courbe E3

Odds Ratio
Taux de Croissance

Sebag & Schoenauer
Conviction

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 120

 140

 0  5  10  15  20  25

m
in

or
an

ts

delta

Courbe D4

Odds Ratio
Taux de Croissance

Sebag & Schoenauer
Conviction

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 20  40  60  80  100  120  140

m
in

or
an

ts

gamma

Courbe G4

Spécificité
Phi−coefficient

Indice de Loevinger

−5

−4

−3

−2

−1

 0

 1

 150  200  250  300  350  400  450  500

m
in

or
an

ts

eta

Courbe E4

Spécificité
Phi−coefficient

Indice de Loevinger
 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 0  5  10  15  20  25

m
in

or
an

ts

delta

Courbe D4

Spécificité
Phi−coefficient

Indice de Loevinger

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 20  40  60  80  100  120  140

m
in

or
an

ts

gamma

Courbe G5

Roger
Ochiai

Dice

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 150  200  250  300  350  400  450  500

m
in

or
an

ts

eta

Courbe E5

Roger
Ochiai

Dice

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  5  10  15  20  25

m
in

or
an

ts

delta

Courbe D5

Roger
Ochiai

Dice

Fig. 4.2 � Comportement des minorants en fontion de γ, δ et η.



4.3. Identi�ation et extration des règles optimisées 61dans le deuxième as, la roissane est rapide au départ et ralentit ensuite (lorsque la fréquene dela règle est très élevée, la valeur de la mesure n'augmente plus beauoup). L'odds ratio a tendaneà beauoup privilégier les règles très fréquentes puisque la ourbe G3 montre une roissane trèsrapide pour des valeurs élevées de γ. Des remarques semblables peuvent être formulées pour η etles ourbes des minorants en fontion de e paramètre montrent des déroissanes plus ou moinsrapides. Plusieurs minorants sont onstants en η : eux des mesures de support (E1), de on�ane(E2), de Ganasia (E2) et de Sebag & Shoenauer (E3). Ce sont les minorants de mesures danslesquelles la fréquene de la onlusion n'intervient pas et qui appartiennent à notre adre grâeà la souplesse de la propriété P3' (voir setion 4.2.2). Les minorants des SBMs représentés sur laourbe E4 montrent que elles-i éliminent les règles dont la onlusion est très fréquente puisquela déroissane du minorant s'aentue fortement pour une fréquene de onlusion omprise entre450 et 499. Exepté sur la ourbe D3, tous les minorants sont linéaires en δ. En D3, on retrouveles minorants des mesures dont le dénominateur ontient le nombre d'exeptions d'une règle etdont la valeur tend vers l'in�ni quand le nombre d'exeptions tend vers 0.4.3 Identi�ation et extration des règles optimiséesNous ommençons par identi�er la olletion omplète des règles qui admettent pour haqueSBM une valeur supérieure au minorant donné par le théorème 4. Nous montrons ensuite om-ment extraire e�aement un ensemble réduit de règles informatives dans le sens qu'elles véhi-ulent le plus d'information.4.3.1 Ensemble des règles à valeurs garanties pour les SBMsLe théorème 6 est la réiproque du théorème 4 : il montre que toute règle ayant, pour touteSBM, une valeur supérieure aux minorants donnés au théorème 4 satisfait des onditions de fré-quene minimale, de fréquene maximale pour sa onlusion et a un nombre borné d'exeptions.Théorème 6 (Exhaustivité) Soit r : X → Y une règle d'assoiation. Si pour toute SBM M ,
M(r) ≥ ΨM,δ(γ, η) alors r est une règle optimisée.Preuve Nous dé�nissons M1(r) = F(X), M2(r) =

1

F(Y )
et M3(r) =

1

F(X) −F(XY )
. Il esttrivial de véri�er que M1, M2 et M3 sont des SBMs. Par hypothèse, on a les inégalités suivantes :

M1(r) ≥ ΨM1,δ(γ, η) = γ, M2(r) ≥ ΨM2,δ(γ, η) =
1

η
et M3(r) ≥ ΨM3,δ(γ, η) =

1

δ
qui prouventque F(X) ≥ γ, F(Y ) ≤ η et F(X) −F(XY ) ≤ δ. Don r est une règle optimisée.La ombinaison des théorèmes 4 et 6 prouve l'égalité entre l'ensemble des règles qui optimisenttoutes les SBMs et l'ensemble des règles optimisées. Ce résultat est un point lé pour l'extrationde toutes les règles ayant une valeur supérieure au minorant théorique ΨM,δ(γ, η) pour touteSBM ar il su�t alors d'extraire les règles optimisées. Or, les règles optimisées satisfont desontraintes simples portant sur la fréquene des parties d'une règle qui failitent leur extrationomme le montrent les deux setions suivantes.4.3.2 Règles optimisées informativesNous avons introduit à la setion 2.2 la notion de règle informative [PBTL99a℄. Rappelonsque es règles sont aratérisées par une prémisse minimale et une onlusion maximale. Ce



62 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêtsont don des règles qui apportent un maximum d'information à partir de propriétés minimales.Tehniquement, une règle informative est onstruite à partir d'un motif libre (f. dé�nition 8 àla page 18) qui forme sa prémisse et d'un fermé à partir duquel sa onlusion est déduite. Dansette setion, nous étendons ette onstrution aux règles optimisées. Par analogie ave les règlesinformatives, nous dé�nissons les règles optimisées informatives omme suit.Dé�nition 22 (Règle optimisée informative) Une règle r : X → Y de la forme :� X est un motif γ-fréquent et libre� Y est un motif η-infréquent� X ∩ Y = ∅� XY est un motif fermé� r admet moins de δ exeptions dans Dest appelée règle optimisée informative. L'ensemble des règles optimisées informatives est noté
Inform(Rop).Remarquons que XY n'est pas néessairement égal à la fermeture du motif X. Ainsi, toutmotif fermé qui ontient X (et don h(X)) tel que le nombre d'exeptions de r ne dépasse pas
δ et tel que F(Y ) ≤ η, permet de onstruire une règle optimisée informative. Dans le tableau 1à la page 4, a2 → a3a6a8 est une règle optimisée informative si l'on �xe γ = 2, δ = 1 et η = 3.En e�et, sa prémisse a2 est un motif libre et a2a3a6a8 est un motif fermé (di�érent de h(a2)) defréquene 2 (on peut retrouver es informations sur le treillis de la �gure 1.3). De surroît, saonlusion a3a6a8 est 3-infréquente et puisque F(a2) = 3, ette règle admet une exeption.La dé�nition des règles optimisées informatives présente de nombreux avantages. Tout d'abord,elles sont informatives dans le sens que leur prémisse est minimale et leur onlusion est maxi-male i.e. elles apportent l'information maximale à partir d'hypothèses minimales. En outre, nousverrons au théorème 8 que e sont les règles qui admettent les valeurs les plus élevées pour toutesles SBMs parmi les règles optimisées. Par ailleurs, il existe des algorithmes e�aes pour extraireles motifs libres et les motifs fermés (es motifs sont à la base des représentations ondensées)et l'extration des règles informatives est possible là où l'extration de toutes les règles ne l'estpas. En�n, les règles optimisées informatives permettent la regénération de toutes les règlesoptimisées ; e point est détaillé dans le paragraphe suivant.Génération des règles optimisées C'est la proédure suivante qui permet de générer lesrègles optimisées à partir des règles optimisées informatives. Pour toute règle r : X → Y de
Inform(Rop), nous onstruisons l'ensemble Rgen(r) des règles r′ : X ′ → Y ′ véri�ant :(a) X ⊆ X ′ ⊆ h(X) ;(b) h(X ′Y ′) = XY ;() X ′ ∩ Y ′ = ∅.On note alors Rgen l'ensemble des règles générées par e proédé :

Rgen = {
⋃

r∈Inform(Rop)

Rgen(r)}.Toujours pour la règle a2 → a3a6a8 du tableau 1, on obtient l'ensemble de règles suivant :
Rgen(a2 → a3a6a8) = {a2 → a6, a2 → a8, a2 → a3a6, a2 → a3a8, a2 → a6a8, a2a3 → a6,

a2a3 → a8, a2a3 → a6a8}.Le théorème 7 montre que toutes les règles optimisées sont ainsi générées.



4.3. Identi�ation et extration des règles optimisées 63Théorème 7 L'ensemble des règles optimisées informatives Inform(Rop) permet de regénérertoutes les règles optimisées.Preuve Nous allons montrer que Rop est inlus dans Rgen i.e. que toutes les règles optimiséessont générées.Soit ro : Xo → Yo une règle optimisée. Soient X le plus grand motif libre ontenu dans Xo et
Y = h(XoYo)\X. Considérons la règle r : X → Y . Tout d'abord, il est évident que XY estun motif fermé et que X ∩ Y = ∅. En outre, puisque X et Xo appartiennent à la même lassed'équivalene (d'après le (a) de la proédure de génération), on a F(X) = F(Xo) ≥ γ. Deplus, F(XY ) = F(XoYo) don r et ro ont le même nombre d'exeptions qui est néessairementinférieur à δ puisque ro est optimisée. Par ailleurs, omme Xo∩Yo = ∅ (() dans la proédure degénération) et X ⊆ Xo, on a Yo ⊆ h(XoYo)\X = Y et F(Yo) ≤ η par hypothèse don F(Y ) ≤ η.Par onséquent, r : X → Y est dans Inform(Rop), e qui implique que ro appartient à Rgen(r)et don que ro est générée par la proédure énonée i-avant.Remarquons que les ensembles Rop et Rgen ne sont pas égaux et qu'il est possible de produiredes règles dont la onlusion ne véri�e pas la ondition de fréquene imposée par la dé�nitiond'une règle optimisée (leur fréquene est supérieure à η don trop élevée). Sur l'exemple préédent,les règles a2 → a8 et a2a3 → a8 sont générées à partir de a2 → a3a6a8 mais puisque F(a8) =
4 > η = 3, e ne sont pas des règles optimisées. La onnaissane de l'ensemble des motifs fermésave leur fréquene su�rait pour éliminer les règles générées qui ne sont pas optimisées. Lapropriété 14 montre que toutes les règles générées véri�ent de bonnes propriétés onernant lafréquene de leur prémisse et leur nombre d'exeptions, e qui assure un support et une on�anesupérieurs à des valeurs seuils.Propriété 14 Toute règle r : X → Y de Rgen a une prémisse γ-fréquente et admet moins de δexeptions.Preuve Il existe une règle optimisée informative r′ : X ′ → Y ′ telle que r ∈ Rgen(r′). Comme
X ′Y ′ est fermé, on a h(XY ) = h(X ′Y ′) et par onséquent, F(XY ) = F(X ′Y ′). Puisque X et X ′appartiennent à la même lasse d'équivalene par onstrution, on a aussi F(X) = F(X ′). Onen déduit que F(X) ≥ γ et que les deux règles ont le même nombre d'exeptions qui est inférieurà δ ar r′ est optimisée.La propriété 14 signi�e que les règles générées qui ne sont pas optimisées ne le sont pasuniquement à ause de la fréquene de leur onlusion. Un point important est que es règles nesont pas � fausses � puisque leur nombre d'exeptions est limité. La �gure 4.3 résume les positionsrelatives des ensembles de règles que nous venons d'évoquer. Le plus grand ensemble de règlesreprésenté est elui des règles valides dans le sens lassique support/on�ane (f. setion 2.1 auhapitre 2). Puisque l'on �xe les paramètres γ, η et δ, les seuils de support et de on�ane sontnaturellement minsupp = ΨSupport,δ(γ, η) et minconf = ΨConfiance,δ(γ, η). Les règles optimisées(dans le retangle ave des rayures horizontales) orrespondent exatement aux règles valides dontla onlusion est η-infréquente et ayant moins de δ exeptions. Les règles optimisées informatives(dans le retangle quadrillé) sont un sous-ensemble de elles-i qui est aussi inlus dans les règlesinformatives au sens support/on�ane (retangle gris lair). L'ensemble Rgen est représenté parun retangle gris foné. Les règles générées à partir de Inform(Rop) ontiennent à la fois lesrègles optimisées et des règles ayant une onlusion de fréquene supérieure à η.Montrons à présent que les règles optimisées informatives sont elles qui ont, parmi les règlesoptimisées, les meilleures valeurs pour toutes les SBMs.



64 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêt
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Fig. 4.3 � Position relative de divers ensembles de règles.Théorème 8 Soit r : X → Y une règle optimisée informative et R(r) l'ensemble des règlesoptimisées générées à partir de r. Alors pour toute SBM M et pour toute règle r′ : X ′ → Y ′ de
R(r), M(r) ≥ M(r′).Preuve Nous avons déjà vu dans la preuve préédente que les deux règles et leur prémisse ont lamême fréquene. Par ailleurs, Y ′ ⊆ Y don F(Y ′) ≥ F(Y ). Puisque les SBMs ne dépendent quede F(XY ), F(X) et F(Y ) et qu'elles sont déroissantes en ette dernière variable (f. propriétéP3') alors on a M(r) ≥ M(r′).Après avoir dé�ni et étudié les propriétés des règles optimisées informatives, nous donnons main-tenant une méthode e�ae de onstrution de es règles.4.3.3 ExtrationCette setion dérit notre méthode d'extration des règles optimisées informatives, l'algo-rithme Roi (Roi pour Règles Optimisées Informatives, f. algorithme 3). L'ensemble desmotifs libres Free et elui des motifs fermés Closed sont donnés en entrée de et algorithme16.L'ensemble InformTemp ontient les règles optimisées informatives déjà déouvertes. On notera
E(γ1,γ2) les motifs d'un ensemble E dont la fréquene est omprise entre γ1 et γ2 pour allégerl'ériture. À la ligne 1, on onsidère tous les motifs libres X dont la fréquene est ompriseentre γ et η + δ (ar la propriété 13 montre que la prémisse d'une règle optimisée satisfait esontraintes). Pour haun d'entre eux, on détermine les fermés de la forme X ∪Y qui satisfont lapropriété 13 et tels que la règle X → Y a moins de δ exeptions (ligne 2). À la ligne 3, on testesi la fréquene de la onlusion Y est inférieure à η (dé�nition 21). Si toutes es onditions sontréunies, la règle est une règle optimisée informative et elle est ajoutée à InformTemp à la ligne 4.16Rappelons qu'il existe des algorithmes e�aes d'extration des représentations ondensées, f. setion 1.2.



