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RésuméL'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données, également appelé data mi-ning, désigne le pro
essus non trivial permettant d'extraire des informations et des
onnaissan
es utiles qui sont enfouies dans les bases de données, les entrep�ts dedonnées (data warehouses) ou autres sour
es de données. Dans 
e mémoire, noustraitons des problèmes de la génération e�
a
e des règles d'asso
iation et de la per-tinen
e et de l'utilité des règles d'asso
iation extraites. Une règle d'asso
iation estune impli
ation 
onditionnelle entre ensembles d'attributs binaires appelés items.Dans l'ensemble des travaux existants, l'extra
tion de règles d'asso
iation est dé-
omposée en deux sous-problèmes qui sont la re
her
he des ensembles fréquentsd'items et la génération des règles d'asso
iation à partir de 
es ensembles. Le pre-mier sous-problème, dont la 
omplexité est exponentielle dans la taille de la relationet qui né
essite de par
ourir à plusieurs reprises 
elle-
i, 
onstitue la phase la plus
oûteuse en termes de temps d'exé
ution et d'espa
e mémoire. Nous proposons unenouvelle sémantique pour le problème de l'extra
tion des règles d'asso
iation baséesur la 
onnexion de Galois d'une relation binaire �nie. Utilisant 
ette sémantique,nous démontrons que les ensembles fermés fréquents d'items 
onstituent un ensemblegénérateur non redondant pour les ensembles fréquents d'items et les règles d'as-so
iation. Nous proposons deux nouveaux algorithmes, nommés Close et A-Close,permettant l'extra
tion des ensembles fermés fréquents d'items, à partir desquelsles ensembles fréquents d'items et les règles d'asso
iation peuvent être dérivés sansa

éder au jeu de données. Les résultats expérimentaux démontrent que 
es algo-rithmes permettent de réduire les temps d'extra
tion et l'espa
e mémoire né
essairedans le 
as de jeux de données 
onstitués de données denses ou 
orrélées. Utilisantla sémantique dé�nie, nous proposons d'améliorer la pertinen
e et l'utilité des règlesd'asso
iation extraites en limitant l'extra
tion à des bases pour les règles d'asso-
iation. Nous adaptons pour 
ela les bases pour les règles d'impli
ation dé�nies enanalyse de données et nous dé�nissons de nouvelles bases 
onstituées des règles nonredondantes d'anté
édents minimaux et de 
onséquen
es maximales à partir des en-sembles fermés fréquents. Nous proposons également des algorithmes e�
a
es degénération de 
es bases.Mots-Clefs : Extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données, data mining,
onnexion de Galois, opérateurs de fermeture, treillis des ensembles fermés fréquents,règles d'asso
iation, bases pour les règles d'asso
iation.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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1.1. Extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données 2
1.1 Extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases dedonnéesL'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données (KDD1) désigne le pro-
essus non-trivial d'extra
tion d'informations impli
ites, pré
édemment in
onnueset potentiellement utiles 
on
ernant les données sto
kées dans les bases de données[PSF91℄. Les travaux en 
e domaine sont motivés par l'évolution très rapide des te
h-niques de génération (telles que les te
hniques de le
ture des 
odes barres des arti
lesa
hetés en supermar
hés) et de sto
kage des données (augmentation de la 
apa
itéet diminution des 
oûts des disques durs par exemple) qui ont permis la 
réation parde nombreux organismes de volumineuses bases de données 
on
ernant leurs a
ti-vités. Ce sont les organismes 
ommer
iaux (banques, supermar
hés, organismes devente par 
orrespondan
e, et
.), les administrations et les organismes s
ienti�ques,de 
ommuni
ation et industriels qui utilisent désormais d'importantes bases de don-nées dans le 
adre de leurs a
tivités. L'idée sous-ja
ente au KDD est qu'il est possibled'extraire des informations 
a
hées dans 
es masses de données, utiles pour l'aide àla dé
ision, la gestion des informations, l'optimisation des requêtes, le 
ontr�le depro
essus, et
. Ces informations sont des règles, des 
on
epts, des régularités, desanomalies et des modèles qui sont utiles, intéressants et 
ompréhensibles du pointde vue de l'utilisateur [FPSSU96℄. L'analyse par exemple de bases de données detransa
tions de ventes de supermar
hés permettra d'étudier les 
omportements des
lients, en fon
tion de quoi il sera possible de réorganiser les rayons a�n d'améliorerles ventes. En analysant des données d'organismes de vente par 
orrespondan
e, ilest possible de regrouper les 
lients selon 
ertains 
ritères 
e qui permettra ensuite delimiter les 
oûts des �mailing � en dé�nissant de manière plus pré
ise les 
lients po-tentiels. Les information provenant de l'analyse de données d'organismes médi
auxo�riront un support supplémentaire pour les re
her
hes médi
ales. D'une manièreplus générale, 
es informations permettront d'apporter une aide pour l'amélioration1Le terme originel anglais �Knowledge Dis
overy in Databases � a été introduit par Piatetsky-Shapiro en 1989. A�n de simpli�er la le
ture, nous utilisons dans la suite de la thèse l'abréviation�KDD� pour désigner l'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données.Ni
olas Pasquier, LIMOS



3 Chapitre 1. Introdu
tionde l'e�
a
ité de l'organisme dans ses a
tivités. Le KDD 
onstitue don
 un sujet dere
her
he majeur pour la 
ommunauté des bases de données [SSU91, SAD+93℄.Le KDD est un pro
essus semi-automatique et itératif, 
onstitué de plusieursétapes allant de la séle
tion et la préparation des données jusqu'a l'interprétationdes résultats, en passant par la phase de re
her
he des 
onnaissan
es : le data mining2[FPSS96a℄. Les di�érentes étapes de 
e pro
essus sont présentées dans la �gure 1.1.La phase de data mining désigne l'appli
ation aux données préparées, de méthodes

Données

cibles


Base de

données


Sélection


Interprétation


Données

préparées


Informations

extraites


Connaissances

Préparation


Data Mining


Fig. 1.1 � Étapes du pro
essus de KDD.et te
hniques qui fournissent un ensemble d'informations sur les données. Le typed'informations fournies dépend de la �nalité du pro
essus, 
'est à dire du problèmetraité. On peut distinguer les 
inq prin
ipaux problèmes suivants :Règles d'asso
iation Le problème de l'extra
tion de règles d'asso
iation fut in-troduit par Agrawal et al. dans [AIS93b℄. Ce problème, développé à l'origine pourl'analyse de bases de données de transa
tions de ventes, a pour but de dé
ouvrirdes relations signi�
atives entre les données de la base. Étant donné une base dedonnées de transa
tions, 
ha
une 
onstituée d'une liste d'arti
les a
hetés par un2Le terme � data mining � est fréquemment utilisé 
omme synonyme de �KDD�. Nous l'utilisonsdans 
e mémoire dans son sens originel : il désigne la phase d'extra
tion des informations, à partirdes données préparées, dans le pro
essus de KDD.Ni
olas Pasquier, LIMOS



1.1. Extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données 4
lient, une règle d'asso
iation est une relation d'impli
ation X ! Y entre deux en-sembles d'arti
les X et Y . Cette règle indique que les transa
tions qui 
ontiennentles arti
les de l'ensemble X ont tendan
e à 
ontenir les arti
les de l'ensemble Y .Un exemple de règle d'asso
iation est : � 40% des transa
tions qui 
ontiennent lesarti
les pain et vin 
ontiennent également l'arti
le fromage ; 5% des transa
tions
ontiennent 
es trois arti
les �. Dans 
ette règle, 40% est la 
on�an
e de la règle et5% est le support de la règle. Ces mesures de pré
ision, empruntées aux statistiques,permettent de déterminer les règles d'asso
iation qui sont signi�
atives : la 
on�an
eindique la proportion de 
lients qui ont a
heté l'arti
le fromage parmi 
eux qui onta
hetés les arti
les pain et vin, et le support indique la proportion de 
lients quiont a
hetés les trois arti
les. Le problème 
onsiste à extraire l'ensemble des règlesd'asso
iation dont le support et la 
on�an
e sont au moins égaux à des seuils mi-nimaux de support et de 
on�an
e dé�nis par l'utilisateur. Les règles d'asso
iationont été utilisées ave
 su

ès dans de nombreux domaines, parmi lesquels l'aide à laplani�
ation 
ommer
iale, l'aide au diagnosti
 et en re
her
he médi
ale, l'améliora-tion des pro
essus de télé
ommuni
ations, de l'organisation et de l'a