4.4. Un as partiulier : les règles de lassi�ation 65Entrée : Free l'ensemble des motifs libres et Closed l'ensemble des motifs fermés de DSortie : l'ensemble des règles optimisées informatives Inform(Rop)// Libres dont la fréquene est omprise entre γ et η + δ1 pour tout X ∈ Free(γ,η+δ) faire// Fermés ontenant X, ave une différene de fréquene inférieure à δ2 pour tout Z = XY ∈ Closed(γ−δ,η) tel que F(X) −F(Z) ≤ δ faire// Test sur la fréquene de la onlusion3 si F(Y ) ≤ η alors4 InformTemp := InformTemp ∪ {X → Y }�n�n5 retourner InformTemp ;�n Algorithme 3 : RoiThéorème 9 L'algorithme Roi extrait toutes les règles optimisées informatives.Preuve Il est évident que toute règle extraite par Roi est par onstrution une règle optimiséeinformative. Don l'algorithme Roi est orret.Les règles éliminées par Roi sont en ontradition soit ave la dé�nition 21 qui dé�nit les règlesoptimisées informatives ; soit ave la propriété 13 qui est véri�ée par toute règle optimisée. Donles règles éliminées ne sont pas des règles optimisées informatives et ela prouve que Roi estomplet.Les expérienes rapportées à la setion 4.5 montrent qu'en pratique les règles optimisées infor-matives s'extraient failement.4.4 Un as partiulier : les règles de lassi�ationLes règles de lassi�ation sont un as partiulier des règles d'assoiation qui a de nombreusesappliations. Nous montrons dans e as que notre adre peut se simpli�er et que nous pouvonsétablir de nouvelles propriétés [HC06b℄. Nous prouvons notamment que les règles optimiséesinformatives forment une ouverture des règles optimisées [HC06a℄.4.4.1 Dé�nition du adreDans le as des règles de lassi�ation, la onlusion d'une règle prend néessairement savaleur dans l'ensemble des attributs de lasse que nous notons {c1, c2, . . . , cp}. La onlusiond'une règle et sa fréquene sont �xes par rapport à la base de données. La fréquene de laonlusion de la règle X → ci est égale à |Di| où Di est la sous-base onstituée des objetsontenant la lasse ci dans D et il n'est plus néessaire de la onsidérer omme variable dansl'expression d'une mesure d'intérêt. Nous pouvons ainsi éliminer la variable y dans les fontionsassoiées et δ-dépendantes. Reprenons l'exemple du Lift pour illustrer ette simpli�ation. Lesfontions assoiée et δ-dépendante deviennent ΨLift(x, z) = z×|D|
x×|Di|

et ΨLift,δ(x) = (x−δ)×|D|
x×|Di|

.La suppression de y onduit naturellement à �ter la propriété P3' et le paramètre η du adre.Une mesure d'intérêt est une SBM si elle véri�e P2' et P4. Le reste de la démarhe (borner lenombre d'exeptions et imposer un seuil de fréquene minimal pour la prémisse de la règle) nehange pas. Il est alors possible de garantir l'existene d'un minorant pour toute mesure véri�antP2' et P4 par un raisonnement similaire à elui des setions préédentes.



66 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêtThéorème 10 Soit r : X → ci une règle de lassi�ation et M une mesure d'intérêt qui véri�eP2' et P4. Si F(X) ≥ γ et si r admet moins de δ exeptions alors M(r) ≥ ΨM,δ(γ).Le théorème 10 orrespond au théorème 4 dans le as des règles de lassi�ation et sa preuveest semblable à elle du théorème 4. Par rapport au as général, un ajustement est néessaire dufait qu'il existe plusieurs valeurs possibles pour |Di|. Lorsqu'une mesure d'intérêt est déroissanteen la fréquene de la onlusion d'une règle, ette fréquene est minorée par max1≤i≤p|Di| ; sinonelle est minorée par min1≤i≤p|Di|. Rappelons que les mesures d'intérêt sont en général dérois-santes ave la fréquene de la onlusion, on peut iter en exemple toutes les SBMs. Revenons àl'exemple du Lift. ΨLift(x, z) étant roissante en z (P2'), ΨLift,δ(x) étant roissante en x (P4) etla variable x étant minorée par γ, le théorème 10 implique que Lift(r) est supérieur ou égal auminorant ΨLift,δ(γ) = (γ−δ)×D
γ×max1≤i≤n|Di|

. Une autre possibilité onsiste à a�eter un minorant, pluspréis, qui dépend de |Di| à haque lasse ci, puisqu'en pratique le nombre de lasse est souventlimité.Remarquons que la simpli�ation du adre permet l'ajout de nouvelles mesures d'intérêt.Ainsi, la prevalene n'est pas une SBM dans le as général puisqu'elle est roissante en la fréquenede la onlusion d'une règle. Cependant, elle véri�e P2' et P4 et elle appartient don à notreadre pour les règles de lassi�ation : ΨPrevalence(x, z) = ΨPrevalence,δ(x) = |Di|
|D| d'où l'obtentiond'un minorant égal à min1≤i≤p(|Di|)

|D| .4.4.2 Couverture des règles optimiséesPar analogie ave le as général (f. dé�nition 21), nous appelons règle de lassi�ation optimi-sée toute règle dont la prémisse est γ-fréquente et qui onlut sur un attribut de lasse ave moinsde δ exeptions. La dé�nition des règles de lassi�ation optimisées informatives (dé�nition 23)déoule de la dé�nition 22 du as général :Dé�nition 23 (Règle de lassi�ation optimisée informative) Une règle r : X → ci de laforme :� X est un motif γ-fréquent et libre� r admet moins de δ exeptions dans Dest appelée règle de lassi�ation optimisée informative. L'ensemble des règles de lassi�ationoptimisées informatives est noté Couv(R).La proédure de génération de règles dérite dans la setion 4.3.2 peut être modi�ée de la manièresuivante : pour toute règle de lassi�ation optimisée informative r : X → ci, nous onstruisonsl'ensemble Rgen(r) des règles r′ : X ′ → ci telles que X ⊆ X ′ ⊆ h(X). On note à nouveau :
Rgen = {

⋃

r∈Couv(R)

Rgen(r)}.Cette proédure de génération de règles à partir des règles de lassi�ation optimisées informa-tives interdit la génération de règles non optimisées. Par onséquent, il est possible d'obtenirun résultat plus fort que dans le as général : en e�et, les règles de lassi�ation optimiséesinformatives forment une ouverture des règles de lassi�ation optimisées. On obtient ainsi unrésultat similaire à elui des ouvertures de règles d'assoiation ave les mesures de support etde on�ane mais e résultat s'étend à toutes les SBMs.Théorème 11 Couv(R) forme une ouverture des règles de lassi�ation optimisées.



4.4. Un as partiulier : les règles de lassi�ation 67Preuve Toute règle générée a la même fréquene et le même nombre d'exeptions que la règleà partir de laquelle elle a été générée don elle est optimisée.Montrons maintenant que toutes règle optimisée est générée par la proédure dérite plushaut. Soit r′ : X ′ → ci une règle optimisée. Notons X le plus grand libre inlus dans X ′. X et
X ′ sont dans la même lasse d'équivalene don F(X) = F(X ′) et F(Xci) = F(X ′ci). Puisque
r′ est optimisée, ela implique que F(X) ≥ γ et F(X) − F(Xci) ≤ δ don r est une règle delassi�ation optimisée informative et r′ ∈ Rgen(r), e qui prouve le résultat.Remarquons que dans le as des règles de lassi�ation, le seul fait que X et X ′ appartiennent àla même lasse d'équivalene su�t à assurer que r et r′ ont exatement les mêmes valeurs pourtoutes les SBMs.4.4.3 Impat sur l'extrationLa simpli�ation du adre permet également d'améliorer la méthode d'extration des règlesinformatives. Le nombre de lasses étant en général limité, il est simple de stoker les extensionsou les fermetures des attributs de lasse en mémoire et de les manipuler sans oasionner de pro-blème de temps ou d'espae. Il n'est plus néessaire de disposer de tous les motifs fermés pourdéterminer les onlusions potentielles des règles. Il su�t de onnaître les attributs de lasse etleur fréquene. On évite ainsi deux étapes relativement oûteuses de l'algorithme Roi (f. se-tion 4.3.3) : elle qui vise à déterminer les fermés ontenant une prémisse andidate à δ exeptionsprès (ligne 2 de l'algorithme 3), et elle qui onsiste à retrouver la fréquene de la onlusionpotentielle pour véri�er qu'elle ne dépasse pas γ (ligne 3 de l'algorithme 3). Une méthode simpleet e�ae pour extraire des règles de lassi�ation optimisées informatives onsiste, pour haquelibre γ-fréquent, à déterminer les valeurs de lasses ci telles que la règle X → ci ait moins de δexeptions. L'algorithme 4 nommé ClaRminer 17 (ClaR pour Class Rules) fontionne selone prinipe.Entrée : Free l'ensemble des motifs libres de D, {c1, . . . , cp} l'ensemble des attributs delasseSortie : une ouverture des règles de lassi�ation optimisées Couv(R)// Libres γ-fréquentspour tout X ∈ Free(γ,|D|) fairepour tout attribut de lasse ci faire// Vérifier que le nombre d'exeptions est inférieur à δsi F(X) −F(Xci) ≤ δ alors

CouvTemp := CouvTemp ∪ {X → ci}�n�nretourner CouvTemp ;�n Algorithme 4 : ClaRminer17Une variante de et algorithme est donnée dans [HC06b℄. Les deux algorithmes portent le même nom arleur di�érene est mineure : la deuxième version prend en entrée l'ensemble des motifs libres alors que la versioninitiale les alule. Dans la première version, le alul des libres étant ombiné ave la détermination des règles,l'entrée de l'algorithme est la base de données.



68 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêt4.5 ExpérienesCes expérienes poursuivent deux objetifs. En premier lieu, nous souhaitons étudier lenombre de règles optimisées informatives extraites par l'algorithme Roi. Deuxièmement, nousvoulons quanti�er la qualité des règles extraites par rapport aux minorants théoriques dont nousavons prouvé l'existene (f. théorème 4). Ces expérienes sont menées sur des données réellesonernant des malades de l'hépatites réoltées à l'hopital universitaire de Chiba au Japon. Ellessont omposées des examens de 499 patients dérits par 168 attributs. Ces données ont étéutilisées dans les disovery hallenges [HT05℄ assoiés aux onférenes ECML/PKDD.Nombre de règles optimisées informatives La �gure 4.4 donne le nombre de règles opti-misées informatives en fontion des paramètres γ, η et δ. La ourbe de gauhe représente (aveune éhelle logarithmique pour l'ordonnée) le nombre de règles optimisées informatives quand γvarie de 40 à 150 (η est �xé à 200 et δ à 5). Bien sûr, le nombre de règles augmente de manièreexponentielle lorsque γ diminue. Ave un seuil de fréquene à 80 (équivalent à un seuil relatifégal à 16%), on ompte plus de 2 900 règles. En omparaison, il y a 126 828 règles dans la baseréduite de Bastide et al. [BPT+00℄ ave le même seuil de fréquene et une on�ane minimumégale au minorant ΨConf,5(80). Lorsque γ = 100, il n'y a que 248 règles optimisées informativesontre 43 015 dans la base de Bastide et al. Pour ette expériene, les temps d'extration desrègles optimisées informatives varient de 1 seonde pour γ = 150 à 4,5 minutes pour γ = 60(la seule exeption se produit ave γ = 40, l'extration dure alors environ 1,5 heure). Les tempsd'extration sont également de l'ordre de quelques minutes pour les expérienes suivantes, nousne les détaillons don pas.La ourbe du milieu donne le nombre de règles relativement à η qui varie entre 150 et 499 (γvaut 100 et δ vaut 5). Le nombre de règles varie de 0 (quand η = 150) à 53 776 et augmente ave
η. Remarquons que le seuil η = 499 revient à ne pas imposer de ontrainte sur la fréquene de laonlusion d'une règle puisque la base ontient 499 objets. Ave ette valeur, Roi extrait presque54 000 règles, e qui en fait une sortie inexploitable ar beauoup trop grande. Or, pour diminuerle nombre de règles, il n'est pas raisonnable d'augmenter γ sous peine de n'extraire que destrivialités. Diminuer le nombre d'exeptions risque également d'éliminer des règles intéressantes.Éliminer les règles ayant une onlusion trop fréquente, et qui peuvent être dues au hasard, nousapparaît ainsi omme une approhe partiulièrement pertinente.La ourbe de droite illustre l'augmentation du nombre de règles ave le nombre d'exeptions.
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4.5. Expérienes 69Qualité des règles Les ourbes de la �gure 4.5 représentent les minorants de quelques SBMsainsi que leur valeur moyenne pour les règles optimisées informatives extraites de e jeu dedonnées. Sur les ourbes G1, G2, et G3, γ varie de 40 à 150. E1, E2 et E3 donnent les moyennesen fontion de η qui varie entre 200 et 499. Sur les ourbes D1 et D2, δ est ompris entre 0 et 25.Comme l'Odds Ratio et le Taux de Croissane ne sont pas dé�nis quand δ vaut zéro, les règlesn'admettant auune exeption ne sont pas prises en ompte dans le alul de la moyenne de esmesures (ourbes G3, E3 et D3). Remarquons d'ailleurs que sur la ourbe D3, δ n'est pas égal àzéro ar l'Odds Ratio et le Taux de Croissane sont in�nis et ne sont don pas représentables.Même si les éarts entre le minorant et la moyenne sont plus ou moins importants d'unemesure à l'autre, les valeurs moyennes sont globalement assez prohes des minorants pour lesmesures de Support, Sensibilité, l'indie de Sokal et Mihener, la Con�ane, l'Added Value et leGain Informationnel. Sur la ourbe G2, les moyennes de l'Added Value et du Gain Informationneldiminuent quand γ vaut 100 puis 150, ontrairement aux autres mesures représentées. Nousn'avons pas d'expliation à e phénomène. Les valeurs moyennes de l'Odds Ratio et du Tauxde Croissane (voir les ourbes G3, E3 et D3) sont parfois éloignées du minorant mais nouspensons que ela est dû à leur amplitude (de 0 à l'in�ni). Finalement, les variations des minorantsmodélisent bien le omportement des moyennes sauf pour es deux dernières mesures.
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Fig. 4.5 � Comportement des mesures en fontion de γ, δ et η sur les règles d'assoiation extraitesdes données hépatites.