ès aux sitesInternet, l'analyse d'images, de données spatiales, géographiques et statistiques. Leproblème de l'extra
tion de règles d'asso
iation et ses appli
ation est dé
rit dans lase
tion 1.2.Classi�
ation Le problème de la 
lassi�
ation des données 
onsiste en la déter-mination des propriétés 
ommunes aux objets d'une base de données et leur pla
e-ment, selon un modèle de 
lassi�
ation, dans un ensemble de 
lasses prédé�nies. Lemodèle de 
lassi�
ation est 
onstruit en 
hoisissant un é
hantillon signi�
atif d'ob-jets de la base de données, que l'on appelle jeu d'essai, dans lequel 
haque objet(appelé exemple) va être asso
ié à un nom de 
lasse. L'obje
tif est tout d'abordd'analyser les 
ara
téristiques des exemples du jeu d'essai a�n de développer unmodèle des
riptif de 
haque 
lasse. Ces modèles (règles de 
lassi�
ation, arbres dedé
ision, et
.) sont ensuite utilisés a�n de 
lassi�er les objets de la base de don-nées. Ce problème 
on
erne de nombreuses appli
ations 
omme le diagnosti
 mé-di
al, la gestion de sto
ks, la gestion des données semi-stru
turées et le 
iblage de
lientèle. Une so
iété de vente par 
orrespondan
e par exemple, pourra réduire les
oûts d'un �mailing � en spé
i�ant une 
lasse de 
lients 
orrespondant à l'objetde 
elui-
i et en ne s'adressant qu'aux 
lients qui auront été 
lassi�és dans 
etteNi
olas Pasquier, LIMOS



5 Chapitre 1. Introdu
tion
lasse. La 
lassi�
ation des données a été étudié dans les domaines des statistiques[EP96, MST94℄, des réseaux de neurones [Lip87, LSL95℄, de l'apprentissage numé-rique [BFOS84, Cat91, Qui93℄, des systèmes experts [Wid95℄, et est un importantproblème du KDD [AGI+92, FPSSU96, HCC92℄.Clustering L'obje
tif du 
lustering, également appelé 
lassi�
ation non super-visée, est de fra
tionner l'ensemble hétérogène d'objets de la base de données enun 
ertain nombre de sous-ensembles plus homogènes, appelés 
lusters. Cela si-gni�e que les 
lusters doivent 
ontenir des objets qui partagent un haut degré desimilarité (maximisation de la similarité intra-
luster) et que 
es 
lusters doiventêtre su�samment larges (minimisation de la similarité inter-
luster). La simila-rité des objets est en général mesurée en termes de distan
e géométrique entreles objets. La 
réation de 
lusters répond à des besoins très pro
hes de 
eux dela 
lassi�
ation : elle permet de fra
tionner les objets de la base en groupes d'ob-jets ayant un 
omportement similaire, lorsque les 
lasses ne sont pas prédé�nies.Les méthodes de 
lustering peuvent également être utilisées lors de la phase ini-tiale de la 
lassi�
ation des données : les 
lusters fournissent une base utile pourla dé�nition des 
lasses. Le problème du 
lustering a été étudié dans les domainesdes statistiques [CS96℄, de l'analyse de données [CR93℄, de l'apprentissage numé-rique [Fis87, MS83℄, des bases de données spatiales [BKSS90, EKX95℄ et du KDD[AGGR98, EKSX96, NH94, SG99, Wai98, Wai99, ZRL96℄.Séries 
hronologiques Le problème de la dé
ouverte de séries 
hronologiques futintroduit par Agrawal et Srikant dans [AS95℄, puis étendu dans [SA96b℄. Dans denombreuses bases de données, une étiquette de temps est asso
iée a 
haque donnée dela base (objet ou attribut). Dans le 
as des bases de données de transa
tions de ventespar 
orrespondan
e, une date, un numéro de 
lient et une liste d'arti
les a
hetéssont asso
iés à 
haque transa
tion. Le problème peut alors se formuler ainsi : étantdonnées les listes ordonnées des transa
tions de 
haque 
lient, 
omment déterminerles séquen
es d'arti
les qui sont ré
urrentes dans les listes. La re
her
he d'épisodesfréquents dans une séquen
e, qui est une variante de 
e problème, a été étudiéepar Mannila et al. dans [MTV95℄ puis étendue dans [MT96a℄. La dé
ouverte desséries 
hronologiques trouve des appli
ations dans le suivi de 
lients, le mailing, lare
her
he de séquen
es génétiques [WMS+94℄, l'aide au diagnosti
, la 
atégorisationNi
olas Pasquier, LIMOS



1.2. Extra
tion de règles d'asso
iation 6de do
uments [FD95, LAS97℄, l'étude des se
ousses telluriques, et
.Généralisation La généralisation des données a pour obje
tif de fournir un en-semble réduit de tuples qui dé
rivent les objets de la base de données à un niveaud'abstra
tion plus élevé. Deux appro
hes peuvent être distinguées : l'appro
he par� data 
ube � [GHQ95, HRU96℄ (bases de données multi-dimensionnelles, On-LineAnalyti
al Pro
essing, et
.) et l'appro
he par indu
tion orientée attributs [HCC93,HF96, Mi
83℄. L'idée de l'appro
he par data 
ubes est de matérialiser les résultatsde 
al
uls 
oûteux qui sont fréquemment requis, plus parti
ulièrement les 
al
uls quiutilisent les fon
tions d'agrégation (
ompte, somme, moyenne, et
.). Dans l'appro
hepar indu
tion orientée attributs, la taxonomie des attributs de la base de données estutilisée a�n de généraliser les objets et fusionner les doublons (tout en maintenantleur dé
ompte). Le résultat peut ensuite être utilisé a�n, par exemple, de générerdes règles d'asso
iation ou des séries 
hronologiques généralisées [MT96b℄.Les solutions apportées à 
ertains de 
es problèmes dans les domaines des statis-tiques, de l'apprentissage numérique, de l'analyse de données et des systèmes expertssont appli
ables seulement pour des volumes de données réduits (de l'ordre du millierd'objets et de la 
entaine d'attributs) du fait de la 
omplexité exponentielle en tempset en espa
e de 
es problèmes. Dans le KDD, 
e sont de grandes bases de données quisont traitées : de plusieurs dizaines de milliers à plusieurs millions d'objets, et plu-sieurs milliers d'attributs en général [MCPS93℄. Ce
i pose d'important problèmesd'e�
a
ité que l'é
hantillonnage ne permet pas de résoudre entièrement [Toi96a℄.Il est don
 né
essaire de développer de nouvelles méthodes, sous des 
ontraintesfortes d'e�
a
ité en temps d'exé
ution, pour l'extra
tion d'informations prenant en
ompte l'importan
e des volumes de données [CHY96, FPSS96b, Man97℄. Ce 
onstat
onstitue le fondement des re
her
hes en data mining.1.2 Extra
tion de règles d'asso
iationIntroduit par Agrawal et al. dans [AIS93b℄, l'extra
tion de règles d'asso
iation estl'un des prin
ipaux problèmes du KDD. Ce problème fut développé pour l'analyse debases de données de transa
tions de ventes, 
ha
une 
onstituée d'une liste d'arti
lesNi
olas Pasquier, LIMOS



7 Chapitre 1. Introdu
tiona
hetés, a�n d'identi�er les groupes d'arti
les a
hetés le plus fréquemment ensemble.Une règle d'asso
iation sera par exemple : � Les 
lients qui a
hètent de la bière onttendan
e à a
heter des 
a
ahuètes �. Une telle règle d'asso
iation permettra de dé�nirune stratégie 
ommer
iale dans le but d'augmenter les ventes, en plaçant par exemplela bière et les 
a
ahuètes dans le même rayonnage du magasin. A�n de ne générerque les relations signi�
atives entre les ensembles d'arti
les, des mesures d'utilité (lesupport) et de pré
ision (la 
on�an
e), empruntées aux statistiques, sont asso
iéesà 
haque règle d'asso
iation. Les règles générées sont 
elles dont le support et la
on�an
e sont supérieurs ou égaux à des seuils minimaux dé�nis par l'utilisateur enfon
tion de ses obje
tifs et du type de données traitées.1.2.1 Appli
ationsL'extra
tion de règles d'asso
iation a pour but d'identi�er les relations signi�
a-tives entre les données des bases de données. Les relations ainsi identi�ées peuventêtre utiles pour de nombreux organismes 
ommer
iaux, s
ienti�ques, industriels etde gestion de l'information, a�n d'améliorer leurs résultats dans leurs a
tivités. Plu-sieurs systèmes de KDD utilisant l'extra
tion de règles d'asso
iation ont été utiliséspour des appli
ations réelles dans diverses domaines. Nous présentons dans la suiteune liste non exhaustive des appli
ations dont les résultats ont put être amélioréespar l'analyse des règles d'asso
iation extraites.Plani�
ation 
ommer
iale [AIS93b, Ass90, FPSSU96, PSF91℄ L'identi�
ationdes arti
les a
hetés fréquemment ensemble apporte une aide importante dans lepla
ement des arti
les. Un problème pro
he de 
elui-
i est la dé�nition de 
atalogues.Les règles d'asso
iation permettent aux so
iétés de vente par 
orrespondan
e dedéterminer quels arti
les il est préférable de pla
er sur la même page d'un 
atalogue.Ces informations sont aussi utilisées a�n de déterminer quels arti
les en promotionpourront in
iter les 
lients à e�e
tuer d'autres a
hats. Dans le 
as de transa
tionsde ventes dans lesquelles le 
lient est identi�é, les règles d'asso
iation permettent dedé�nir des 
atalogues personnalisés en se basant sur les a
hats pré
édents du 
lient.Elles permettent également de réduire les 
oûts des mailing en identi�ant les 
lientsles plus sus
eptibles de répondre à 
haque mailing selon leurs a
hats pré
édents.Ni
olas Pasquier, LIMOS



1.2. Extra
tion de règles d'asso
iation 8Réseaux de télé
ommuni
ations Les bases de données d'alarmes déte
téesdans les réseaux de télé
ommuni
ations sont 
onstituées de rapports de situationsanormales dans les 
omposants des réseaux. Classiquement, 
e sont plusieurs mil-liers d'alarmes qui sont déte
tées 
haque jour, plusieurs milliers de types d'alarmespouvant être distingués. Dans 
e 
adre, les règles d'asso
iation ont été utilisées ave
su

ès dans le système TASA [HKM+96, KMT97℄ pour le �ltrage des alarmes noninformatives, l'identi�
ation des 
auses d'anomalies, et la déte
tion et la prédi
tiond'anomalies. Les règles d'asso
iation ont également été utilisées pour la prédi
tiond'in
idents dans les pro
essus de télé-maintenan
e, a�n de limiter les 
oûts des in-terventions manuelles et d'améliorer la qualité du servi
e [AMS97℄.Re
her
he médi
ale [MYGS91, OO98, PMS97, PSM94℄ La plupart des orga-nismes médi
aux (h�pitaux, laboratoires d'analyse, 
abinets médi
aux, et
.) sto
kentsystématiquement les informations relatives à leurs patients dans des bases de don-nées. Ces informations sont les résultats de 
onsultations auprès des méde
ins, lesrésultats de mesures indiquant la 
ondition du patient et des données sur l'évolutionde la 
ondition du patient pendant le traitement. L'extra
tion de règles d'asso
iationdans 
es bases de données permet d'apporter une aide au diagnosti
 en identi�antles sympt�mes ou maladies pré
urseurs d'une maladie, une aide dans la dé�nitionde traitements en déterminant les sympt�mes ultérieurs ou les e�ets se
ondairespossibles, l'identi�
ation de populations à risque vis à vis de 
ertaines maladies, et
.Les règles d'asso
iation ont également été utilisées dans le 
adre de la prédi
tion derésultats d'analyses médi
ales [AMS97℄. Les règles d'asso
iation extraites ont per-mis d'identi�er les analyses fréquemment pratiquées sur les mêmes patients, et deprédire les résultats de 
ertaines analyses par 
ombinaison de 
ara
téristiques despatients et de résultats d'autres analyses.Analyse de données spatiales Les bases de données spatiales sont largementutilisées dans les systèmes d'information géographiques, en 
artographie, en astro-nomie et pour les études de l'environnement. Elles sto
kent des informations spa-tiales et non-spatiales relatives aux objets (forme, dimensions, positions, 
ouleurs,température, et
.) qui o

upent un espa
e. Du fait du développement des outils au-tomatiques d'a
quisition et des outils d'a
quisition à distan
e leur nombre et leurvolume ne 
esse de 
roître. A�n de dé
ouvrir des informations utiles enfouies dansNi
olas Pasquier, LIMOS
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tion
es bases de données, des te
hniques d'analyse de grands volumes de données, telleque l'extra
tion de règles d'asso
iation, sont né
essaires. Les règles d'asso
iationextraites depuis 
es données dé�nissent des relations entre des 
ara
téristiques spa-tiales ou non-spatiales des objets. Elles ont été utilisées, notamment dans le systèmeGeoMiner [HKS97℄, pour l'aide à la prédi
tion d'événements naturels (éruptions,tremblements de terre, ouragans, et
.) et à l'aménagement du territoire, pour laprévision météorologique et les études biologiques, démographiques et géographiques[EKS97, KH95, KHA98, MM93℄.Multi-média et Internet Des quantités 
roissantes de données de diverses types(images, audio, vidéo, et
.), appelées données multi-médias, sont sto
kées dans desbases de données dont le nombre ne 
essent d'augmenter. L'extra
tion de règlesd'asso
iation à partir de données multi-médias a donné lieu à de nombreuses études,prin
ipalement dans le 
adre de l'analyse d'images [Czy96, OO98, ZHL+98℄. Les ap-pli
ations 
on
ernent la re
onnaissan
e militaire, le �ltrage des données parasites, laprévision météorologique, l'imagerie médi
ale, l'aide dans les enquêtes 
riminelles,et
. De même, un grand nombre de ressour
es sont a

essibles par le réseaux In-ternet et un nombre important d'a

ès à 
es données sont réalisés 
haque jour pardes millions d'utilisateurs. La taille et le nombre 
roissants des sites Internet en-traînent d'importants besoins d'outils pour la réorganisation de 
es sites en fon
tiondes 
heminements des usagers, l'aide à la navigation dans les systèmes de gestiond'informations, la re
her
he et la séle
tion des sites (moteurs de re
her
he), et
.L'extra
tion de règles d'asso
iation à partir des historiques des a

ès par les usa-gers aux ressour
es des sites Internet ont été utilisées dans 
e 
adre pour l'aide à la
on
eption et l'organisation des sites [CMS97, CMS99, EDV97℄.Analyse de données statistiques L'analyse de données statistiques 
onstitueun dé� important pour le KDD de par sa di�
ulté et l'intérêt des informations quipeuvent être extraites de 
es données. La di�
ulté provient de la nature des donnéesstatistiques, qui sont fortement 
orrélées et denses [SW85℄, 
e qui pose d'importantproblèmes d'e�
a
ité [BMS97℄. L'intérêt tient au nombre d'appli
ations pouvantbéné�
ier de l'analyse des données statistiques qu'elles utilisent. Les organismes�nan
iers, de re
her
he et les administrations sto
kent de nombreuses données de
e type (résultats de re
ensements, de sondages et d'études par exemple). L'analyseNi
olas Pasquier, LIMOS



1.2. Extra
tion de règles d'asso
iation 10de 
es données 
onstitue une part importante de l'a
tivité de 
es organismes, et lesrègles d'asso
iation peuvent 
onstituer des indi
ateurs utiles dans 
e 
adre.L'extra
tion de règles d'asso
iation a été utilisée pour de nombreuses autresappli
ations, 
ar elle 
onstitue un module important des systèmes de KDD 
ommer-
ialisés, parmi lesquels on peut 
iter les systèmes Intelligent Miner [Ma
98℄ de IBM(USA) et DBMiner [HFW+96, HCC+97℄ de l'université Simon Fraser (Canada).1.2.2 Dé�nition du problèmeDans la suite, nous présentons la formalisation du problème proposée par Agrawalet al. dans [AIS93a℄ puis étendue dans [AS94℄. Soit I = fi1; i2; : : : ; img un ensemblede m littéraux, appelés items3. Soit B = ft1; t2; : : : ; tng une base de données den transa
tions, 
haque transa
tion ti étant 
onstituée d'un sous-ensemble I � Id'items et identi�ée par un identi�ant unique appelé TID. Un sous-ensemble I � Ide taille k est appelé un k-itemset. Une transa
tion ti � 
ontient � un itemset I siet seulement si I � ti. Le support d'un itemset I est le pour
entage de transa
tionsde B qui 
ontiennent I : support(I) = jft 2 B j I � tgjjft 2 Bgj :Un itemset dont le support est supérieur ou égal au seuil minimal de support dé�nipar l'utilisateur est appelé itemset fréquent4. Une règle d'asso
iation est une impli-
ation de la forme I1 ! I2 entre deux itemsets I1; I2 � I telle que I1 \ I2 = ?.La 
on�an
e d'une règle d'asso
iation r : I1 ! I2 est la probabilité 
onditionnellequ'une transa
tion 
ontienne I2 sa
hant qu'elle 
ontient I1 :
on�an
e(r) = support(I1 [ I2)support(I1) :3Le terme � item�, tradu
tion en anglais de � arti
le �, a pour origine les bases de données detransa
tions de ventes. A�n de simpli�er la le
ture, nous appelons par la suite � item� un littéralet � itemset � un ensemble de littéraux. La phase de dé�nition des items utilisés pour l'extra
tionde règles d'asso
iation est dé
rite dans la se
tion 1.2.3.1.4Dans la littérature anglaise, les itemsets fréquents sont appelés � frequent itemsets � ou � largeitemsets � indi�éremment. Ni
olas Pasquier, LIMOS