70 Chapitre 4. Qualité des règles d'assoiation : une vue uni�ée des mesures d'intérêt4.6 Disussion et onlusionNous avons dé�ni dans e hapitre un adre générique englobant un grand nombre de mesuresd'intérêt appelées SBMs et permettant d'en donner une vue uni�ée, omblant ainsi une deslaunes évoquées au hapitre 2. Nous avons mis en évidene les trois prinipaux paramètresimpliqués dans le omportement de nombreuses mesures, e qui failite leur omparaison. Uneanalyse �ne des SBMs a été menée, montrant des omportements voisins. Nous expliquons ephénomène par le fait que, de façon impliite (f. setion 4.1), quelques prinipes relevant du bonsens ont été suivis par les onepteurs de mesures d'intérêt. Ce heminement a onduit à dé�nirdes mesures qui sont, d'une ertaine manière, redondantes les unes par rapport aux autres. Nousen onluons que le hoix d'une mesures d'intérêt adéquate pourrait être onsidéré omme unproblème seondaire pour l'utilisateur �nal.Nous avons par ailleurs dé�ni des règles optimisées informatives qui permettent de présenterune synthèse non redondante des règles qui optimisent simultanément toutes les SBMs. Cesrègles sont un sous-ensemble des règles informatives de Bastide et al.. Nous avons fourni uneméthode d'extration des règles optimisées informatives et nos expérienes ont montré qu'ilest relativement faile d'obtenir es règles en pratique. Rappelons que dans le as partiulierdes règles de lassi�ation, les règles optimisées informatives forment une ouverture des règlesoptimisées. Pour obtenir un résultat similaire dans le as général, une première étape serait deproposer une nouvelle dé�nition de la redondane d'une règle. En e�et, qu'est-e qu'une règlenon redondante dans l'ensemble des règles optimisées ? Dé�nir une règle non redondante ommeétant à prémisse minimale et à onlusion maximale parmi les règles ayant les mêmes valeurspour toutes les SBMs semble peu judiieux ar es règles sont peu nombreuses et ette dé�nitionne respete pas la struturation du treillis en lasses d'équivalene.Notons que dans [BA99℄, le nombre d'erreurs d'une règle est donné sous forme relative par laon�ane, et non pas en terme d'ourrenes dans la base de données. Or, 'est sans doute e quia limité le adre proposé à un nombre restreint de mesures d'intérêt. L'expliation � tehnique �est la suivante. Dans beauoup de mesures, le nombre d'erreurs est exprimé sous l'une de esdeux formes : F(XY )
F(X) ('est le as traité par Bayardo ar exprimable ave la on�ane) et F(X)−

F(XY ) ('est le as supplémentaire qui peut être traité ave un nombre d'exeptions absolu arérit omme une di�érene). Le as � on�ane � peut être traité ave un nombre d'exeptionsabsolu ar en ombinant une fréquene minimale pour la prémisse et une borne pour le nombred'exeptions, il est possible de minorer le ratio on�ane. Cependant la réiproque est fausse etminorer la on�ane d'une règle ne permet pas de borner son nombre d'exeptions.



Chapitre 5De la déouverte de motifs au alul destraverses minimales d'un hypergraphe
Sommaire 5.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 725.1.1 Dé�nitions préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 725.1.2 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 735.1.3 Prinipe de notre approhe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 745.2 Plongement du problème des traverses minimales dans le adredes représentations ondensées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 765.2.1 Une nouvelle onnexion de Galois . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 765.2.2 Identi�er les traverses minimales ave l'extension . . . . . . . . . . 765.3 Calul des traverses minimales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 795.3.1 Stratégie d'élagage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 795.3.2 L'algorithme MTminer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 805.3.3 Complexité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 815.4 Évaluation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 825.5 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83Le alul des traverses minimales d'un hypergraphe est un problème algorithmique entralayant de nombreuses appliations. En logique, e problème est équivalent à la dualisation deformules booléennes [FK96, GK99℄ ; en data mining, il est lié entre autres à l'extration de mo-tifs fréquents [GKMT97℄ ou émergents [BMR03℄ ; il trouve aussi des appliations en mahinelearning [EG02℄ (lassi�ation non-supervisée [HKKM98℄), en biologie (reonstrution phylogé-nétique [Dam06℄), pour la modélisation de réseaux de téléphonie mobile [SS98℄ ou enore lessystèmes distribués [GMB85℄. Nous proposons dans e hapitre une approhe originale pourdéterminer les traverses minimales d'un hypergraphe [HBC07℄. Cette approhe tire parti des mé-thodes de déouverte de motifs et plus préisément de la méthode d'extration de motifs δ-libresproposée au hapitre 3.La setion 5.1 donne quelques dé�nitions essentielles sur les hypergraphes et situe notre ap-prohe par rapport aux travaux antérieurs sur les traverses minimales. À la setion 5.2, nous re-lions le problème des traverses minimales au adre des représentations ondensées. La setion 5.3détaille MTminer, notre algorithme de alul des traverses minimales. En�n, la dernière setionest onsarée aux expérimentations montrant l'e�aité de notre approhe.71



72 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergraphe5.1 Introdution5.1.1 Dé�nitions préliminairesUn hypergraphe H est dé�ni par une paire (V, E) où V = {v1, v2, . . . , vn} est un ensemble desommets et E = {e1, e2, . . . , em} un ensemble de parties non vides de V telles que
⋃

1≤i≤m

ei = V.Les éléments de E sont appelés des hyperarêtes. Un hypergraphe partiel est la restrition de H àun sous-ensemble d'hyperarêtes E ′ inlus dans E et aux sommets ontenus dans es hyperarêtes.Un hypergraphe peut, de même qu'un graphe, être représenté par un dessin ou par une matried'adjaene. La �gure 5.1 représente un hypergraphe omposé de 8 sommets et de 6 hyperarêteset la matrie d'adjaene orrespondante est donnée au tableau 5.1. Ce dernier ontient les mêmesvaleurs que le tableau 1 de la page 4 qui représente le jeu de données servant d'exemple dans emémoire.
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Fig. 5.1 � Un exemple d'hypergraphe.Un ensemble T ⊆ V de sommets est un transversal si il intersete toutes les hyperarêtes de
H. Dans l'hypergraphe donné du tableau 5.1, l'ensemble v1v2v3 est un transversal ar il reouvreles six hyperarêtes de H. On notera Tr(H) l'ensemble des transversaux de H :

Tr(H) = {T ⊆ V|∀i ∈ {1, 2, ...,m}, ei ∩ T 6= ∅}.

T est un transversal minimal ou une traverse minimale s'il est de plus minimal au sens del'inlusion i.e. auun des sous-ensembles de T n'est un transversal. Par exemple, le transversal
v1v2v3 n'est pas minimal puisque v1v2 et v1v3 sont eux-mêmes des transversaux. Par ontre, v1v2et v1v3 sont des transversaux minimaux ar auun des sommets v1, v2 et v3 ne onstitue untransversal. L'ensemble des traverses minimales est noté MinTr(H). (V,MinTr(H)) onstitue un



5.1. Introdution 73Sommets
v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8

Hyperarêtes e1 1 0 1 0 1 0 1 0
e2 0 1 1 0 1 0 1 0
e3 1 0 1 0 1 0 0 1
e4 1 0 0 1 0 1 0 1
e5 0 1 1 0 0 1 0 1
e6 0 1 1 0 1 1 0 1Tab. 5.1 � Matrie d'adjaene représentant l'hypergraphe de la �gure 5.1.hypergraphe appelé hypergraphe transversal [Ber89, p. 43℄ de H. On note t(H) = max

T∈MinTr(H)
|T |le nombre maximal de sommets de la ou des plus grande(s) traverse(s) minimale(s). Toujourssur le même exemple, v1v6v7 et v2v4v5 sont les seules traverses minimales qui ontiennent plusde 2 sommets don on a t(H) = 3.5.1.2 État de l'artAlgorithmes de alul des traverses minimales Le nombre de traverses minimales dans unhypergraphe H peut être exponentiel en |H| = n×m, la taille de H. L'existene d'un algorithmerésolvant e problème ave une omplexité polynomiale en |H| est don impossible 18. La questiondu alul des traverses minimales d'un hypergraphe en un temps polynomial en la taille de lasortie est un problème ouvert. Le problème de déision assoié est o-NP mais sa omplexitéexate n'est pas onnue [EG95℄.Chronologiquement, le premier algorithme de alul des traverses minimales est elui deBerge [Ber89, p. 52℄. Cet algorithme ommene par déterminer les traverses minimales d'uneseule hyperarête (i.e. haun des sommets de l'hyperarête), puis ajoute les autres hyperarêtesl'une après l'autre tout en mettant à jour les traverses minimales de l'hypergraphe partiel onsti-tué par haque ajout. En pratique, il n'est pas utilisable sur de gros hypergraphes [KS05, Rio05℄.La dernière déennie a vu apparaître de nombreux algorithmes dédiés au alul des traversesminimales. Ceux de Dong et Li [DL05℄, de Bailey et al. [BMR03℄ et de Kavvadias et Stavro-poulos [KS05℄ ont en ommun d'être des améliorations de l'algorithme initialement proposé parBerge. Dans [Hag07℄, Hagen démontre qu'auun de es algorithmes n'est polynomial en la taillede l'entrée et de la sortie 19. En 1996, Fredman et Khahiyan [FK96℄ proposent un algorithmeave une omplexité en temps de P (n) + slog(s) où n est le nombre de sommets de l'hyper-graphe donné en entrée, P est un polyn�me et s est une ombinaison de la taille de l'entréeet de la sortie. C'est l'algorithme qui détient atuellement la meilleure omplexité. Cependant,Kavvadias et Stavropoulos ont omparé leur méthode [KS05℄ ave une implémentation de etalgorithme [BEGK03℄ et ont montré qu'il est moins e�ae que le leur dans de nombreux aspratiques. En�n il existe des travaux dans lesquels on borne la taille de l'hypergraphe, plus pré-isément son nombre d'hyperarêtes [Wah04, KBEG05, Dam06℄. Nous verrons que ontrairementà es derniers travaux, notre approhe ne néessite auune hypothèse sur l'instane donnée en18C'est pourquoi on s'intéresse plut�t à savoir si les algorithmes de alul des traverses minimales sont polyno-miaux en la taille de l'entrée et de la sortie (le nombre de traverses minimales).19Les omplexités en temps de es algorithmes n'ont pas été données par les auteurs et ne sont pas onnues àe jour.



74 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergrapheentrée.Liens ave le data mining Beauoup de problématiques issues de la fouille de données re-posent sur le alul des traverses minimales. Dans [MT97℄, Mannila et Toivonen énonent unthéorème qui relie les bordures d'une théorie (leur dé�nition est donnée à la page 13) auxtraverses minimales. Soit S l'ensemble des motifs véri�ant une ontrainte anti-monotone q et
H = (A, Bd+(S)) l'hypergraphe formé des omplémentaires (par rapport à l'ensemble des attri-buts) des motifs de la bordure positive de S. Le théorème 12 [MT97℄ indique que les traversesminimales de H sont égales aux motifs de la bordure négative de S.Théorème 12

MinTr((A, Bd+(S))) = Bd−(S)Certains algorithmes d'extration de motifs utilisent le théorème 12 omme test d'arrêt. Consi-dérons l'algorithme d'extration de motifs fréquents de Gunopulos et al. [GKM+03℄. Il e�etueun parours en profondeur de l'espae de reherhe en spéialisant un attribut tant qu'il estfréquent. On est assuré d'avoir onstruit un motif fréquent maximal dès lors qu'il est impossibled'ajouter un attribut à e motif sans le rendre infréquent. Ce motif est alors ajouté à une bordurepositive temporaire. Pour savoir si l'algorithme a terminé ou le as éhéant, à partir de quel motiffréquent il faut réitérer ette proédure, le alul des traverses minimales des omplémentaires dela bordure positive temporaire est e�etué. On teste alors si les motifs obtenus sont fréquents :si au moins l'un d'entre eux l'est, le alul de la bordure positive ontinue, sinon l'agorithmes'arrrête. Bien qu'il utilise le même théorème, l'algorithme de Satoh et Uno [SU03℄ fontionnedi�éremment. Le alul des traverses et la détermination de motifs fréquents sont simultanésalors que es deux étapes sont distintes dans la méthode préédente. Par ailleurs, Bailey etal. [BMR03℄ montrent qu'il existe un lien entre les motifs émergents et les traverses minimales.Nous reviendrons sur la problématique d'extration des motifs fréquents suivant un parours enprofondeur au hapitre 7.Dans [GKM+03℄, il est énoné qu'il est possible d'utiliser un algorithme par niveaux de type� extration de motifs � pour aluler les traverses minimales, mais ette proposition n'est pasmise en ÷uvre. C'est justement l'approhe que nous mettons en plae dans la setion 5.3. Nousverrons à la setion 5.4 qu'elle est e�ae et dans le hapitre 7, que le théorème 12 fournit unas pratique d'utilisation de MTminer. La setion suivante dérit les grandes lignes de notreapprohe.5.1.3 Prinipe de notre approheNotre démarhe onsiste à exploiter le savoir-faire sur l'extration de motifs pour résoudreun problème sur les hypergraphes. Plus préisément, nous réutilisons le prinipe des algorithmespar niveaux pour déterminer les traverses minimales d'un hypergraphe. La �gure 5.2 résumele fontionnement de notre approhe. Celle-i repose sur le fait que les bases de données et leshypergraphes peuvent se représenter de la même manière : sous forme de matrie booléenne.Les ensembles de sommets orrespondent aux motifs et les hyperarêtes aux objets. Grâe à ladé�nition d'une onnexion de Galois appropriée reliant les ensembles de sommets et les ensemblesd'hyperarêtes, nous établissons un parallèle entre l'extration de motifs et le alul de traversesminimales. L'extension de ette nouvelle onnexion permet de dé�nir des lasses d'équivalenede façon analogue aux lasses d'équivalene de fréquene utilisées en fouille de données (f.
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Fig. 5.2 � Prinipe général de notre approhe pour aluler les traverses minimales.
setion 1.1.2 et 1.2.1). Dans le as des hypergraphes, les lasses d'équivalene regroupent lesensembles de sommets qui reouvrent les mêmes hyperarêtes de H. La taille de l'extension oufréquene, qui ompte le nombre d'ourrenes d'un motif en fouile de données, orrespond iiau nombre d'hyperarêtes non reouvertes par un ensemble de sommets. Les transversaux de
H sont don les ensembles de sommets ayant une extension vide (ils sont tous dans la mêmelasse d'équivalene). Nous redé�nissons la notion de liberté (setion 1.2.2) : les ensembles desommets minimaux dans une lasse d'équivalene (appelés générateurs minimaux ) orrespondentaux motifs libres d'une base de données. En ombinant es deux propriétés, nous montrons queles traverses minimales de H sont les générateurs minimaux d'extension vide.Le adre des représentations ondensées étant transposable aux hypergraphes, nous réutilisonsonjointement le prinipe des algorithmes par niveaux et les représentations ondensées en nousinspirant de l'algorithme FTminer présenté au hapitre 3. Notre algorithme évite de générer tousles ensembles de sommets en se onentrant sur les générateurs minimaux. Cette propriété deminimalité étant à nouveau anti-monotone, les ritères d'élagage e�aes liés à l'anti-monotoniepeuvent être réutilisés. De même que la fréquene, la taille de l'extension diminue lors de laspéialisation des ensembles de sommets. L'algorithme s'arrête quand il a trouvé un générateurminimal d'extension vide i.e. une traverse minimale.Contrairement aux approhes développées dans [GKM+03℄ et [SU03℄ qui utilisent les tra-verses minimales omme un outil mais dont l'objetif reste l'extration de motifs, nous montronsque l'ECBD peut fournir des solutions e�aes à des problèmes élèbres pour leur di�ultéalgorithmique.



76 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergraphe5.2 Plongement du problème des traverses minimales dans leadre des représentations ondenséesCette setion dérit le ÷ur de notre approhe. Nous ommençons par dé�nir une nouvelleonnexion de Galois néessaire pour aratériser les traverses minimales ave l'extension. No-tons que dans e hapitre, les ensembles 2V et 2E représentent les ensembles de sommets etd'hyperarêtes, ils sont ordonnés par inlusion ⊆.5.2.1 Une nouvelle onnexion de GaloisNous dé�nissons ii les opérateurs de Galois assoiés à un hypergraphe.Dé�nition 24 (Opérateurs assoiés à un hypergraphe) Les opérateurs fH et gH assoiésà l'hypergraphe H sont dé�nis de la manière suivante :
∀E ∈ 2E , fH(E) = {v ∈ V| ∀e ∈ E, v /∈ e}

∀V ∈ 2V , gH(V ) = {e ∈ E| ∀v ∈ V, v /∈ e}Pour un ensemble E d'hyperarêtes, fH(E) orrespond aux sommets qui n'appartiennent àauune hyperarête de E. Pour un ensemble V de sommets, gH(V ) donne les hyperarêtes neontenant auun sommet de V . De manière plus intuitive, ela signi�e que V est un transversalde l'hypergraphe partiel onstitué des hyperarêtes de E\gH(V ). Dans l'hypergraphe donné parle tableau 5.1, gH(v2v4) vaut e1e3 ar e1 et e3 sont les seules hyperarêtes de H ne ontenant ni
v2 ni v4. fH(e4e5) est égal à v5v7 puisque v5 et v7 sont les seuls sommets de V n'appartenant nià e4 ni à e5.Théorème 13 (Connexion de Galois assoiée à un hypergraphe) Le ouple (fH, gH) éta-blit une onnexion de Galois entre (2E ,⊆) et (2V ,⊆).Preuve Soient V1, V2 ⊆ V tels que V1 ⊆ V2 et E1, E2 ⊆ E tels que E1 ⊆ E2. Les hyperarêtesde gH(V2) ne ontiennent auun sommet de V1 puisque V1 ⊆ V2 d'où gH(V2) ⊆ gH(V1), e quiprouve que gH est déroissante. On montre de même que fH est déroissante.Par dé�nition, les sommets de V1 n'appartiennent pas aux hyperarêtes de gH(V1) don V1 ⊆
fH◦gH(V1). Cela montre que fH◦gH est extensive. On démontre de la même manière que gH◦fHest extensive également.Par analogie ave le voabulaire de fouille de données, nous appellerons gH l'extension et fHl'intension.5.2.2 Identi�er les traverses minimales ave l'extensionNous donnons maintenant une aratérisation des traverses minimales en fontion de l'exten-sion gH de la dé�nition 24. Pour failiter la leture, le tableau 5.2 réapitule les termes assoiésaux trois domaines abordés dans ette setion : la fouille de données, les onnexions de Galois etles hypergraphes.Classes d'équivalene Un point lé de notre approhe est la relation d'équivalene ∼ induitepar le fait d'avoir la même extension : ∀V, V ′ ⊆ V, V ∼ V ′ ⇔ gH(V ) = gH(V ′). Cette relation
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Fouille de données Connexions de Galois Hypergraphesla onnexion (fD, gD) une onnexion de Galois (f, g) la onnexion (fH, gH)

(2O,⊆) les motifs d'objets∗ l'ensemble partiellement ordonné (A,≥1) (2E ,⊆) les ensembles d'hyperarêtes∗
(2A,⊆) les motifs d'attributs∗ l'ensemble partiellement ordonné (B,≥2) (2V ,⊆) les ensembles de sommets∗
gD : les objets ontenant g : l'extension gH : les hyperarêtes non reouvertesun motif d'attributs donné par un ensemble de sommets donnéles motifs d'attibuts apparaissant dans une lasse d'équivalene les ensembles de sommets reouvrantles mêmes objets (ou ayant la même fermeture) les mêmes hyperarêtesles motifs absents de D les éléments de B les transversaux de Have une extension videles motifs libres les éléments minimaux les traverses minimalesdes lasses d'équivalene hypergraphe partiella bordure négative des motifs de D les éléments minimaux de la lasse les traverses minimales de Hd'équivalene ave une extension vide
∗ ordonnés par inlusion

Tab.5.2�Correspondanesdestermesentrelesbasesdedonnées,lesonnexionsdeGaloiset
leshypergraphes.



78 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergraphepermet de dé�nir des lasses d'équivalene (f. setion 1.1.2) en regroupant tous les sommetsqui reouvrent exatement les mêmes hyperarêtes de H. Appliquée à la onnexion (fH, gH), larelation ∼ va permettre de restreindre l'espae de reherhe à un nombre réduit d'éléments bienhoisis au lieu de parourir la totalité des ensembles de sommets onstituant l'espae de reherhe.Dé�nition 25 La lasse d'équivalene d'un ensemble de sommets V ⊆ V est notée RgH(V ), elleest dé�nie omme suit :
RgH(V ) = {V ′ ∈ V|gH(V ′) = gH(V )}.La lasse d'équivalene RgH(V ) ontient tous les transversaux de l'hypergraphe partiel onstituédes hyperarêtes E\gH(V ) et leur minimaux sont les traverses minimales de e même hypergraphepartiel. Lorsque l'hypergraphe partiel est H en entier alors les minimaux sont les traverses mini-males de H i.e.e que nous reherhons. Toujours ave le même exemple, la lasse d'équivalenede v3 est égale à :

RgH(v3) = {v3, v2v3, v2v5, v3v5, v3v7, v2v3v5, v2v3v7, v2v5v7, v3v5v7, v2v3v5v7}Cette lasse d'équivalene ontient tous les ensembles de sommets dont l'extension est e4 ou end'autres termes tous les transversaux de l'hypergraphe partiel omposé des hyperarêtes e1, e2,
e3, e5 et e6. Elle est partiellement représentée sur la �gure 5.3.Caratérisation des minimaux On dé�nit les générateurs minimaux d'une lasse d'équivalenesimilairement aux motifs libres (voir la dé�nition 8 de la page 18).Dé�nition 26 Un ensemble de sommets V ⊆ V est un générateur minimal si et seulement si Vest minimal au sens de l'inlusion dans RgH(V ).Sur la �gure 5.3, on voit que v3v4 est un générateur minimal ar ni v3 ni v4 n'appartient à la lassed'équivalene RgH(v3v4). Le lemme suivant reformule la dé�nition d'un générateur minimal.Lemme 1 V ⊆ V est un générateur minimal si et seulement si pour tout v ∈ V, |gH(V )| <
|gH(V \{v})|.Preuve V est un générateur minimal si et seulement si :
∀V ′ ⊂ V , V ′ /∈ RgH(V ) ⇔ ∀V ′ ⊂ V , gH(V ′) 6= gH(V )

⇔ ∀V ′ ⊂ V , |gH(V ′)| > |gH(V )|
⇔ ∀v ∈ V , |gH(V \{v})| > |gH(V )|Nous nous servirons de ette dé�nition dans l'algorithme donné à la setion 5.3.2 ar elle est pluspropie à l'utilisation d'un algorithme par niveaux.Caratérisation des transversaux Le lemme suivant aratérise les transversaux à partir del'extension d'un ensemble de sommets.Lemme 2 Un ensemble de sommets V est un transversal de H si et seulement si |gH(V )| = 0.

|gH(V )| = 0 implique que l'extension de V est vide et don que V intersete toutes les hyperarêtesde H. Ce résultat est reformulé dans le orollaire suivant :
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gH

= {V ⊆ V | gH(V ) = ∅}, la lasse d'équivalene des motifs ayant uneextension vide. On a l'égalité suivante : R∅
gH

= Tr(H).Ainsi, nous avons identi�é les transversaux d'un hypergraphe omme les ensembles de sommetsayant une extension vide. Remarquons que v1v2 . . . vn véri�e néessairement gH(v1v2 . . . vn) = ∅d'où l'égalité entre RgH({v1v2 . . . vn}) et Tr(H).Il déoule naturellement des aratérisations préédentes le théorème entral qui aratériseles transversaux minimaux à partir de l'extension.Théorème 14 V ⊆ V appartient à MinTr(H) si et seulement si V est un générateur minimalde R∅
gH
.Preuve La démonstration de e théorème est immédiate : elle provient de la ombinaison duorollaire 1 et de la dé�nition 26.L'extension de v3v4 est vide. Nous avons de plus vu que v3v4 est un générateur minimal don

v3v4 est une traverse minimale de H.5.3 Calul des traverses minimalesCette setion détaille le fontionnement de notre méthode pour le alul des traverses mi-nimales. Nous donnons tout d'abord les ritères d'élagage qui sont utilisés puis l'algorithmeMTminer qui s'appuie largement sur eux-i ainsi que sur les résultats de la setion préédente.5.3.1 Stratégie d'élagageLa �gure 5.3 représente un extrait du treillis généré lors du parours par niveau des ensemblesde sommets andidats à former une traverse minimale. Cet exemple illustre les di�érents élagagesexploités par notre méthode de alul des traverses minimales, les ensembles élagués étant barrés.Deux lasses d'équivalene y apparaissent partiellement : RgH(v3) et R∅
gH
.
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Fig. 5.3 � Les deux types d'élagages mis en ÷uvre dans MTminer.Le premier type d'élagage (voir la propriété 1 à la page 13) repose sur la propriété d'anti-monotonie de la minimalité dans les lasses d'équivalene, bien onnue en fouille de données



80 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergraphe(f. page 19) : si un ensemble de sommets n'est pas un générateur minimal alors il est possibled'élaguer l'espae de reherhe à partir de elui-i. En e�et, auun de ses sur-ensembles ne peutêtre un générateur minimal et le théorème 14 stipule qu'un transversal minimal est néessairementun générateur minimal. Sur la �gure 5.3, on onstate que v2v3, v3v5 et v3v7 ne sont pas desgénérateurs minimaux puisque leur extension est égale à elle de v3 (i.e. elle est égale à e4). Onélague don es ensembles de sommets et tous leurs sur-ensembles. Remarquons que le sommet
v3 est ii l'unique générateur minimal de la lasse d'équivalene RgH(v3).Par ailleurs, lorsqu'un ensemble de sommets est une traverse minimale, auun de ses sur-ensembles ne peut, par dé�nition, être aussi une traverse minimale. Il est don inutile de onsidé-rer les sur-ensembles d'un transversal minimal, e qui donne un seond ritère d'élagage. Puisque
v3v4 est une traverse minimale (ette partie de V véri�e le théorème 14), on élague toutes sessur-ensembles (seul v2v3v4 est montré sur la �gure 5.3 par soui de larté).5.3.2 L'algorithme MTminerMTminer (MT pour Minimal Transversal) fontionne suivant le prinipe des algorithmespar niveaux (f. algorithme 5). Il e�etue un parours en largeur de l'espae de reherhe enommençant par les singletons qui ne sont en général pas des transversaux (voir �gure 5.4). Lesensembles de sommets sont générés et sont véri�és un par un de façon similaire à l'algorithmeFTminer donné au hapitre 3. La simultanéité de la génération et de la véri�ation est renduepossible par l'usage de la propriété 7 (page 39) qui porte sur l'intersetion de l'extension de deuxensembles. Lorsqu'un ensemble est un transversal, on est assuré qu'il est aussi minimal grâe auparours e�etué par l'algorithme.
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Fig. 5.4 � Espae de reherhe pour MTminer.L'ensemble MT sert à stoker les traverses minimales déouvertes et Genk ontient les géné-rateurs minimaux utilisés pour générer des andidats au niveau k+1. La première étape onsisteà initialiser MT ave les sommets d'extension vide qui sont des traverses minimales de H et Gen1ave les générateurs minimaux dont l'extension n'est pas vide. À un niveau k �xé, on génère unandidat V et on alule son extension ave la propriété 7 à la page 7. On ommene par testersi V est un générateur minimal. Puis on l'ajoute à MT si son extension vaut zéro ou on le stokedans Genk+1 dans le as ontraire et il sert de générateur au niveau suivant. Si V n'est pas ungénérateur minimal, on l'élague ainsi que toutes ses spéialisations.



5.3. Calul des traverses minimales 815.3.3 ComplexitéPour haque traverse minimale T , MTminer onsidère au plus 2|T | ensembles de sommets.Par onséquent, l'algorithme e�etue un nombre d'opérations inférieur à :
∑

T∈MinTr(H)

2|T |.Cette borne supérieure n'est en général pas atteinte ar à un niveau k donné, pour deux traversesminimales T1 et T2, les deux treillis ayant pour borne supérieure T1 et T2 ont souvent uneintersetion non vide. Les ensembles de sommets de ette intersetion ne sont véri�és qu'uneseule fois.Puisque |T | ≤ t(H), on a le théorème 15 :Théorème 15 Pour un hypergraphe H donné, l'algorithme MTminer alule MinTr(H) en :
O(2t(H) × |MinTr(H)|).Entrée : l'hypergraphe HSortie : MinTr(H), l'ensemble des traverses minimales de H// initialisation de MT1 MT := {{v} ∈ V | |gH({v})| = 0};// initialisation de Gen12 Gen1 := {{v} ∈ V | |E| > |gH({v})| > 0};3 k := 1;// boule prinipale4 tant que Genk 6= ∅ faire5 pour tout (V ∪ {v1}, V ∪ {v2}) ∈ Genk × Genk faire// génération d'un andidat X de longueur k + 16 W := V ∪ {v1} ∪ {v2};// alul de l'extension7 gH(W ) := gH(V ∪ {v1}) ∩ gH(V ∪ {v2});// vérifiation et élagage8 i := 1;// élagage par anti-monotonie de la minimalité9 tant que i ≤ k + 1 et W\{vi} ∈ Genk et |gH(W )| < |gH(W\{vi})| faire10 i := i + 1;�n11 si i = k + 2 alors// élagage des spéialisations d'une traverse minimale12 si |gH(W )| = 0 alors13 MT = MT ∪ {W};sinon14 Genk+1 := Genk+1 ∪ {W};�n�n�n15 k := k + 1;�n16 retourner MT ; Algorithme 5 : MTminer