11 Chapitre 1. Introdu
tionLe support d'une règle d'asso
iation r : I1 ! I2 est égal au support de l'union desitemsets qui la 
onstituent :support(r) = support(I1 [ I2):Étant donné une base de données de transa
tions B, le problème de l'extra
tion desrègles d'asso
iation dans B 
onsiste à déterminer l'ensemble des règles d'asso
iationdont le support et la 
on�an
e sont au moins égaux à des seuils minimaux de supportminsupport et de 
on�an
e min
on�an
e dé�nis par l'utilisateur. Ce problème peutêtre dé
omposé en deux sous-problèmes :1. Déterminer l'ensemble des itemsets fréquents dans B, 
'est à dire les itemsetsdont le support est supérieur ou égal à minsupport.2. Pour 
haque itemset fréquent I1, générer toutes les règles d'asso
iation de laforme r : I2 ! I1 � I2 telles que I2 � I1 et dont la 
on�an
e est supérieure ouégale à min
on�an
e.Le premier sous-problème a une 
omplexité exponentielle 
ar étant donné un en-semble d'items de taille m, le nombre d'itemsets fréquents potentiels est 2m. Il estdon
 né
essaire de développer des méthodes e�
a
es d'exploration de 
et espa
ede re
her
he exponentiel [GKMT97, MT97, ZO98℄. Le deuxième sous-problème estexponentiel dans la taille des itemsets fréquents, 
ar pour un itemset fréquent I, lenombre de règles d'asso
iation non triviales qui peuvent être générées est 2jIj � 2.Toutefois, la génération des règles d'asso
iation à partir des itemsets fréquents nené
essite au
un balayage de la base de données et les temps de 
al
ul de 
ette généra-tion sont faibles devant les temps né
essaires à la dé
ouverte des itemsets fréquents.Le problème de la rédu
tion des temps de réponse de l'extra
tion des règles d'asso-
iation se réduit don
 au problème de l'optimisation de la dé
ouverte des itemsetsfréquents.1.2.3 Étapes de l'extra
tion de règles d'asso
iationL'extra
tion de règles d'asso
iation est un pro
essus itératif et intera
tif [FPSSU96℄.Ce pro
essus peut se dé
omposer en quatre phases qui sont représentées dans la �-gure 1.2. Les 
onnaissan
es de l'utilisateur 
on
ernant le domaine d'appli
ation sontné
essaires lors des phases de pré-traitement, a�n d'assister la séle
tion et la prépa-ration des données, et de post-traitement, pour l'interprétation et l'évaluation desNi
olas Pasquier, LIMOS
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Fig. 1.2 � Étapes du pro
essus d'extra
tion de règles d'asso
iation.règles extraites. En fon
tion de l'évaluation des règles extraites, les paramètres uti-lisés lors des pré
édentes phases (
ritères de séle
tion et préparation des données etseuils minimaux de support et de 
on�an
e) peuvent être modi�és avant d'e�e
tuerà nouveau l'extra
tion des règles d'asso
iation, 
e
i a�n d'améliorer la qualité durésultat.1.2.3.1 Séle
tion et préparation des donnéesL'extra
tion de règles d'asso
iation peut être e�e
tuée à partir de bases de don-nées de divers types, telles que des bases de données relationnelles, transa
tionnelles,spatiales, multi-média, temporelles, orientées objets, et
. Cette phase 
onsiste endeux étapes prin
ipales, la séle
tion des données de la base qui permettront d'ex-traire les informations intéressant l'utilisateur et la transformation de 
es données enun 
ontexte d'extra
tion. Cette transformation est né
essaire a�n qu'il soit possibled'appliquer les algorithmes d'extra
tion de règles d'asso
iation sur diverses types dedonnées [CHY96℄ et de permettre d'a

roître l'e�
a
ité de l'extra
tion des itemsetsfréquents qui doit être réalisée dans des temps raisonnables.Dé�nition 1.1 (Contexte d'extra
tion de règles d'asso
iation)Un 
ontexte d'extra
tion de règles d'asso
iation est un triplet B = (O; I;R) dansNi
olas Pasquier, LIMOS



13 Chapitre 1. Introdu
tionlequel O et I sont des ensembles �nis d'objets et d'items respe
tivement et R �O � I est une relation binaire entre les objets et les items. Un 
ouple (o; i) 2 Rdénote le fait que l'objet o 2 O est en relation ave
 l'item i 2 I.A�n d'extraire les règles d'asso
iation pertinentes du point de vue des attentesde l'utilisateur, il n'est souvent pas né
essaire de 
onsidérer l'ensemble des donnéesde la base dans le pro
essus d'extra
tion. La première étape de 
ette phase 
onsistedon
 à séle
tionner l'ensemble des attributs de la base de données qui permettrontd'obtenir des règles utiles du point de vue de l'utilisateur dans le 
adre de l'extra
tionréalisée. La séle
tion d'un sous-ensemble de l'ensemble des attributs de la base dedonnées permet d'autre part d'améliorer l'e�
a
ité de l'extra
tion en limitant lataille du 
ontexte d'extra
tion et don
 le 
oût des balayages de 
e dernier.Lorsque l'ensemble des attributs utiles est dé�ni, les valeurs des attributs, 
'esta dire les 
ouples (attribut,valeur), sont transformés en items (littéraux). Chaqueitem du 
ontexte d'extra
tion 
orrespond à une valeur ou un ensemble de valeurs(intervalle de valeurs numériques, ensemble de valeurs 
atégoriques, et
.) d'un desattributs de la base de données séle
tionnés. La transformation des données séle
-tionnées qui sont des données dis
rètes ou 
ontinues en données binaires présentedeux avantages. Cela permet d'une part, d'a

roître l'e�
a
ité du pro
essus d'ex-tra
tion [SBMU98℄ et d'autre part, d'améliorer la pertinen
e des règles d'asso
iationextraites relativement aux attentes de l'utilisateur. Considérons par exemple l'en-semble suivant de règles d'asso
iation extraites à partir d'un jeu de données dere
ensement : {"18 ans ! sans emploi" (support 2%, 
on�an
e 15%), "19 ans !sans emploi" (support 1,75%, 
on�an
e 15,1%), . . ., "24 ans ! sans emploi" (sup-port 1,80%, 
on�an
e 14,9%)}. La transformation des valeurs de l'intervalle [18, 24℄de l'attribut "age en années" en un item "moins de 25 ans" permettra d'obtenirune règle unique "moins de 25 ans ! sans emploi" (support 10%, 
on�an
e 15%)dont le support est plus élevé et qui est plus utile que l'ensemble pré
édent de règlespour l'analyse du taux de 
h�mage selon les tran
hes d'ages de la population parexemple.Exemple 1.1 Un 
ontexte d'extra
tion de règles d'asso
iation D 
onstitué de sixobjets, 
ha
un identi�é par son OID, et 
inq items est représenté dans la table 1.1.Ce 
ontexte5 est utilisée 
omme support pour les exemples dans la suite du mémoire.5Dans la suite, nous utilisons indistin
tement les appellations � 
ontexte d'extra
tion de règlesNi
olas Pasquier, LIMOS
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OID Items1 A C D2 B C E3 A B C E4 B E5 A B C E6 B C ETab. 1.1 � Contexte d'extra
tion de règles d'asso
iation D.Étant donnée un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R), un objet o 2 O 
ontientun itemset l � I si tous les items i 2 l sont en relation ave
 l'objet o dans la relationbinaire, 
'est à dire si 8i 2 l nous avons (o; i) 2 R:Selon la nature et l'origine des données de la base de données, de nombreux autresproblèmes doivent également être pris en 
onsidération. Ces problèmes 
on
ernententre autres les données in
omplètes (valeurs manquantes, et
.), les données re-dondantes (résultats de 
al
uls sto
kés pour des raisons de performan
es, et
.), lesdonnées erronées ou in
ertaines et la taille du jeu de données qui peut imposer laséle
tion d'un é
hantillon, a�n d'obtenir des temps de réponse a

eptables, qui doitêtre représentatif des données [MCPS93℄. La nature de 
ertains types de données,telles que les données spatiales ou les données multi-média par exemple, peut éga-lement imposer des pré-traitements parti
uliers. La résolution de 
es problèmes estimportante pour la suite du pro
essus d'extra
tion et pour l'utilité du résultat et laphase de séle
tion et préparation des données a fait l'objet de nombreuses études[CMS99, Joh97, OO98, SA96a℄.1.2.3.2 Dé
ouverte des itemsets fréquentsÉtant donnée un 
ontexte d'extra
tion de règles d'asso
iation B, la dé
ouvertedes itemsets fréquents est un problème non trivial 
ar le nombre d'itemsets fréquentspotentiels est exponentiel en fon
tion du nombre d'items du 
ontexte B.d'asso
iation �, � 
ontexte � et � relation binaire �.Ni
olas Pasquier, LIMOS