82 Chapitre 5. De la déouverte de motifs au alul des traverses minimales d'un hypergrapheLa omplexité de MTminer dépend de t(H) et |MinTr(H)| qui est la taille de la sortie.Rappelons que la omplexité du meilleur algorithme onnu [FK96℄ dépend à la fois de la taille del'hypergraphe d'entrée et de la sortie. Comme nous ne onnaissons auune relation entre t(H) etla taille de l'entrée ou de la sortie, nous ne sommes pas en mesure de omparer es deux méthodesd'un point de vue formel. C'est pourquoi nous e�etuons une étude expérimentale à la setionsuivante. Nous verrons que t(H) reste petit en pratique quand les hyperarêtes sont grandes.5.4 Évaluation expérimentaleNous omparons MTminer ave deux autres prototypes dédiés au alul des traverses mi-nimales d'un hypergraphe donné : Dual and Thg. Rappelons qu'il existe de nombreuses mé-thodes de alul des traverses minimales (f. setion 5.1.2) et notre hoix s'est e�etué de lamanière suivante. D'une part, nous voulions omparer notre méthode à un algorithme dont laomplexité est onnue. Dual est l'agorithme ayant la meilleure omplexité théorique. Il estdérit dans [BEGK03℄ et est basé sur l'algorithme de Fredman et Khahiyan [FK96℄. D'autrepart, nous souhaitions également omparer MTminer à un prototype e�ae en pratique. Thgest une amélioration de l'algorithme de Berge [Ber89, p. 52℄. De nombreux tests dans [KS05℄ont prouvé son e�aité pratique. Ces implémentations ont été téléhargées aux url http://rutor.rutgers.edu/~boros/IDM/DualizationCode.html et http://la.eid.upatras.gr/~estavrop/transversal/.MTminer est disponible à l'adresse http://www.info.uniaen.fr/~hebert/mtminer.html.Ces expérienes sont menées sur des hypergraphes générés aléatoirement. D'autres expé-rienes ave une portée appliative sont présentées au hapitre 5 : la setion 7.1 montre queMTminer permet de aluler la bordure négative d'un ensemble de motifs fréquents à partir desa bordure positive [MT97℄ alors que les autres prototypes éhouent ; la setion 7.2 donne un aspratique d'utilisation du prototype MTminer. Les expérimentations ont toutes été menées surun proesseur Xeon 2.20 GHz fontionnant ave 3 Go de mémoire RAM sous Linux. Tous lestemps d'exéution sont donnés en seondes.Dans ette setion, nous omparons MTminer ave Dual et Thg sur des hypergraphes gé-nérés aléatoirement suivant le modèle d'Erd®s-Rényi [ER59℄. Les hypergraphes sont entre autresaratérisés par un paramètre p qui est la probabilité d'appartenane d'un sommet à une hyper-arête donnée. C'est également la proportion de 1 dans la matrie d'inidene de l'hypergrapheonsidéré. Plus p est élevé, plus les hyperarêtes sont grandes et plus la matrie d'inidene estdense.Comportement suivant p Notre premier objetif est d'étudier les temps d'exéution des troisprototypes en fontion de p. Nous savons que les performanes deMTminer dépendent largementde t(H) et que elles de Dual dépendent de |MinTr(H)|. Bien que n'en ayant pas de preuve,nous nous attendons à e que t(H) soit élevé lorsque la matrie de l'hypergraphe d'entrée estpeu dense. Par onséquent, le as des hypergraphes peu denses est di�ile pour MTminer. Lesrésultats sont onsignés dans le tableau 5.3.Exepté pour p = 0, 1, es expérienes montrent que l'extration des traverses minimales est trèsdi�ile lorsque les hypergraphes sont peu denses. Nous supposons que dans e as, il existe ungrand nombre de traverses minimales et que elles-i sont très longues. Cette double di�ultérend l'extration impossible quel que soit le prototype utilisé. Dual éhoue dans la majoritédes extrations sauf pour p = 0, 9 et p = 0, 1. Ce dernier résultat on�rme que le paramètre
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p 0, 9 0, 8 0, 7 0, 6 0, 5 0, 4 0, 3 0, 2 0, 1Dual 326, 70 fail fail fail fail fail fail fail 59, 29Thg 9, 56 117, 15 1 015, 26 7 272, 22 fail fail fail fail 7 308, 28MTminer 0, 25 4, 14 48, 72 530, 02 fail fail fail fail fail

t(H) 3 5 7 8 ? ? ? ? 41
|MinTr(H)| 26 939 339 372 2 634 205 16 237 137 ? ? ? ? 4 396Tab. 5.3 � Temps d'exéution ave |V| = 50, |E| = 1000 et p variant entre 0, 9 et 0, 1.

t(H) n'intervient pas dans la omplexité de et algorithme. Par ailleurs, MTminer se montrebeauoup plus e�ae que Thg.Comportement sur des hypergraphes denses Le deuxième objetif est de mieux évaluer l'e�aitéde MTminer par rapport à Dual et Thg lorsque l'hypergraphe d'entrée est dense et que lenombre d'hyperarêtes augmente. Le tableau 5.4 montre le gain de temps apporté par MTminerquand la matrie d'inidene a une densité de 0, 8. Par exemple quand |E| = 20000, Thg metenviron 30 heures pour déterminer 7 628 650 de traverses minimales alors que MTminer n'abesoin que de 169 seondes (Dual éhoue).
|E| 200 400 600 800 1 000 2 000Dual 297, 80 1 042, 72 1 865, 88 2 681, 69 4 143, 26 17 854, 75Thg 4, 11 15, 82 40, 01 67, 18 120, 03 672, 07MTminer 0, 52 1, 17 2, 11 2, 75 4, 17 10, 67

|E| 3 000 5 000 7 000 10 000 20 000Dual fail fail fail fail failThg 1 871, 67 4 540, 11 10 400, 55 26 324, 78 106 623, 39MTminer 16, 67 38, 28 57, 94 88, 64 168, 72Tab. 5.4 � Temps d'extration ave |V| = 50, p = 0, 8 et |E| allant de 200 à 20 000.En résumé, es expérienes montrent lairement que MTminer est plus e�ae que les deuxautres prototypes testés sur les hypergraphes denses.5.5 BilanDans e hapitre, nous avons mis en évidene les liens existant entre les représentationsondensées basées sur les motifs libres et les traverses minimales d'un hypergraphe. Ceux-i ontpermis de béné�ier de savoir-faire en extration de motifs pour proposer une nouvelle méthodede alul des traverses minimales. Malgré la di�ulté algorithmique de e problème, nous avonsmontré expérimentalement que notre méthode est e�ae sur des hypergraphes générés aléatoi-rement même si, d'un point de vue théorique, nous n'avons pas réussi à établir une omparaisonave d'autres approhes. Une étude de la omplexité moyenne de notre algorithme permettraitpeut-être de répondre à ette question et de mieux erner son omportement. Le hapitre 7 pro-pose des expérienes omplémentaires et un exemple onret d'utilisation de notre proptotypeMTminer.Notre approhe repose notamment sur les onepts de onnexion de Galois et d'extension.Remarquons que 'est la reherhe d'une solution pour l'extration de motifs δ-libres dans lesdonnées larges et l'utilisation de l'extension, qui ont failité le parallèle ave les hypergraphes.Ainsi, le problème de l'extration dans les données larges a abouti à des résultats qui dépassentlargement le adre de la fouille de données.
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ConlusionDans ette partie, nous avons présenté nos prinipales ontributions autour de l'extrationet des usages des motifs minimaux. Le hapitre 3 a proposé une nouvelle méthode d'extrationdes motifs δ-libres dans les données omportant un grand nombre d'attributs. Celle-i tire pro�tdu petit nombre d'objets ontenus dans les données larges et d'un ritère d'élagage original quiprovient de la ombinaison des ontraintes de fréquene et de δ-liberté. Cette approhe a étéétendue à la déouverte de règles de aratérisation δ-fortes et nous verrons au hapitre 6 sonintérêt dans des données biologiques.Le hapitre 4 a introduit un adre formel qui failite l'étude du omportement des mesuresd'intérêt. Ce adre est basé sur trois propriétés qui sont �nalement véri�ées par une grande partiedes mesures les plus onnues, appelées SBMs. Il est démontré que les SBMs sont toutes minoréessimultanément par des règles nommées règles optimisées. Finalement, notre adre souligne le faitque les SBMs sont toutes onstruites à partir du même � moule � et qu'elles ont des omporte-ments similaires. Par ailleurs, nous dé�nissons un ensemble réduit de règles (les règles optimiséesinformatives) qui permettent de présenter une synthèse non redondante des règles optimisées etnous donnons une méthode pour les extraire. Les règles optimisées informatives sont onstruitesà partir de représentations ondensées basées sur les motifs libres et les motifs fermés. Une sim-pli�ation du adre et l'obtention d'une ouverture des règles optimisées sont possibles dans leas partiulier des règles de lassi�ation.Au hapitre 5, nous avons présenté les liens qui unissent déjà les hypergraphes et la fouillede données. Un hypergraphe est onsidéré omme une base de données et e domaine est plongédans elui de l'extration de motifs. La méthode développée au hapitre 3 est alors adaptée à lareherhe des traverses minimales dans un hypergraphe. Les traverses minimales sont identi�éesà des motifs minimaux moyennant un hangement de onnexion de Galois. Une approhe parniveaux et l'anti-monotonie de la minimalité dans le treillis sont exploitées pour fournir une mé-thode e�ae de alul des traverses minimales. Les expérienes montrent que notre méthode estpartiulièrement e�ae dans les hypergraphes denses. C'est préisément sur des hypergraphesde ette nature que fontionnent les algorithmes en profondeur de alul de bordure. Le ha-pitre 7 montrera l'apport de notre prototype MTminer pour es algorithmes ainsi que pour untravail de visualisation de données.
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Troisième partieAppliations
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IntrodutionCette partie montre l'apport de notre travail pour des problèmes réels. Les résultats obtenusdans la partie II sont appliqués à des ontextes appliatifs variés. Le hapitre 6 présente uneollaboration ave le laboratoire CGMC de Lyon. Cette ollaboration porte sur l'utilisation etl'interprétation de règles de aratérisation δ-fortes pour la déouverte de gènes orégulés impli-qués dans le développement du aner. Pour obtenir es règles, nous avons utilisé le prototypeFTCminer dans les données SAGE. Le hapitre 7 dérit deux ontextes où notre approhe pouraluler les traverses minimales d'un hypergraphe est utilisée ave suès : d'une part, pour lareherhe de bordures de motifs fréquents et d'autre part, pour la mise en évidene de lustersdans le adre d'un proessus de visualisation de données.
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Chapitre 6Usage des motifs δ-libres : déouvertede gènes orégulés dans les donnéeslarges
Sommaire 6.1 Présentation des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 916.1.1 Objetifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 916.1.2 Les données SAGE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 926.2 Extration de règles de aratérisation δ-fortes . . . . . . . . . . 936.2.1 Vue d'ensemble des règles obtenues . . . . . . . . . . . . . . . . . . 936.2.2 Interprétation des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 946.2.3 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97Dans e hapitre, nous montrons omment notre méthode de déouverte de motifs δ-libres(f. hapitre 3) ontribue à l'analyse du transriptome en permettant la reherhe d'informationdans les données d'expression de gènes. Rappelons que les données SAGE, évoquées au hapitred'introdution, dérivent l'expression d'un grand nombre de gènes et que leurs dimensions rendentles algorithmes usuels d'extration de motifs ine�aes. C'est pourquoi nous utilisons l'approhedérite au hapitre 3 pour faire fae aux di�ultés algorithmiques induites par un grand nombred'attributs.Ce travail est le fruit d'une ollaboration ave Sylvain Blahon et Olivier Gandrillon, biolo-gistes au Centre de Génétique Moléulaire et Cellulaire (CGMC) CNRS UMR 5534 dans le adredu projet Bingo relevant de l'ACI Masse de Données.6.1 Présentation des données6.1.1 ObjetifsL'auto-renouvellement des ellules est un phénomène biologique apital qui se situe notam-ment au ÷ur de proessus anéreux [RMCW01℄. La ompréhension de e phénomène s'appuiesur l'étude du niveau d'expression des gènes de es ellules. Serial Analysis of Gene Expres-sion (SAGE) est une tehnique expérimentale [VZVK95℄ permettant de réolter les expressionsde nombreux gènes dans des situations biologiques diverses. Parmi les attentes des biologistes,91



92Chapitre 6. Usage des motifs δ-libres : déouverte de gènes orégulés dans les données largeson peut iter la détermination de gènes orégulés 'est-à-dire qui sont simultanément surexpri-més [BBJ+02℄ ou sousexprimés. Ceux-i permettent de déterminer des groupes de synexpressionou d'obtenir des règles permettant d'aboutir à une lassi�ation �ne des di�érents types de an-er. Le tableau 1 ontient l'expression de 8 gènes hez 6 humains. Un 1 dans la ase [i, j] de etableau signi�e que le gène j est surexprimé (i.e. que son expression dépasse les valeurs � habi-tuelles �) hez le patient i. Dans le même exemple, les gènes a3, a5 et a7 sont surexprimés dansles situations o1 et o2.6.1.2 Les données SAGENous travaillons sur des données SAGE disponibles à l'url http://gap.ni.nih.gov/SAGEet utilisées pour les disovery hallenges 2004 et 2005 20 assoiés aux onférenes ECML/PKDD.Ces données dérivent le niveau d'expression de 27 679 gènes hez 90 patients humains. Enfontionnant, un gène produit des séquenes ADN appelées ARN messager. En omptant lenombre de séquenes produites par un gène, on peut estimer son niveau d'expression. ChaqueARN est onstitué de milliers de nuléotides (omposés d'une des quatre bases azotées : C pourCytosine, T pour Thymine, A pour Adénine, G pour Guanine) et une séquene de 10 ou 14nuléotides - appelée tag - est su�sante pour l'identi�er. Les données SAGE indiquent en réalitéle nombre d'ourrenes d'un tag qu'il faut ensuite assoier au gène dont l'ARN est issu. Letableau 6.1 donne pour quelques-uns des tags présents dans les données SAGE leur identi�ant,la séquene de nuléotides orrespondante et la desription du gène dont ils sont issus. Certainstags ne sont pas enore identi�és de manière préise et 'est pourquoi on leur assoie plusieursdesriptions séparées par un point-virgule dans le tableau 6.1.Identi�ant Séquene Desription4287 AGCTCTCCCT RPL17 CDNA sequene BC022357 ;PIGK Phosphatidylinositol glyan, lass K4602 AGGCTACGGA Similar to ribosomal protein L13a, 60Sribosomal protein L13a, 23 kD highly basi protein8255 CATCCAAAAC HNRPH1 Heterogeneous nulearribonuleoprotein H1 (H)11115 CTCTTCGAGA GPX1 Glutathione peroxidase 119811 GTTGCTGCCC NIFIE14 Seven transmembrane domain protein22129 TCAGAGAATA SLC25A22 Solute arrier family 25(mitohondrial arrier : glutamate), member 22 ;IRS2 Insulin reeptor substrate 225202 TGTGCTAAAT RPL34 Ribosomal protein L34 ;USP36 Ubiquitin spei� protease 36Tab. 6.1 � Identi�ation de tags.Les situations biologiques se répartissent en 59 situations anéreuses ave di�érents anerset 31 non anéreuses. La tehnique SAGE réolte l'expression des gènes sous forme de valeursentières. Une étape de disrétisation est don néessaire pour se ramener aux ontextes lassiquesde fouille de données dans lesquels seules des valeurs boléennes sont admises. Ce travail de pré-paration des données qui onsiste à oder la sur-expression des gènes est détaillé dans [BBJ+02℄.20Pour plus de renseignements, on se référera aux sites http://lisp.vse.z/hallenge/emlpkdd2004/et http://lisp.vse.z/hallenge/emlpkdd2005/.



6.2. Extration de règles de aratérisation δ-fortes 93Nous en indiquons uniquement les grandes lignes. Trois méthodes de disrétisation ont été ap-pliquées aux données sous leur forme numérique :1. la méthode Xmax : un tag est onsidéré omme sur-exprimé dans les X% de situations danslesquelles il a les valeurs les plus élevées (ii, X est �xé à 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 ette expériene, X = 25) ;3. la méthode median : un tag est sur-exprimé si sa valeur dépasse la moyenne de ses valeursextrêmes dans les données (minimum et maximum).Le tableau 6.2 donne le pourentage de gènes sur-exprimés pour haque disrétisation ainsique le nombre moyen de gènes sur-exprimés par ligne i.e. la taille moyenne d'un objet.base Xmax max− Xmax mediangènes sur-exprimés (%) 4,49 2,01 3,64nombre de gènes sur-exprimés par ligne 1 242,03 554,98 1 008,12Tab. 6.2 � Caratéristiques des trois bases de données Xmax, max− Xmax et median.6.2 Extration de règles de aratérisation δ-fortesDans ette setion, nous ommençons par donner une vue d'ensemble des règles de ara-térisation δ-fortes extraites à partir des trois bases Xmax, max− Xmax et median pour di�érentsseuils de fréquene et en tolérant di�érents nombres d'exeptions. Ensuite, nous examinons plusen détail des règles et des tags qui nous ont semblé partiulièrement pertinents pour aratériserles situations biologiques en fontion de leur lasse (aner et normal). Nous insistons sur lefait que ette séletion de règles et de tags n'a été possible que grâe à une onertation aveles experts du CGMC. Les extrations ont bien sûr été réalisées ave le prototype FTCminerprésenté au hapitre 3 (page 48). Nous n'énumérons pas les temps d'exéution de FTCminerpour haque extration puisque la plus longue dure une vingtaine de seondes environ sur unproesseur Xeon à 2.20 Ghz ave 3 Go de RAM sous le système d'exploitation Linux.6.2.1 Vue d'ensemble des règles obtenuesNombre de règles pour di�érents seuils γ et δ Le tableau 6.3 donne le nombre de règlesde aratérisation δ-fortes extraites à partir des trois bases disrétisées lorsque les paramètres γet δ prennent di�érentes valeurs (γ = 5, 7, 9, 10, 15 et δ = 1, 2, 3). Le nombre de règles augmenteave δ et diminue ave γ. Pour γ = 15 et δ = 3, il n'y a pas de règles dans Xmax et max− Xmax.Les règles extraites à partir de median onluent toutes sur aner. Cela est peut-être dû audéséquilibre entre les deux lasses : puisqu'il n'y a que 31 situations � normales �, �xer γ = 15et δ = 3 revient à reherher des règles apparaissant dans presque 40% des objets portantl'étiquette normal. C'est à partir de la base median que l'on obtient le plus grand nombre derègles. Pour γ = 7 et δ = 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 (f. tableau 6.2), e qui auraitpu être une expliation. Remarquons qu'un phénomène similaire est rapporté dans [BBJ+02℄.Intersetion des règles issues des trois disrétisations Une première hypothèse a étéqu'une règle qui apparaît dans plusieurs bases est relativement indépendante de la méthode
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γ 15 10 10 9
δ 3 3 2 2onlusion aner normal aner normal aner normal aner 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 1 777 3

γ 7 5 5 4
δ 2 2 1 1onlusion aner normal aner normal aner normal aner normal

Xmax 278 29 4 837 1 322 2 838 341 12 602 2 952
max− Xmax 89 4 761 135 489 31 1 367 186
median 3 543 104 23 872 4 548 20 622 996 80 965 11 676Tab. 6.3 � Nombre de règles de aratérisation δ-fortes issues des données SAGE.de disrétisation i.e. qu'elle présente une robustesse qui la rend plus �able. Il n'existe de tellesrègles que lorsque γ est égal à 4 et δ vaut 1, 'est pourquoi nous nous foalisons sur le résultatde l'extration réalisée pour es valeurs. Le tableau 6.4 donne les règles ommunes à plusieursbases dans ette expériene. La fréquene de la prémisse et la on�ane d'une règle dépendentde la base dont elle est issue et il arrive don qu'une même règle admette des fréquenes et deson�anes di�érentes en fontion de sa base d'origine (une même règle peut don être présentéesur plusieurs lignes, suivant la base). Les bases Xmax et max− Xmax partagent 1 496 règles,

max− Xmax et median en ont 768 en ommun et Xmax et median en ont 4 398 en ommun.Remarquons qu'une seule et unique règle apparaît dans les trois bases : 8091 19351 → normal.Elle apparaît dans les situations numérotées 12, 38 et 84. Malheureusement, l'assoiation destags 8091 et 19351 a été jugée peu intéressante par les experts. median étant la base qui fournitle plus grand nombre de règles, nous onentrons nos e�orts sur elle-i par la suite.6.2.2 Interprétation des résultatsUne interprétation plus poussée au point de vue biologique est menée dans la thèse de SylvainBlahon [Bla07℄.Règles pertinentes Les biologistes s'intéressent aux ensembles de gènes ayant un pro�l simi-laire et non pas au omportement d'un seul gène ar il semble naïf de onsidérer qu'un seul gèneest impliqué dans le développement d'une maladie aussi omplexe que le aner. Aussi dans unpremier temps, nous éliminons les règles dont la prémisse est onstituée d'un seul tag soit 4 368règles et nous présentons au tableau 6.5 les règles ayant au moins deux tags en prémisse et dontles valeurs de support et de on�ane sont les plus élevées.La règle 4287 4602 19811 → cancer (en gras dans le tableau 6.5) semble partiulièrementintéressante d'après les biologistes. Dans sept situations (20, 37, 45, 46, 48, 51, 76), l'assoiationdes trois tags 4287, 4602 et 19811 onlut sur la lasse aner. La on�ane de ette règle estégale à 0, 875. Les trois tags impliqués sont dérits dans le tableau 6.1. Deux d'entre eux (les tags4287 et 4602) sont identi�és omme des protéines ribosomales et le troisième orrespond à uneprotéine transmembranaire. L'intérêt de ette règle réside dans le fait que NIFIE14 (tag 19811)est une protéine déouverte réemment et que le r�le des protéines transmembranaires dans ledéveloppement du aner est très étudié. Une perturbation dans le proessus de ommuniationellulaire est souvent invoquée omme une des prinipales auses de aner [HF02℄. De plus,les protéines transmembranaires sont de plus en plus soupçonnées d'être liées aux tumeurs. Par



6.2. Extration de règles de aratérisation δ-fortes 95ommunes à max-Xmax et medianPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane Base7259 14143 aner 0 4 1 max− Xmax1 6 0,833 median11695 17436 aner 1 5 0,800 les deux12719 19258 aner 1 4 0,750 max− Xmax1 7 0,857 median22218 26894 aner 0 4 1 les deux6756 26019 normal 1 4 0,750 max− Xmax1 6 0,833 median13954 27489 normal 0 4 1 les deuxommunes à Xmax et medianPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane Base566 11119 aner 1 4 0,750 Xmax1 5 0,800 median1525 9002 aner 0 4 1 les deux9739 27441 aner 1 4 0,750 Xmax1 5 0,800 median11119 21930 aner 0 4 1 les deux2467 20091 normal 1 4 0,750 les deux20091 27139 normal 1 4 0,750 les deuxommune à Xmax, max− Xmax et medianPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane Base8091 19351 normal 1 4 0,750 toutesTab. 6.4 � Caratéristiques des règles ommunes à plusieurs bases pour γ = 4 et δ = 1.exemple, une réente étude a montré que l'inhibition de ertaines fontions de es protéinespourraient onstituer un traitement e�ae des ellules anéreuses [GMH+05℄. Remarquonségalement que les sept situations supportant la règle sont relativement homogènes puisque inqd'entre elles onernent les ellules issues de la vessie et les deux autres viennent respetivementdu panréas et du erveau. Or, il a déjà été montré que le gène identi�ant le tag 4287 est impliquédans les aners de la vessie [GLW+04℄ e qui tend à valider l'intérêt biologique de ette règle.Le tableau 6.6 montre également quelques règles extraites à fort support et on�ane dansles trois bases pour γ = 5 et δ = 2.Tags apparaissant dans de nombreuses règles Quelques tags omme 4602, 8255, 11115 ou
22129 apparaissent lairement dans de nombreuses règles qui onluent sur la lasse aner. Nouspensons qu'ils pourraient in�uer fortement sur le développement de la maladie et les biologistes sesont don partiulièrement intéressés à leur signi�ation. Par exemple, le tag 11115 apparaît dans28,7 fois plus de règles aratérisant les situations étiquetées aner que les situations normaleslorsque γ = 4 et δ = 1 (voir le tableau 6.5). Or, e tag a été identi�é omme provenant dugène GPX1 (f. tableau 6.1) et le niveau d'expression de GPX1 a déjà été supposé orrélé aveles situations anéreuses [KMD+02, NFED04℄. Au ontraire, le tag 22129 est souvent présentdans des situations normales (il apparaît dans 22 fois plus de règles onluant sur la lassenormal que sur aner). De manière générale, nous pensons qu'une étude approfondie des tagsessentiellement présents dans la prémisse de règles qui ont la même onlusion pourrait révélerdes gènes jouant un r�le partiulier dans le développement du aner.
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medianPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane11115 19811 aner 1 13 0,9235961 11115 aner 0 12 18279 23600 aner 1 12 0,91710960 11115 aner 1 12 0,91711115 20766 aner 1 12 0,9174602 7259 18882 aner 1 10 0,9004602 7259 24686 aner 1 10 0,9008255 11115 19811 aner 1 10 0,9004602 7259 20461 aner 1 9 0,8894602 7259 25202 aner 1 9 0,8894602 18882 24686 aner 1 9 0,8894287 4602 7818 aner 1 8 0,8754287 4602 19811 aner 1 8 0,8754602 7259 19734 aner 1 8 0,8754602 24686 25202 aner 1 8 0,8754602 25128 25202 aner 1 8 0,8757259 12667 16807 aner 1 8 0,8758255 11115 13642 aner 0 8 18255 11115 26846 aner 1 8 0,8758255 19811 26846 aner 1 8 0,87522619 25202 26846 27358 aner 1 5 0,80016786 26715 normal 1 7 0,85722129 25356 normal 1 7 0,85722129 27414 normal 1 7 0,85722647 25356 normal 1 7 0,8571722 25202 26715 normal 1 6 0,833Tab. 6.5 � Exemples de règles extraites de median ave γ = 4 et δ = 1.
XmaxPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane431 9002 aner 1 5 0,8006497 6544 aner 1 5 0,80018271 21701 normal 1 5 0,800

max− XmaxPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane3401 27230 aner 2 5 0,6005371 19950 aner 2 5 0,600
medianPrémisse Conlusion Exeptions Fréquene Con�ane4602 24686 aner 2 17 0,8828255 11115 aner 2 15 0,8674602 7259 aner 2 14 0,8578255 19811 aner 2 14 0,85716306 16690 24686 aner 2 9 0,7787259 24686 25202 aner 2 8 0,7508083 8925 19811 normal 2 6 0,667Tab. 6.6 � Exemples de règles ave γ = 5 et δ = 2.



6.2. Extration de règles de aratérisation δ-fortes 976.2.3 ConlusionNous avons montré que notre méthode d'extration des règles de aratérisation δ-fortes estopérante dans les données très larges. Rappelons que elle-i permet de repousser les limites dela faisabilité des extrations ar les algorithmes usuels sont inexploitables dans des données detelles dimensions. L'examen (par les biologistes) des règles obtenues a permis d'isoler une règle quisemble prometteuse. Le fait que inq situations sur les sept qui supportent ette règle onernentdes ellules provenant de prostates nous inite à poursuivre nos investigations de manière plus�ne. Une prolongation de e travail serait de proéder au alul des règles de aratérisation
δ-fortes lorsque les valeurs de lasses représentent le type de aner (ovaires, prostate, erveau,et.) pour saisir les aratéristiques propres à haune des variantes de ette maladie.
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Chapitre 7Apports de MTminer : alul debordures et visualisation de lusters
Sommaire 7.1 Calul de bordures lors de la reherhe de motifs fréquents . . 997.1.1 Protoole expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 997.1.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1007.1.3 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1017.2 Visualisation de données atégorisées . . . . . . . . . . . . . . . . 102Ce hapitre souligne l'intérêt pratique de notre méthode de alul des traverses minimales d'unhypergraphe présentée au hapitre 5. Dans la setion 7.1, nous montrons l'apport de MTminerpour les algorithmes de alul de bordure. La setion 7.2 dérit l'utilisation de notre méthodelors d'un proessus de visualisation de données à partir de lusterings.7.1 Calul de bordures lors de la reherhe de motifs fréquents7.1.1 Protoole expérimentalDans l'état de l'art du hapitre 5, nous avons brièvement évoqué les bordures d'ensemblesde motifs. La setion 5.1.2 mentionne des méthodes qui alulent diretement la bordure posi-tive d'un ensemble de motifs fréquents en utilisant sa bordure négative [GKM+03, SU03℄. Parexemple, la méthode [GKM+03℄ proposée par Gunopulos et al. onsiste en un parours en pro-fondeur de l'espae de reherhe pour déterminer des motifs fermés maximaux. On teste si latotalité des motifs de la bordure positive a été déterminée en alulant les traverses minimalesde l'hypergraphe formé par les omplémentaires des motifs ontenus dans le bordure positive.Cette opération onstitue une étape ruiale de et algorithme. Dans e hapitre, l'objetif est deomparer de façon pratiqueMTminer, Dual [BEGK03℄ et Thg [KS05℄ sur e type de problème.Là enore, les tests ont été e�etués ave un proesseur Xeon 2.20 GHz ave 3 Go de RAM sousLinux.Nous e�etuons es expérienes sur des benhmarks de l'UCI disponibles à l'url http://www.is.ui.edu/~mlearn/MLSummary.html. Nous utilisons les trois benhmarks suivants :MUSHROOM de dimension 8 124 × 120, LETTER-RECOGNITION de dimension 20 000 × 74 et PUMSBde dimension 49 046 × 7 118. Tout d'abord, nous ommençons par aluler la bordure positivedes motifs fréquents. Ensuite nous déterminons les omplémentaires des motifs qu'elle ontient.99