15 Chapitre 1. Introdu
tionDé�nition 1.2 (Ensemble des itemsets fréquents)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). Étant donné un seuil minimal desupport minsupport, l'ensemble F des itemsets fréquents dans B est :F = fl � I j l 6= ? ^ support(l) � minsupportg:Dans le 
as d'un ensemble d'items I de taille m, le nombre d'itemsets potentiel-lement fréquents est 2m. Ces itemsets forment le treillis des parties de I, égalementappelé treillis des itemsets de I, dont la hauteur est m+ 1. La dé�nition du treillisdes itemsets est présentée dans la se
tion 2.1. L'itemset fréquent ? n'est en faitpas 
onsidéré lors de la re
her
he 
ar les règles d'asso
iation générées à partir de 
edernier ne sont pas des règles informatives.Exemple 1.2 Le treillis des parties de l'ensemble d'items I du 
ontexte D estreprésenté dans la �gure 1.3. L'ensemble I 
ontenant 
inq items, 
e treillis 
ontient32 itemsets et sa hauteur est égale à six.La phase dé
ouverte des itemsets fréquents 
onstitue la phase la plus 
oûteuseen temps d'exé
ution de l'extra
tion de règles d'asso
iation du fait de 
et espa
ede re
her
he de taille exponentielle dans le nombre d'items et de la né
essité deréaliser des balayages du 
ontexte. Ces balayages, né
essaires a�n d'évaluer les sup-ports des itemsets qui permettront de déterminer lesquels sont fréquents et de dé�nirles 
on�an
es des règles d'asso
iation, 
onstituent des opérations très 
oûteuses entemps d'exé
ution. Une appro
he simpliste 
onsiste à tester le support de 
ha
undes itemsets du treillis. Cette appro
he, bien que ne né
essitant qu'un seul balayagedu 
ontexte, est imprati
able lorsque le nombre d'items est grand. Dans le 
as d'ap-pli
ations réelles d'extra
tion de règles d'asso
iation, le nombre d'items 
onsidérésest en général de l'ordre du millier et il est impossible d'appliquer 
ette méthode. Deplus, le nombre d'itemsets fréquents dans le treillis (qui dépend du seuil minimal desupport 
hoisi) est en général faible devant le nombre total d'itemsets et la plupartdes opérations e�e
tuées lors de l'appli
ation de 
ette méthode sont inutiles 
ar elles
on
ernent des itemsets infréquents.Plusieurs méthodes permettant de réduire l'espa
e de re
her
he de 
ette phaseainsi que le nombre de balayages du 
ontexte réalisés ont été proposés. Parmi 
esméthodes, 
elles ayant permis d'améliorer de manière signi�
ative 
ette phase sontprésentés dans le 
hapitre 2. Ni
olas Pasquier, LIMOS
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Fig. 1.3 � Treillis des itemsets asso
ié au 
ontexte D.1.2.3.3 Génération des règles d'asso
iationÉtant donnée un ensemble F d'itemsets fréquents dans un 
ontexte d'extra
tionB pour un seuil minimal de supportminsupport, la génération des règles d'asso
iationpour un seuil minimal de 
on�an
e min
on�an
e est un problème exponentiel dansla taille de F .Dé�nition 1.3 (Ensemble de règles d'asso
iation)Soit un ensemble F d'itemsets fréquents dans un 
ontexte d'extra
tion B pour unseuil minimal de support minsupport. Étant donné un seuil minimal de 
on�an
emin
on�an
e, l'ensemble AR des règles d'asso
iation valides dans B est :AR = fr : l2 ! (l1 � l2) j l1; l2 2 F ^ l2 � l1 ^support(l1)=support(l2) � min
on�an
eg:En pratique, la génération des règles d'asso
iation est réalisée de manière dire
te,sans a

éder au 
ontexte d'extra
tion, et le 
oût de 
ette phase en temps d'exé
utionNi
olas Pasquier, LIMOS



17 Chapitre 1. Introdu
tionest don
 faible 
omparé au 
oût de l'extra
tion des itemsets fréquents. Le prin
ipegénéral de la génération des règles d'asso
iation est le suivant.Pour 
haque itemset fréquent l1 dans F , tous les sous-ensembles l2 de l1 sont dé-terminés et la valeur du rapport support(l1)=support(l2) est 
al
ulée. Si 
ette valeurest supérieure ou égale au seuil de 
on�an
e min
on�an
e alors la règle d'asso
iationl2 ! (l1 � l2) est générée. Un algorithme e�
a
e de génération des règles d'asso-
iation a été proposé par Agrawal et al dans [AS94℄. Cet algorithme, qui utiliseles propriétés des itemsets fréquents a�n de réduire le nombre de tests réalisés, estprésenté en détail dans la se
tion 3.2.1.2.3.4 Visualisation et interprétation des résultatsCette phase 
onsiste en la visualisation par l'utilisateur des règles d'asso
iationextraites du 
ontexte et leur interprétation a�n d'en déduire des 
onnaissan
es utilespour l'amélioration de l'a
tivité 
on
ernée. Le nombre important de règles d'asso-
iation extraites impose le développement d'outils de 
lassi�
ation des règles selonleurs propriétés, de séle
tion de sous-ensembles de règles selon des 
ritères dé�nis parl'utilisateur, et de visualisation de 
es règles sous une forme intelligible. Cette formepeut être textuelle, graphique ou bien 
ombiner 
es deux formes de représentation.Le développement de tels outils est 
omplexe et important pour le développementde systèmes 
ommer
iaux d'extra
tion de règles d'asso
iation [Man97℄. Plusieurstravaux 
on
ernant le problème de la visualisation de règles d'impli
ation ont étéréalisés dans de nombreux domaines. Toutefois, du fait des 
ara
téristiques propresaux règles d'asso
iation, telles que le support, la 
on�an
e et la né
essité de tenir
ompte des besoins et des 
onnaissan
es de l'utilisateur, il est né
essaire de dévelop-per des outils spé
i�ques de visualisation de 
es règles [KK96, KMR+94, LHWC99℄.Des systèmes d'exploration, de 
lassi�
ation et de séle
tion de sous-ensembles del'ensemble des règles d'asso
iation extraites, ainsi que de visualisation de 
es règlesont été proposés. Le système présenté dans [KMR+94℄, appelé Rule Visualizer, per-met à l'utilisateur de séle
tionner des règles parmi l'ensemble des règles extraites endé�nissant des templates (voir se
tion 3.4.1) et de visualiser 
es règles sous formetextuelle ou bien sous forme de graphes dirigés. Dans [LHWC99℄, les règles sontregroupées et 
lassi�ées selon leurs divergen
es par rapport aux 
onnaissan
es dé�-nies par l'utilisateur dans un langage spé
i�que et leurs mesures de support et deNi
olas Pasquier, LIMOS
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on�an
e ; les règles de 
haque groupe peuvent ensuite être visualisées sous formetextuelle. Un environnement intera
tif de visualisation graphique des règles d'asso-
iation est proposé dans [FYMT96℄ ; les items sont représentés par des pixels et lesmesures de pré
ision des règles par les 
ouleurs qui leurs sont asso
iées.1.3 ContributionDurant 
e travail, nous nous sommes intéressé à trois problèmes ouverts 
on
er-nant l'extra
tion de règles d'asso
iation. Ces problèmes, identi�és dans la littérature
omme des problème majeurs pour la dé�nition d'algorithmes d'extra
tion e�
a
eset pour l'amélioration de la pertinen
e du résultat, sont les suivants :� La dé�nition d'une sémantique formelle 
omplète pour le problème de l'ex-tra
tion de règles d'asso
iation [Man97℄. Une telle sémantique est né
essairea�n d'identi�er les 
onnexions entre le problème de l'extra
tion de règles d'as-so
iation et les problèmes autres du KDD et d'autres domaines [GKMT97,FPSS96b℄. Elle est également né
essaire pour identi�er et analyser les sous-problèmes de l'extra
tion de règles d'asso
iation et dé�nir des propriétés per-mettant de développer des algorithmes e�
a
es de résolution de 
es sous-problèmes [MT97, FPSS96a℄.� Le problème de l'e�
a
ité de l'extra
tion des règles d'asso
iation dans le 
asde données denses ou 
orrélées. Les algorithmes existants ont été développésa�n d'extraire les règles à partir de données de ventes de supermar
hé quisont éparses et faiblement 
orrélées [BMUT97, AMS+96℄. Cela signi�e que lenombre moyen d'items par objets est faible et que 
haque item n'est 
ontenuque dans un petit nombre d'objets. Toutefois, les données d'une grande propor-tion des bases de données réelles sont fortement 
orrélées ou denses : donnéesstatistiques [BMS97, SW85℄ et spatiales [KH95℄, 
olle
tions de textes [SBM98℄et d'images [OO98℄, historiques d'a

ès Internet [CMS97℄, et
. Dans 
e typede données, le nombre moyen d'items par objet est élevé et de nombreux itemssont 
ontenus dans une majorité d'objets. La taille du 
ontexte étant ainsiaugmentée, le 
oût des balayages de 
e dernier sont également augmentés. Deplus, le nombre d'itemsets fréquents est 
onsidérable et leur taille moyenneélevée, 
e qui augmente 
onsidérablement le nombre d'opérations à réaliser etentraîne des temps de 
al
ul CPU importants. L'appli
ation des algorithmesNi
olas Pasquier, LIMOS