100 Chapitre 7. Apports de MTminer : alul de bordures et visualisation de lustersLa dernière étape, qui fait l'objet de ette expérimentation, onsiste à appliquer les trois proto-types sur es motifs omplémentaires pour obtenir la bordure négative de l'ensemble des motifsfréquents. Les tableaux 7.1, 7.2 et 7.3 donnent leurs performanes en seondes sur les troisbenhmarks présentés plus haut lorsque le seuil de fréquene γ varie. Ils ontiennent égalementles valeurs des paramètres qui sont impliqués dans la omplexité des algorithmes utilisés (f.setion 5.3.3) : le nombre d'hyperarêtes |E| et la densité de l'hypergraphe H donné en entrée, lataille du plus grand transversal minimal t(H) et le nombre de traverses minimales |MinTr(H)|.Le nombre de sommets de H est ii �xé : il est égal au nombre d'attributs du benhmark et n'estpas rappelé dans les tableaux.7.1.2 RésultatsPremier benhmark : MUSHROOM Sur e benhmark (voir le tableau 7.1), MTminer surpasseDual et Thg. En e�et, MTminer est en moyenne 191 fois plus rapide que Dual et 10 fois plusrapide que Thg. Globalement, le temps d'exéution de MTminer augmente ave la taille duplus grand transversal et la taille de la sortie, e qui on�rme la omplexité donnée dans l'étudethéorique de la setion 5.3.3. Il était attendu que la rapidité d'exéution de Dual dépendeessentiellement de la taille de l'entrée (|E| puisque |V| est �xé) et de elle de la sortie d'aprèsla omplexité donnée à la page 73. Remarquons que les performanes les moins bonnes pour lestrois méthodes sont réalisées quand γ est égal à 10. Cela orrespond à la situation la plus di�ilepuisque le nombre de transversaux minimaux est très élevé (118 234), ertains sont de grandetaille (10), le nombre d'hyperarêtes est important et la densité est de 0,782. Quand γ = 1, lasituation est plus favorable puisque Dual et Thg divisent respetivement leur temps d'exéutionpar 10 et 30. Au ontraire, le temps d'exéution de MTminer diminue à peine puisqu'il passede 94,98 à 85,89 seondes. En omparaison, pour γ = 50, le alul des traverses minimalesave MTminer ne néessite qu'une trentaine de seondes. Pourtant, les di�érents paramètresprésentent à peu près les mêmes aratéristiques que dans la situation préédente : la densitéet le nombre d'hyperarêtes sont sensiblement les mêmes. Le nombre de traverses minimales etla longueur du plus long transversal sont plus élevés, e qui devrait ajouter de la di�ulté àl'extration (rappelons que la omplexité de notre algorithme dépend de es deux paramètres).Nous ne sommes pas en mesure d'expliquer e phénomène à l'heure atuelle.
γ 800 600 400 200 100 50 30 10 1Dual 53, 52 82, 09 278, 17 840, 89 2 248, 50 5 647, 58 12 059, 95 35 612, 74 3 477, 25Thg 0, 60 1, 52 5, 10 29, 90 117, 87 404, 11 1 128, 39 3 161, 14 103, 30MTminer 0, 27 0, 58 1, 55 4, 48 13, 48 30, 49 48, 21 94, 98 85, 89densité 0, 731 0, 736 0, 741 0, 753 0, 763 0, 771 0, 778 0, 782 0, 773
|E| 573 918 1 477 3 111 5 776 9 857 15 232 30 809 8 124

t(H) 6 6 7 7 8 9 9 10 7
|MinTr (H)| 6 244 8 235 16 375 31 331 51 678 77 990 100 573 118 234 22 294Tab. 7.1 � Performanes (temps en seondes) sur le benhmark MUSHROOM.Deuxième benhmark : LETTER-RECOGNITION Pour e benhmark, Dual est inapable dedéterminer les traverses minimales (f. tableau 7.2), quelle que soit la valeur du seuil de fréquene.La di�érene entreMTminer etThg est enore plus saisissante que sur MUSHROOM :MTminer esten moyenne 2 000 fois plus rapide que Thg. Par exemple, MTminer met une seonde à extrairepresque 80 000 traverses minimales alors que la même extration néessite environ une heure



7.1. Calul de bordures lors de la reherhe de motifs fréquents 101et demie ave Thg. Contrairement à MUSHROOM, on ne onstate pas de pi au niveau des tempsd'exéution suivi d'une diminution lorsque le seuil de fréquene diminue. Cela s'explique par lefait que tous les paramètres sont monotones en fontion du seuil de fréquene : ils déroissenttous stritement à l'exeption de la densité. Cette dernière roît alors que pour MUSHROOM, en'était pas le as.
γ 3 000 1 000 800 600 400 300 200 100Dual éhe éhe éhe éhe éhe éhe éhe éheThg 0, 21 39, 54 106, 96 371, 01 1 750, 11 5 096, 74 13 891, 36 77 468, 80MTminer 0 0, 13 0, 21 0, 42 1, 09 1, 89 4, 48 15, 36densité 0, 962 0, 94 0, 937 0, 932 0, 925 0, 921 0, 9147 0, 905
|E| 347 5 579 8 979 15 779 33 015 52 554 96 355 228 278

t(H) 4 7 7 8 9 9 11 11
|MinTr(H)| 1 851 16 961 25 298 43 302 79 479 121 307 207 246 453 280Tab. 7.2 � Performanes (temps en seondes) sur le benhmark LETTER-RECOGNITION.Troisième benhmark : PUMSB Dans le tableau 7.3, nous onstatons que seul MTminer esten mesure de aluler la bordure négative pour le benhmark PUMSB, quelque soit le seuil defréquene. Pourtant, les valeurs des paramètres t(H), |E| et MinTr(H) ne sont pas plus élevéesque pour les deux benhmarks préédents. Seule la densité est très forte mais nous pensons plut�tque la di�ulté de ette tâhe, pour Dual et Thg, s'explique par le nombre de sommets de Hqui vaut 7 118 ontre 120 pour MUSHROOM et 74 pour LETTER-RECOGNITION.

γ 48 000 45 000 40 000 35 000Dual éhe éhe éhe éheThg éhe éhe éhe éheMTminer 0, 01 0, 28 4, 34 24, 78densité 0, 9996 0, 9993 0, 9989 0, 9985
|E| 3 144 2 341 10 417

t(H) 1 5 9 13
|MinTr(H)| 7 120 7 483 14 085 41 020Tab. 7.3 � Performanes (temps en seondes) sur le benhmark PUMSB.7.1.3 BilanEn résumé, es expérienes montrent que MTminer est beauoup plus e�ae que les deuxautres prototypes testés lors du alul de bordures négatives d'ensembles de motifs fréquents.Comme les motifs d'une bordure positive ontiennent assez peu d'attributs par rapport au nombretotal d'attributs de la base de données, leurs omplémentaires sont de très longs motifs et leshypergraphes donnés en entrée sont très denses. Nous pensons que ette aratéristique expliquel'e�aité de MTminer. Cette intuition ressortait déjà des expérimentations menées au ha-pitre 5. De façon plus inattendue, nous avons déouvert que MTminer peut aussi se montrerpartiulièrement e�ae sur des hypergraphes omportant un grand nombre de sommets. Unautre point important réside dans le fait que MTminer permet de aluler la bordure négativedes motifs fréquents extraits de PUMSB alors que ela serait impossible autrement.



102 Chapitre 7. Apports de MTminer : alul de bordures et visualisation de lustersPar ailleurs, es expérienes montrent que les paramètres impliqués dans la omplexité desalgorithmes testés ne sont pas indépendants les uns des autres mais que la nature exate desliens qui les unissent n'est pas triviale. Elles ne permettent pas d'énoner des généralités surle omportement de es paramètres ni d'expliquer les liens subtils qui existent entre eux. Nouspensons qu'une étude approfondie de la omplexité de es algorithmes, non seulement dans lepire as mais aussi en moyenne, pourrait apporter des élairissement sur es relations. Nousrevenons sur e point dans les perspetives de e mémoire.7.2 Visualisation de données atégoriséesMTminer a aussi été frutueusement utilisé dans une méthode de visualisation de donnéesréalisé par Durand et al. Pour plus de détails, nous renvoyons le leteur à l'artile [DCS06℄. L'enjeude e travail est de présenter une visualisation appropriée des données a�n d'aider l'utilisateur àhoisir et interpréter les résultats de plusieurs lusterings dont les lusters peuvent se reouvrir.L'idée prinipale est d'attribuer à deux lusters issus de di�érents lusterings une même ouleursi ils sont prohes a�n de faire ressortir les di�érenes et similarités entre es lusterings. Danshaque lustering, haque objet est représentée par un bâtonnet oloré. La ou les ouleur(s) d'unbâtonnet indique(nt) à quel(s) luster(s) l'objet assoié appartient. Par exemple, la �gure 7.1donne la visualisation obtenue sur la base de données géographiques de la zone � Transmanhe �(voir l'url http://atlas-transmanhe.erti.uniaen.fr/ pour plus de détails sur le projetAtlas Transmanhe). CC1, CC2, CC3 et CC4 représentent les quatre lusterings onsidérés. Onpeut voir que les ouleurs bleu, vert, jaune, orange et rouge ont été attribuées à 5 regroupementsde lusters et qu'un objet peut appartenir à plusieurs lusters simultanément (le bâtonnet qui lereprésente a alors plusieurs ouleurs).Du point de vue algorithmique, l'étape ruiale est l'attribution de ouleurs aux lusters. Cetteétape néessite de déterminer les lusters présentant des similarités pour les regrouper. Or, lenombre de regroupements possibles pour k lusterings ontenant haun n lusters est égal à nk. Iln'est don pas possible de les énumérer pour hoisir le meilleur regroupement suivant une mesurede similarité. Il est montré dans [DCS06℄ que l'ensemble des lusterings peut être modélisé par unhypergraphe et que déterminer les traverses minimales de et hypergraphe onduit à trouver debons regroupements. La méthode proposée est itérative : après séletion d'une traverse minimale,le proessus est répété en �tant de l'hypergraphe les lusters du regroupement e�etué. Celasigni�e qu'il est néessaire de déterminer les traverses minimales à plusieurs reprises ; il fautdon disposer d'une méthode e�ae pour ela. L'e�aité de MTminer a été préieuse ar ellea permis de ne pas allonger le temps néessaire à l'a�etation des ouleurs par rapport à uneméthode naïve où pour le regroupement des lusters repose sur un algorithme glouton.Revenons à la �gure 7.1. Les données étudiées ontiennent des indiateurs démographiques etéonomiques variés pour di�érentes régions françaises et anglaises. La méthode proposée révèledes informations qui n'étaient pas visibles ave la méthode naïve. Par exemple, elle fait émergerle fait que les départements français et anglais éloignés de Paris et de Londres (respetivementoloriés en vert et en bleu) ont des aratéristiques ommunes telles que le vieillissement de lapopulation. Un autre résultat onerne les départements prohes de Paris ou de Londres : ils sontautomatiquement regroupés et oloriés en jaune sur la �gure. On s'aperçoit notamment qu'ilspartagent le fait d'avoir une population jeune.



7.2.Visualisationdedonnéesatégorisées
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1 Finistère ;

2 Côtes d'Armor ;

3 Ille et Vilaine ;

4 Morbihan ;

5 Eure ;

6 Seine-Maritime ;

7 Loire-Atlantique ;

8 Maine-et-Loire ;

9 Mayenne ;

10 Sarthe ;

11 Vendée ;

12 Calvados ;

13 Manche ;

14 Orne ;

15 Eure-et-Loir ;

16 Aisne ;

17 Oise ;

18 Somme ;

19 Nord ;

20 Pas-de-Calais ;

21 Essonne ;

22 Hauts-de-Seine ;

23 Ville de Paris ;

24 Seine Saint-Denis ;

25 Seine-et-Marne ;

26 Val d'Oise ;

27 Val-de-Marne ;

28 Yvelines ;

29 Swindon ;

30 London ;

31 Isle of Wight ;

32 Poole ;

33 Bournemouth ;

34 Torbay ;

35 Plymouth ;

36 South Gloucestershire ;

37 North Somerset ;

38 City of Bristol ;

39 Bath and Noth Somerset ;

40 Kent ;

41 East Sussex ;

42 West Sussex ;

43 Buckinghamshire ;

44 Surrey ;

45 Windsor ;

46 Reading ;

47 Hampshire ;

48 West ;

49 Oxfordshire ;

50 Medway ;

51 Southampton ;

52 Milton Keynes ;

53 Bracknell Forest ;

54 Portsmouth ;

55 Brighton and Hove ;

56 Wockingham ;

57 Slough ;

58 Wiltshire ;

59 Gloucestershire ;

60 Dorset ;

61 Devon ;

62 Somerset ;

63 Cornwall and Isle of Scilly ;

64 Hertfordshire ;

65 Thurrock ;

66 Southend-on-Sea ;

67 Bedfordshire ;

68 Essex ;

69 Luton ;

Fig.7.1�Visualisationdedonnéesgéographiques(zone�Transmanhe�).
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ConlusionLa onfrontation de nos méthodes ave des situations onrètes a permis de les éprouver.Au-delà de la faisabilité ou de la rapidité des extrations, es appliations ont validé l'intérêt desmotifs minimaux pour des objetifs divers.Les résultats obtenus dans le hapitre 6 sont ohérents ave la littérature alors qu'ils ontété obtenus de manière di�érente. Ils ouvrent des perspetives intéressantes pour l'étude del'in�uene de gènes dans le développement du aner et la aratérisation de aners suivantl'organe a�eté. Par ailleurs, alors que la omplexité algorithmique du problème des traversesminimales limite fortement leur utilisation en pratique, nous avons montré l'e�aité de notreapprohe par rapport à deux algorithmes lassiques et sa mise en ÷uvre dans deux appliations.
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Conlusion et perspetives

BilanNotre thématique de reherhe est entrée sur l'extration et les usages des motifs minimauxen fouille de données ainsi que dans les hypergraphes. Dans e travail, nous nous sommes attahésà ouvrir un large éventail d'utilisations des motifs minimaux, de la déouverte de onnaissanesdans les données larges aux hypergraphes en passant par la qualité des onnaissanes extraiteslors d'un proessus de fouille de données.Déouverte de motifs dans les larges jeux de donnéesNotre première ontribution est relative aux données omportant un grand nombre d'attri-buts. Nous avons proposé une méthode e�ae pour l'extration des motifs libres et δ-libres danses ontextes di�iles. L'idée lé est d'exploiter le déséquilibre des dimensions de e type de don-nées : les objets y sont peu nombreux et il est préférable de travailler à partir de motifs omposésd'objets plut�t que d'attributs. L'approhe proposée repose sur l'utilisation de l'extension desmotifs dont l'intérêt dans le ontexte des données larges n'avait, à notre onnaissane, jamais étésouligné auparavant.Nous avons également présenté un nouveau ritère d'élagage qui résulte de la ombinaisondes ontraintes de fréquene et de δ-liberté. Nous avons identi�é les as où es deux ontraintesne peuvent être véri�ées simultanément permettant un élagage important, omme les expérienesmenées le montrent. Ce ritère est ompatible ave l'utilisation de l'extension et la ombinaisonde es deux éléments dans un algorithme par niveaux a rendu possible l'extration de règles dearatérisation δ-fortes dans les données SAGE.Un adre générique pour les mesures d'intérêtNotre seonde ontribution onerne l'utilisation de mesures d'intérêt lors d'un proessus dedéouverte de onnaissanes. Nous avons présenté un adre générique en pointant les aratéris-tiques ommunes à un grand nombre de mesures usuelles, appelées SBMs. Ce point de vue uni�épermet de mettre en évidene de fortes similitudes dans le omportement d'un grand nombre demesures d'intérêt. Nous en onluons que le hoix de l'une ou l'autre des mesures de notre adre,n'est pas une étape déterminante dans un proessus de fouille de données. Un avantage de notreadre réside dans l'obtention de minorants pour toutes les SBMs.L'identi�ation de l'ensemble des règles d'assoiation qui optimisent les SBMs fournit unréservoir de règles de bonne qualité relativement à es mesures d'intérêt. Nous proposons derestreindre l'extration à des règles à prémisse minimale et à onlusion maximale, appelées