19 Chapitre 1. Introdu
tionexistants à des données de 
e type entraîne des exé
utions longues (de plusieursdizaines de minutes à plusieurs heures) et, du fait du nombre d'appli
ations
on
ernées, l'extra
tion de règles d'asso
iation à partir de 
es données est unproblème important du KDD [BMUT97, BMS97, BAG99, Uth96℄.� Le problème de la pertinen
e et de l'utilité de l'ensemble de règles d'asso
iationgénérées [HF95, KMR+94, SA95, TKR+95℄. Ce problème est lié au nombre derègles d'asso
iation extraites qui est très important dans la plupart des 
aset aux nombreuses règles redondantes parmi 
elles-
i qui nuisent à l'interpré-tation du résultat. Si dans le 
as de données faiblement 
orrélées et éparsesle nombre de règles extraites est de l'ordre d'une dizaine de milliers, dans le
as de données 
orrélées ou denses, 
e sont plusieurs dizaines de milliers àplusieurs millions de règles qui sont extraites ave
 une très forte proportionde règles redondantes. L'utilisateur se trouve alors 
onfronté au problème dela re
her
he de relations utiles dans 
ette masse de règles d'asso
iation lorsde la visualisation et de l'interprétation des résultats. Du fait de la part im-portante d'appli
ations 
on
ernant des jeux de données denses ou 
orrélées, lagénération d'un ensemble de taille réduite de règles maximisant l'information
onvoyée est un problème important pour la pertinen
e et l'utilité en pratiquedes algorithmes d'extra
tion de règles d'asso
iation.Dans la suite, nous dé
rivons brièvement nos prin
ipales 
ontributions à la résolutionde 
es trois problèmes.1.3.1 Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso-
iationNous dé�nissons une nouvelle sémantique basée sur la 
onnexion de Galois pourle problème de l'extra
tion de règles d'asso
iation. Utilisant les opérateurs de fer-meture de la 
onnexion de Galois, nous dé�nissons les itemsets fermés fréquents, quiforment le treillis des itemsets fermés fréquents, et nous démontrons qu'ils 
onsti-tuent un ensemble générateur pour les itemsets fréquents et les règles d'asso
iation.Cela signi�e que les règles d'asso
iation peuvent être générées sans a

éder à la basede données lorsque les itemsets fermés fréquents sont déterminés. Nous proposonsune nouvelle dé
omposition du problème en trois sous-problèmes qui sont : la dé-
ouverte des itemsets fermés fréquents, la dérivation des itemsets fréquents à partirNi
olas Pasquier, LIMOS



1.3. Contribution 20des itemsets fermés fréquents et la génération des règles d'asso
iation à partir desitemsets fréquents. Cette dé
omposition permet de réduire 
onsidérablement l'es-pa
e de re
her
he 
ar si le problème de la dé
ouverte des itemsets fermés fréquentsa une 
omplexité exponentielle dans le pire des 
as, des résultats théoriques et ex-périmentaux ont démontrés que la 
omplexité en moyenne est bien inférieure dansle 
as de bases de données réelles [GM94, GMA95℄. Lorsque les itemsets fermés fré-quents sont déterminés, les itemsets fréquents et les règles d'asso
iation peuvent êtregénérés dire
tement, sans a

éder au jeu de données.1.3.2 Algorithmes de dé
ouverte des ensembles fermés fré-quentsNous proposons deux nouveaux algorithmes, nommés Close et A-Close, baséssur les opérateurs de fermeture de la 
onnexion de Galois, permettant la détermi-nation e�
a
e des ensembles fermés, selon 
ette fermeture, dans les (grandes) basesde données. Comparés aux algorithmes existants de détermination des ensemblesfermés, 
es algorithmes permettent de réduire le nombre d'a

ès au jeu de données(a

ès disque) qui 
onstituent les opérations les plus 
oûteuses en temps lorsque
es algorithmes sont appliqués à de grands volumes de données [TPBL99, Tao00℄.De plus, Close et A-Close prennent en 
ompte la notion de support des ensemblesfermés, et permettent don
 de déterminer les itemsets fermés fréquents, à partirdesquels les itemsets fréquents et les règles d'asso
iation sont dérivés de manièredire
te, sans a

éder au jeu de données. Comparés aux algorithmes d'extra
tion derègles d'asso
iation basés sur la re
her
he des itemsets fréquents, 
es algorithmespermettent :� La rédu
tion des temps de 
al
ul CPU et de l'espa
e mémoire né
essairesà la re
her
he des itemsets fréquents, plus parti
ulièrement dans le 
as dedonnées denses ou 
orrélées. L'ensemble d'itemsets fermés fréquents étant unsous-ensemble de l'ensemble des itemsets fréquents, le nombre d'opérations né-
essaires à leur extra
tion est inférieur au nombre d'opérations né
essaires à lare
her
he des itemsets fréquents. De plus, la dérivation des itemsets fréquentsà partir des itemsets fermés fréquents est dire
te et en 
onséquen
e, l'espa
emémoire et les temps de 
al
ul CPU né
essaires sont 
onsidérablement réduitspar rapport aux algorithmes basés sur la re
her
he des itemsets fréquents.Ni
olas Pasquier, LIMOS



21 Chapitre 1. Introdu
tion� La rédu
tion du nombre de balayages de la base de données réalisés dans le
as de données denses ou fortement 
orrélées. Les pro
essus de dé
ouverte desitemsets fréquents et des itemsets fermés fréquents sont itératifs, un balayagede la base de données étant réalisé lors de 
haque itération. Toutefois, le nombred'itérations né
essaires à la détermination des itemsets fermés fréquents estinférieur au nombre d'itérations né
essaires à la détermination des itemsetsfréquents.Nous présentons également les résultats de nombreuses expérimentations, réaliséessur des bases de données réelles, qui démontrent que 
es algorithmes permettent deréduire le temps de l'extra
tion des règles d'asso
iation et l'espa
e mémoire utilisélors de 
ette extra
tion.1.3.3 Algorithmes de génération de bases pour les règles d'as-so
iationLe problème de la pertinen
e et de l'utilité des règles d'asso
iation extraites est undes problèmes pratiques majeurs de l'extra
tion des règles d'asso
iation. L'augmen-tation des seuils minimaux de support et de 
on�an
e, a�n de diminuer le nombrede règles générées, ne 
onstitue pas une solution satisfaisante 
ar elle entraîne lerisque de supprimer des règles utiles 
ar signi�
atives et, de plus, ne permet pasde supprimer les règles redondantes. Nous adaptons des bases, également appelées
ouvertures réduites, pour les règles d'impli
ation développées dans le domaine del'analyse de données et nous dé�nissons de nouvelles bases pour les règles d'asso-
ation. Nous proposons également des algorithmes d'extra
tion de 
es bases pourles règles d'asso
iation à partir des itemsets fermés fréquents. Ces bases sont desensembles de tailles réduites qui minimisent le nombre de règles d'asso
iation géné-rées tout en maximisant la quantité et la qualité des informations 
onvoyées. Ellespermettent :� L'élimination des règles d'asso
iation redondantes. Les méthodes existantesd'élimination des règles redondantes se basent sur l'utilisation de la taxono-mie des attributs pour produire des règles d'asso
iation généralisées [HF95,SA95℄, sur les règles d'inféren
e [TKR+95℄ ou sur d'autres mesures statistiques[AY98, BMS97, PS91, SBMU98, SBM98℄ pour éliminer 
ertaines redondan
es.Toutefois, au
une de 
es méthodes ne permet d'éliminer la totalité des règlesNi
olas Pasquier, LIMOS



1.4. Organisation du mémoire 22redondantes et le 
al
ul de mesures statistiques né
essite des temps d'exé
utionimportants.� La présentation à l'utilisateur d'un ensemble de règles 
ouvrant l'ensemble desattributs de la base de données. Ces bases 
ontiennent des règles dont l'uniondes items 
onstituant les 
onséquen
es des règles est égale à l'union des items
onstituant les 
onséquen
es de toutes les règles d'asso
iation valides dansle 
ontexte. Il est né
essaire de ne pas limiter la re
her
he à un seul sous-ensemble des attributs de la base de données 
ar les règles � surprenantes �pour l'utilisateur 
onstituent des informations utiles qu'il est né
essaire de
onsidérer [DL98, He
96, PSM94, ST95, ST96℄.� Les nouvelles bases que nous dé�nissons permettent de plus la génération desrègles d'asso
iation non redondantes les plus informatives seulement, 
'est àdire des règles les plus utiles et pertinentes : 
elles qui ont un anté
édent (partiegau
he) minimal et une 
onséquen
e (partie droite) maximale.Dans [BAG99, NLHP98, SVA97℄, les auteurs proposent de restreindre la re
her
he àun sous-ensemble d'attributs a�n de réduire le nombre de règles générées, toutefois
ette solution ne permet pas d'éliminer les redondan
es et ne fournit qu'un résultatpartiel. Nous présentons également les résultats des expérimentations que nous avonsréalisé et qui montrent l'e�
a
ité et l'utilité de la génération de 
es bases.1.4 Organisation du mémoireCe mémoire est organisé en deux parties. La première partie fait l'état de l'artde l'extra
tion de règles d'asso
iation. Les algorithmes d'extra
tion des itemsets fré-quents sont présentés dans le 
hapitre 2. Les algorithmes de génération d'ensemblesde règles d'asso
iation à partir des itemsets fréquents sont dé
rits dans le 
hapitre 3.La se
onde partie dé
rit nos 
ontributions à l'amélioration du 
hamp d'appli
ation,de l'e�
a
ité et de la qualité du résultat de l'extra
tion de règles d'asso
iation. Dansle 
hapitre 4, nous présentons une nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règlesd'asso
iation basé sur la fermeture de la 
onnexion de Galois. Les nouveaux algo-rithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents que nous proposons sont présentésdans le 
hapitre 5. Dans le 
hapitre 6, nous exposons de nouveaux algorithmes de gé-nération de bases pour les règles d'asso
iation à partir des itemsets fermés fréquents.La 
on
lusion du mémoire et les perspe
tives de travaux ultérieurs sont présentésNi
olas Pasquier, LIMOS
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27 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items
2.1 Introdu
tionNous 
ommençons par présenter quelques dé�nitions 
on
ernant les ensemblesordonnés a�n d'introduire le treillis des parties asso
ié à l'ensemble des items I, éga-lement appelé treillis des itemsets. Nous utilisons ensuite 
e treillis a�n de présenterles diverses méthodes d'extra
tion des itemsets fréquents.2.1.1 Rappels sur les ensembles ordonnésNous rappelons dans la suite quelques dé�nitions 
on
ernant les ensembles or-donnés, les treillis 
omplets et les opérateurs de fermetures. Ces dé�nitions sontextraites des ouvrages de référen
e [BM70, Bir67, DP94℄.Ensembles ordonnés Soit E un ensemble. Un ordre ou ordre partiel sur l'en-semble E est une relation binaire � sur les éléments de E telle que pour toutx; y; z 2 E nous avons les propriétés suivantes :1. Ré�exivité : x � x,2. Anti-symétrie : x � y et y � x) x = y,3. Transitivité : x � y et y � z ) x � z.Un ensemble E doté d'une relation binaire d'ordre �, noté (E;�), est appelé en-semble ordonné.Relation de 
ouverture Soit (E;�) un ensemble ordonné et x; y 2 E deuxéléments de E. La relation de 
ouverture entre les éléments de E, notée l, estdé�nie par : xl y si et seulement si x � y et il n'existe pas d'élément z 2 E tel quex � z � y pour z 6= x et z 6= y. Si xl y, nous disons que y 
ouvre x ou bien que yest un su

esseur immédiat de x.Join et Meet Soit un sous-ensemble S � E de l'ensemble ordonné (E;�). Unélément u 2 E est un majorant, ou upper-bound, de S si pour tout élément s 2 Snous avons s � u. L'ensemble des majorants de S est noté UB(S). Dualement, unNi
olas Pasquier, LIMOS



2.1. Introdu
tion 28élément v 2 E est un minorant, ou lower-bound, de S si pour tout élément s 2 Snous avons v � s. L'ensemble des minorants de S est noté LB(S).UB(S) = fu 2 S j 8s 2 S nous avons s � ugLB(S) = fv 2 S j 8s 2 S nous avons v � sgLe plus petit majorant d'un ensemble S, s'il existe, est le plus petit élément del'ensemble UB(S) des majorants de S. Cet élément est noté Join(S). Dualement, leplus grand des minorants d'un ensemble S, s'il existe, est le plus grand élément del'ensemble LB(S) des minorants de S. Cet élément est noté Meet(S).Join(S) = Min�(UB(S))Meet(S) = Max�(UB(S))Treillis 
omplet Un ensemble ordonné (E;�) non vide est un treillis si pourtout 
ouple d'éléments x; y 2 E l'ensemble fx; yg possèdent possède un plus petitmajorant noté Join(fx; yg) et un plus grand minorant notéMeet(fx; yg). L'ensembleordonné (E;�) est un treillis 
omplet si pour tout sous-ensemble S � E les élémentsJoin(S) et Meet(S) existent. Les treillis sont fréquement représentés sous forme dediagrammes de Hasse [Wil82℄, également appelé graphes de 
ouverture, dont lessommets sont les éléments de l'ensemble et les ar
s 
orrespondent aux relations de
ouverture entre les sommets.Les 2m itemsets potentiellement fréquents pour un ensemble d'items I de taillemsont les sous-ensembles de l'itemset fS i 2 Ig 
onstitué de tous les items de I. Cesitemsets 
onstituent l'ensemble des parties de l'ensemble d'items I qui est noté 2I.L'ensemble ordonné LI = (2I;�) forme un treillis 
omplet appelé treillis des partiesde I, dont la hauteur est m + 1. La dé
ouverte des itemsets fréquents 
onsisteà extraire les itemsets du treillis des parties asso
ié à I dont le support dans le
ontexte d'extra
tion est supérieur ou égal au seuil minimal de support minsupport.Les itemsets fréquents dans le 
ontexte D pour un seuil minimal de support de 2/6sont mis en éviden
e dans le diagramme de Hasse représentant le treillis des itemsetsde la �gure 2.1. Quinze itemsets sont fréquents, l'itemset ? n'étant pas 
onsidéré, etle plus grand des itemsets fréquents est {ABCE} dont la taille est quatre. Dans lasuite, nous notons � la taille (nombre d'items) des plus grands itemsets fréquents.Les premiers travaux 
on
ernant la dé
ouverte des itemsets fréquents ont montréla né
essité de dé�nir un ordre total sur les itemsets a�n de limiter les temps deNi
olas Pasquier, LIMOS
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ouverte des ensembles fréquents d'items
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Fig. 2.1 � Itemsets fréquents dans le treillis des itemsets asso
ié au 
ontexte D pourminsupport = 2/6.réponse. Cet ordre permet d'une part d'éviter les redondan
es de 
al
ul lors dela re
her
he, en par
ourant 
haque itemset du treillis au plus une seule fois, etd'autre part de 
onstruire des stru
tures de données autorisant l'exé
ution e�
a
edes opérations portant sur les itemsets. L'ordre utilisé dans la majorité des travauxpubliés est l'ordre lexi
ographique. L'ordre lexi
ographique, qui est un ordre totalsur les itemsets du treillis des parties de I, pour un ensemble de quatre items I= {A,B,C,D} ave
 un ordre A < B < C < D sur les items est représenté dans la�gure 2.2.Durant la re
her
he des itemsets fréquents, des balayages du 
ontexte doiventêtre réalisés a�n de 
al
uler les supports des itemsets et déterminer lesquels sontfréquents. Les opérations d'entrée/sortie liées aux le
tures des objets dans le 
ontexteétant des opérations très 
oûteuses en temps d'exé
ution, 
es balayages représententune part importante des temps de l'extra
tion des règles d'asso
iation. Le problèmeNi
olas Pasquier, LIMOS
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Fig. 2.2 � Ordre lexi
ographique sur les itemsets pour un ensemble I de 4 items.de la rédu
tion du nombre de 
es balayages a été l'objet de nombreux travauxde re
her
he. Deux appro
hes ont été développées a�n de résoudre 
e problème :l'extra
tion des itemsets fréquents, présentée dans la se
tion 2.2, et l'extra
tion desitemsets fréquents maximaux, présentée dans la se
tion 2.3.2.2 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquentsLes algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents pro
èdent de manière itéra-tive, en par
ourant le treillis des itemsets fréquents � par niveaux � : ils réalisent unpar
ours en largeur du treillis des itemsets fréquents, du bas vers le haut, en déter-minant lors de 
haque itération tous les itemsets fréquents d'un niveau, 
'est à dired'une taille donnée. Pour 
haque itération k, un ensemble de k-itemsets 
andidats(k-itemsets fréquents potentiels) est généré et les supports de 
es 
andidats sont
al
ulés lors d'un seul et même balayage, 
e qui permet de limiter le nombre totalde balayages réalisés. Les premiers algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents� par niveaux � sont les algorithmes AIS [AIS93b℄ et SETM [HS95℄ proposés en 1993.Plusieurs autres algorithmes permettant de réduire les temps d'extra
tion desitemsets fréquents ont été proposés. Parmi 
eux-
i, nous présentons l'algorithmeApriori [AS94℄ et l'algorithme OCD [MTV94℄ basés sur des propriétés et des mé-thodes identiques. Plusieurs optimisations et stru
tures de données permettant d'amé-liorer l'e�
a
ité de 
es deux algorithmes ont été proposées. Parmi 
elles-
i, onNi
olas Pasquier, LIMOS