110règles optimisées informatives, pour limiter le nombre de règles redondantes. Les règles optimiséesinformatives sont onstruites à partir de motifs libres et nous donnons un algorithme pour aluleres règles. Elles permettent de présenter une synthèse non redondante de toutes les règles quioptimisent l'ensemble des SBMs et de les regénérer en as de besoin.Certains résultats plus forts sont obtenus dans le as partiulier des règles de lassi�ation.Notre adre peut être simpli�é ainsi que la proédure d'extration des règles optimisées infor-matives. De surroît, elles-i forment une ouverture de l'ensemble des règles optimisant lesSBMs.Des motifs minimaux aux traverses minimalesNotre troisième ontribution donne un panorama élargi de l'intérêt des motifs minimaux enapprofondissant les liens qui les unissent aux traverses minimales d'un hypergraphe. Il existe denombreux travaux qui traitent des liens entre fouille de données et hypergraphes mais la plupartd'entre eux onsidèrent les hypergraphes omme un outil et ont pour objetif l'extration demotifs. Au ontraire, l'originalité de notre approhe réside dans le fait d'utiliser les algorithmesd'extration de motifs pour résoudre un problème portant sur les hypergraphes.Nous ommençons par immerger le domaine des hypergraphes dans elui de la fouille dedonnées et le problème du alul des traverses minimales est reformulé en termes d'extrationde motifs minimaux. Pour ela, une adaptation de la notion d'extension est néessaire ar elledoit dans e ontexte permettre de aratériser les traverses minimales. Notamment, la dé�-nition d'une onnexion de Galois appropriée au ontexte des hypergraphes est proposée. Nousfournissons une méthode e�ae de alul des traverses minimales d'un hypergraphe basée surla méthode d'extration de motifs δ-libres qui onstitue notre première ontribution. Les expé-rienes menées omparent notre approhe à deux autres méthodes onnues et établissent qu'elleest partiulièrement e�ae sur des hypergraphes denses.Usages des motifs minimauxNous avons en�n montré l'intérêt de nos résultats dans divers ontextes appliatifs. Dans ledomaine de l'analyse du transriptome, notre méthode de déouverte de règles de aratérisation
δ-fortes a permis d'obtenir une vue globale des règles. Nous avons également pu pointer unerègle signi�ative ontenant un gène (la protéine NIFIE14) que les biologistes soupçonnent d'êtreimpliqué dans le développement du aner. Les situations qui supportent ette règle onernenten majorité la prostate, permettant de mieux erner l'in�uene du gène mis en ause.Par ailleurs, les apports de notre méthode de alul des traverses minimales d'un hypergraphesont exposés à travers deux appliations. Des expérienes montrent omment l'utilisation de notreapprohe pourrait onsidérablement améliorer le alul de la bordure positive d'un ensemblede motifs fréquents. En e�et, e alul néessite l'obtention des traverses minimales pour denombreux hypergraphes denses, e qui orrespond au as oùMTminer se révèle partiulièremente�ae. Ensuite, nous dérivons une méthode de visualisation de données à partir de plusieurslusterings et basée sur les traverses minimales pour laquelle MTminer a été frutueusementutilisé.PerspetivesNos perspetives de reherhe prennent appui sur les travaux menés en extration de motifset onernent, de façon plus générale, les liens qui unissent les domaines de la fouille de données



111et des hypergraphes.Déouverte d'information dans les données largesIl existe une grande variété de ontraintes pour permettre à tout utilisateur d'exprimer l'in-térêt d'un motif. Certaines sont, de même que la δ-liberté, déliates à traiter dans le ontextedes données omportant un grand nombre d'attributs. Il semble don naturel de vouloir étendrel'utilisation de l'extension à es ontraintes. De même, l'obtention de nouveaux ritères d'élagageissus de la ombinaison de la fréquene ave d'autres ontraintes est une piste intéressante. Lamise en ÷uvre de es deux points permettrait d'élargir le hamp des possibilités de déouverted'information dans les données d'expression de gènes et plus généralement, dans les donnéeslarges.Évaluation des règles d'assoiationCertaines approhes [FC03℄ s'intéressent à l'évaluation des règles d'assoiation par l'utili-sation onjointe de plusieurs mesures d'intérêt ; ette problématique de reherhe est appeléeoptimisation multi-ritères. Cela revient à garantir une valeur seuil pour une ombinaison pon-dérée de plusieurs mesures. Notre adre pour les mesures d'intérêt est fermé par ombinaisonlinéaire (ave des oe�ients positifs) et il permet d'obtenir simultanément des minorants pourun grand nombres de mesures d'intérêt. Nous pensons que ette approhe fournit une réponseélégante à l'optimisation multi-ritère puisque ette question revient à minorer l'une des mesuresde notre adre.Lors de la oneption d'un adre pour les mesures d'intérêt, notre démarhe a été guidéepar l'obtention de minorants pour les SBMs, de manière à garantir une qualité élevée des règlesextraites relativement à es mesures. Nous n'avons pas évoqué la possibilité de majorer les valeursdes SBMs. En e�et, les ontraintes imposées par le adre impliquent également l'existene demajorants. Or, ei pourrait permettre d'enadrer la valeur moyenne des règles pour n'importelaquelle des SBMs. En fait, il serait ainsi possible de modéliser le omportement des règlesd'assoiation, avant de réaliser des extrations. Nous pensons que ei pourrait guider l'utilisateurquant à la dé�nition de seuils de fréquene et du nombre d'exeptions en fontion de la qualitéattendue, mais aussi en fontion de la qualité qu'il est possible d'exiger ave es paramètres.Utilisation et analyse de notre méthode de alul des traverses minimalesNous avons testé notre algorithme de alul des traverses minimales d'un hypergraphe pour lealul de la bordure négative d'un ensemble de motifs fréquents à partir de sa bordure positive.Or, e alul ne représente qu'une étape des algorithmes d'extration de motifs fréquents quiparourent l'espae de reherhe en profondeur. Il serait don intéressant d'intégrer notre méthodede alul des traverses minimales d'un hypergraphe à de tels algorithmes de manière à évaluer legain en e�aité apporté par MTminer pour la totalité de ette proédure. C'est relativementaisé dans le as de l'algorithme de Gunopulos et al. [GKM+03℄ qui sépare la reherhe de bordureen une phase d'extration de motifs et une phase de génération des traverses minimales mais elal'est beauoup moins pour l'agorithme de Satoh et Uno [SU03℄ dans lequel es deux étapes sontfusionnées.Les motifs k-libres [CG03℄ (di�érents des motifs δ-libres) onstituent une généralisation desmotifs libres qui permet de produire des règles onluant sur une disjontion d'attributs. Laonstrution de telles règles néessite le alul de traverses minimales de longueur bornée [Rio05℄.



112Puisque l'algorithme de alul des traverses minimales que nous avons proposé fontionne suivantle prinipe des algorithmes par niveaux, il est failement adaptable au alul de es traversesappelées fermetures généralisées.La omplexité de notre algorithme de alul des traverses minimales d'un hypergraphe dansle pire as se révèle exponentielle en la taille du plus long transversal minimal. Pourtant, lesexpérienes ont montré que ette méthode était e�ae en pratique, en partiulier sur des ins-tanes très denses. C'est pour expliquer e résultat que nous souhaiterions, en ollaboration aveLoïk Lhote (GREYC), réaliser une étude théorique du omportement de notre algorithmedans le as moyen. Nous pensons qu'une telle étude re�éterait plus �nement et de manière plusréaliste, l'e�aité de notre méthode. Pour ela, nous disposons déjà d'outils d'analyse puisqueLhote et al. ont proposé une modélisation de bases de données qui débouhe sur une estimationdu nombre moyen de motifs fréquents dans un jeu de données dans de réents travaux [LRS05℄.Ceux-i seraient un bon point de départ puisque MTminer est basé sur des méthodes de type� extration de motifs �.Perspetives généralesPlus généralement, nous pensons que l'étude des liens entre les hypergraphes et les basesde données onstitue une perspetive de reherhe partiulièrement rihe. Cette étude peut êtreenvisagée sous plusieurs angles. Tout d'abord, d'autres � objets � remarquables dans un hyper-graphe peuvent peut-être être identi�és à des motifs véri�ant une ontrainte onnue en fouille dedonnées. Les deux domaines peuvent don s'enrihir mutuellement dans l'exploitation de leurssavoir-faire propres. Ensuite, il existe de nombreuses données qu'il est judiieux de représentersous la forme d'un hypergraphe (des interations entre protéines, des réseaux mobiles, des seg-ments de texte imbriqués, et.). La fouille de données struturées a réemment exeré un attraitonsidérable en ECBD. Plus partiulièrement, la fouille de graphes a onnu un essort remarquablees dernières années. Cependant, une de ses limitations réside dans l'obligation de se restreindreà des relations binaires, d'où un fossé entre la représentation utilisée et les proessus appliatifsréellement mis en jeu. La fouille d'hypergraphes semble être une voie prometteuse puisqu'ellepermettrait de ombler e fossé et de fouiller des strutures modélisées par des relations n-aires.
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Annexe AExemplePour failiter la leture de e mémoire, nous rappelons au tableau A.1 l'exemple donné auhapitre d'introdution dans le tableau 1 (page 4).Gènes (Attributs)
a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Patients(Ob
jets) o1 1 0 1 0 1 0 1 0

o2 0 1 1 0 1 0 1 0
o3 1 0 1 0 1 0 0 1
o4 1 0 0 1 0 1 0 1
o5 0 1 1 0 0 1 0 1
o6 0 1 1 0 1 1 0 1Tab. A.1 � Un exemple D de données larges.
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Annexe BPreuves pour le hapitre 4La setion B.1 de ette annexe ontient la preuve d'appartenane à l'ensemble des SBMs (f.hapitre 4) pour le Rule-Interest. On montre à la setion B.2 pourquoi le Relative Risk n'est pasune SBM et à quelle ondition ette mesure véri�e la propriété P4 de notre adre.B.1 Preuve montrant que le Rule-Interest est une SBMLe Rule-Interest [PS91℄ est dé�ni de la manière suivante pour une règle d'assoiation r : X → Y :
RI(r) =

F(XY ) × |D| − F(X) ×F(Y )

|D|La fontion assoiée et la fontion δ-dépendante sont égales à :
ΨRI(x, y, z) =

z × |D| − x × y

|D|

ΨRI,δ(x, y) =
x × (|D| − y) − δ × |D|

|D|
ΨRI(x, y, z) est lairement roissante en z, RI véri�e don P2'. De plus, elle est déroissante en
y puisque x est toujours positif (x est la fréquene de la prémisse de r) don RI satisfait P3'.
ΨRI,δ(x, y) est roissante en x ar on a toujours y = F(Y ) ≤ |D| don RI véri�e P4.Conlusion : Le Rule-Interest est une SBM.B.2 Condition à laquelle le Relative Risk véri�e P4Le Relative Risk [GH06℄ est dé�ni omme suit pour une règle d'assoiation r : X → Y :

RR(r) =
F(XY )

F(X)
× |D| − F(X)

F(Y ) −F(XY )La fontion assoiée et la fontion δ-dépendante sont égales à :
ΨRR(x, y, z) =

z

x
× |D| − x

y − z117
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ΨRR,δ(x, y) =

x − δ

x
× |D| − x

y − x + δIl est aisé de véri�er que ΨRR(x, y, z) est roissante en z et déroissante en y. Le Relative Risksatisfait don P2' et P3'. Cependant, ΨRR,δ(x, y) n'est pas toujours roissante en x. En e�et,
ΨRR,δ(x, y) peut être réérite de la manière suivante :

ΨRR,δ(x, y) = (1 − δ

x
) × (1 +

|D| − y − δ

y − x + δ
)

1 − δ
x
est une fontion roissante en x. 1 + |D|−y−δ

y−x+δ
est roissante en x si et seulement si

|D| − y − δ est positif e qui est équivalent à |D| ≥ y + δ. Cette ondition est souvent vraiepuisque la variable y orrespond à la fréquene de la onlusion d'une règle et que δ ('est lenombre d'exeptions de la règle) est petit en pratique. Cependant, on ne peut assurer que e soittoujours le as don le Relative Risk ne véri�e pas P4.Conlusion : Le Relative Risk n'est pas une SBM.
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Résumé : La déouverte et l'interprétation de motifs et de règles sont deux tâhes entralesen extration de onnaissanes dans les bases de données. Ce mémoire traite de l'extration etdes usages de motifs minimaux à la fois en fouille de données et dans le domaine des hyper-graphes. D'une part, nous proposons une méthode e�ae pour la déouverte de motifs δ-libresdans les données larges, malgré les di�ultés algorithmiques inhérentes à e type de données.Cette méthode repose sur l'utilisation de l'extension des motifs et d'un nouveau ritère d'élagage.D'autre part, nous nous intéressons à la qualité des règles d'assoiation et nous présentons unadre générique qui permet de mieux omprendre les similarités et di�érenes entre mesures. Ilmontre que de nombreuses mesures (appelées SBMs pour Simultaneously Bounded Measures) ontdes omportements prohes. Ce résultat permet de garantir des valeurs minimales pour toutesles SBMs et la prodution de règles de qualité par rapport à l'ensemble de es mesures. En�n,l'apport des méthodes de type � extration de motifs � pour d'autres domaines est mis en évi-dene. Nous montrons que notre approhe de déouverte de motifs dans les données larges estexploitable pour aluler e�aement les traverses minimales d'un hypergraphe, un problème ré-puté omme partiulièrement di�ile. Di�érentes appliations, notamment en biologie, montrentl'intérêt pratique de nos méthodes.Mots-lés : Fouille de données, générateurs minimaux, mesures d'intérêt, hypergraphes, tra-verses minimales.Title: Mining and using minimal patterns in data mining and hypergraphs.Abstrat: Pattern disovery is a signi�ant �eld of Knowledge Disovery in Databases. Thiswork deals with mining and using minimal generators (also alled free or key patterns). First, wepropose an e�ient algorithm for mining δ-free patterns in large databases. This is a di�ult taskdue to the huge searh spae. We present a new approah based on pattern extension and a newpruning riterion. Seond, we provide a uni�ed view of objetive interestingness measures. Wedesign a framework apturing the main features of interestingness measures and we prove that alarge set of usual measures, alled SBMs, behave in a similar way. We also give an algorithm toe�iently mine non-redundant rules simultaneously optimizing all the SBMs by using the freepatterns. Finally, we deepen the relationships between data mining and hypergraphs. We showhow to exploit the key ideas of our extension-based method for e�iently omputing the minimaltransversals of a hypergraph whih is known as a very hard problem. Experiments prove thatour methods are very e�ient in pratie and useful for various appliations.Keywords: Knowledge Disovery in Databases, Data Mining, minimal generators, interesting-ness measures, hypergraphs, minimal transversals.Disipline : InformatiqueLaboratoire : Groupe de Reherhe en Informatique, Image, Automatique et Instrumentationde Caen - UMR 6072, Université de Caen/Basse-Normandie, Frane