31 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemspeut 
iter l'algorithme DHP (Dire
t Hashing and Pruning) proposé par Park etal. [PCY95℄ qui utilise des tables de ha
hage a�n de diminuer le nombre de 
andi-dats générés, l'utilisation de � bitmaps � hiérar
hiques proposée par Gardarin et al.[GPW98℄ qui permet de diminuer le 
oût des opérations sur les ensembles d'itemsets,la parallélisation du 
al
ul étudiée par Zaki [Zak98℄ et l'utilisation de heuristiquesnon-déterministes proposée par Gunopulos et al. [GMS97℄.Nous présentons également les algorithmes AprioriTid [AS94℄, Partition [SON95℄,Sampling [Toi96b℄ et DIC (Dynami
 Itemset Counting) [BMUT97℄ qui proposent denouvelles te
hniques pour l'extra
tion des itemsets fréquents. L'algorithme Apriori-Tid, après le premier balayage du 
ontexte, utilise des listes d'itemsets asso
iées auxidenti�ants des objets en relation ave
 les itemsets a�n de diminuer progressivementla taille du 
ontexte. Dans l'algorithme Partition, le 
ontexte est dé
omposé en par-titions qui tiennent en mémoire. Pour 
haque partition, tous les itemsets fréquentsdans la partition sont déterminés puis fusionnés et un balayage de la totalité du
ontexte est réalisé pour 
al
uler leurs supports sur l'ensemble du 
ontexte. L'algo-rithme Sampling utilise les te
hniques d'é
hantillonnage pour extraire les itemsetsfréquents dans un é
hantillon du 
ontexte et véri�er leurs supports en réalisant unbalayage de l'ensemble du 
ontexte. L'algorithme DIC est basé sur une méthodesimilaire à Apriori. Le 
ontexte est dé
omposé en sous-
ontextes d'une taille don-née et durant 
haque itération, un sous-
ontexte (sous-ensemble d'objets) est lu.Ainsi, plusieurs ensembles d'itemsets 
andidats de tailles di�érentes sont traités si-multanément durant 
haque itération, 
e qui permet de diminuer le nombre total debalayages du 
ontexte.2.2.1 Apriori et OCDL'algorithme Apriori de Agrawal et Srikant [AS94, Sri96℄ et l'algorithme OCD deMannila et al. [MTV94℄ ont été proposés indépendamment en 1994. Ces algorithmes,qui pro
èdent de la même manière, sont des algorithmes itératifs de re
her
he desitemsets fréquents par niveaux. Cela signi�e que durant la k�eme itération, un en-semble d'itemsets 
andidats de taille k est généré et un balayage du 
ontexte estréalisé a�n de supprimer les 
andidats infréquents. L'ensemble des k-itemsets fré-quents ainsi générés est utilisé lors de l'itération k + 1 suivante pour générer les
andidats de taille k + 1. Ces algorithmes réalisent don
 � itérations a�n de déter-Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 32miner tous les itemsets fréquents dans l'ordre 
roissant de leur tailles, � étant lataille des plus grands itemsets fréquents. Nous présentons dans la suite l'algorithmeApriori ainsi qu'un exemple d'appli
ation de 
et algorithme au 
ontexte D.A�n de limiter le nombre de 
andidats 
onsidérés lors de 
haque itération, enréduisant dynamiquement l'espa
e de re
her
he des itemsets fréquents, l'algorithmeApriori se base sur les deux propriétés suivantes.Propriété 2.1 Tous les sous-ensembles d'un itemset fréquent sont fréquents.Cette propriété permet de limiter le nombre de 
andidats de taille k générés lors de lak�eme itération (parmi les 2k itemsets de taille k existants) en réalisant une jointure
onditionnelle des itemsets fréquents de taille k � 1 dé
ouverts lors de l'itérationpré
édente.Propriété 2.2 Tous les sur-ensembles d'un itemset infréquent sont infréquents.Cette propriété permet de supprimer un 
andidat de taille k lorsque au moins unde ses sous-ensembles de taille k � 1 ne fait pas partie des itemsets fréquents dé-
ouverts lors de l'itération pré
édente. Le pseudo-
ode de l'algorithme est présentédans l'algorithme 2.1. Les notations utilisées sont présentées dans la table 2.1.Ck Ensemble de k-itemsets 
andidats (itemsets potentiellement fréquents).Chaque élément de 
et ensemble possède deux 
hamps : itemset et support.Fk Ensemble de k-itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble possèdedeux 
hamps : itemset et support.Tab. 2.1 � Notations utilisées dans l'algorithme Apriori.Durant la première itération de l'algorithme (ligne 1), tous les itemsets de taille 1sont 
onsidérés et un balayage du 
ontexte est réalisé a�n de déterminer l'ensembledes 1-itemsets fréquents F1. Chaque itération k suivante (lignes 2 à 9) se subdiviseen deux phases. Durant la première phase (ligne 3), l'ensemble Ck des k-itemsets
andidats est 
onstruit en joignant les (k-1)-itemsets fréquents dans Fk�1. Cettephase est réalisée par la pro
édure Apriori-Gen. Durant la deuxième phase (lignes 4à 8), un balayage du 
ontexte est réalisé a�n de déterminer le support de 
ha
un desk-itemsets 
andidats dans Ck et les k-itemsets fréquents sont insérés dans l'ensembleNi
olas Pasquier, LIMOS



33 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsAlg. 2.1 Extra
tion des itemsets fréquents ave
 Apriori.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensembles Fk des k-itemsets fréquents ;1) F1  f1-itemsets fréquentsg ;2) pour (k  2 ; Fk�1 6= ? ; k++) faire3) Ck  Apriori-Gen(Fk�1) ;4) pour 
haque objet o 2 B faire5) Co  Subset(Ck, o) ;6) pour 
haque 
andidat 
 2 Co faire 
:support++ ;7) �n pour8) Fk  f
 2 Ck j 
:support � minsupportg ;9) �n pour10) retourner Sk Fk ;Fk. Lors de 
e balayage, pour 
haque objet o du 
ontexte, l'ensemble Co des k-itemsets 
andidats qui sont 
ontenus dans o est déterminé (ligne 5) et le support de
ha
un de 
es itemsets est in
rémenté (ligne 6). La dé
ouverte des itemsets 
ontenusdans un objet est réalisée par la pro
édure Subset. Ces itérations 
essent lorsqueau
un nouvel itemset 
andidat ne peut être généré, 
'est à dire Fk�1 = ?.Pro
édure Apriori-Gen(Fk�1) La pro
édure Apriori-Gen reçoit un ensembleFk�1 de (k-1)-itemsets fréquents 
omme paramètre. Elle retourne un ensemble Ck dek-itemsets 
andidats qui est un sur-ensemble de l'ensemble des k-itemsets fréquents.Le pseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algorithme 2.2.Durant la première partie de la pro
édure (lignes 1 à 4), deux (k-1)-itemsetsfréquents p et q de Fk�1 sont joints si les k�2 premiers items qui les 
omposent sontidentiques1. Le résultat de 
ette union est un k-itemset fréquent potentiel (
andidat)qui est inséré dans Ck. Durant la deuxième partie (lignes 5 à 9), les k-itemsets
andidats dont l'un des sous-ensembles s de taille k � 1 ne se trouve pas dans Fk�1sont supprimés de Ck. A�n d'améliorer l'e�
a
ité de la re
her
he des sous-ensemblesdans Fk�1, les itemsets fréquents sont sto
kés dans une table de ha
hage.1Le k�eme item d'un itemset 
 est noté 
[k℄.Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 34Alg. 2.2 Génération des itemsets 
andidats ave
 Apriori-Gen.Entrée : ensemble Fk�1 de (k-1)-itemsets fréquents ;Sortie : ensemble Ck de k-itemsets 
andidats ;1) insert into Ck2) sele
t p[1℄; p[2℄; : : : ; p[k � 1℄; q[k � 1℄3) from Fk�1 p; Fk�1 q4) where p[1℄ = q[1℄; : : : ; p[k � 2℄ = q[k � 2℄; p[k � 1℄ < q[k � 1℄ ;5) pour 
haque itemset 
andidat 
 2 Ck faire6) pour 
haque sous-ensemble s de 
 de taille k � 1 faire7) si (s =2 Fk�1) alors supprimer 
 de Ck ;8) �n pour9) �n pour10) Retourner Ck ;Pro
édure Subset(Ck, o) La pro
édure Subset reçoit un ensemble Ck de k-itemsets 
andidats et un itemset o (nous identi�ons l'objet o à l'ensemble d'itemsen relation ave
 o) 
omme paramètres. Elle retourne un ensemble Co de k-itemsets
andidats de Ck qui sont 
ontenus dans o. A�n d'améliorer l'e�
a
ité de 
ette pro
é-dure, les itemsets 
andidats sont sto
kés dans un arbre de ha
hage. Un noeud de 
etarbre 
ontient soit une liste d'itemsets (noeuds feuilles), soit une table de ha
hage(noeuds intérieurs). Chaque 
ase d'une table de ha
hage au k�eme niveau de l'arbrepointe sur un noeud du k+1�eme niveau de l'arbre, la ra
ine de l'arbre se trouvant auniveau 1. Lors de l'ajout d'un itemset dans l'arbre, un par
ours en profondeur estréalisé, en partant de la ra
ine de l'arbre et jusqu'à 
e qu'une feuille soit atteinte.Quand un noeud intérieur du j�eme niveau de l'arbre est atteint, le noeud suivantà par
ourir est déterminé en appliquant une fon
tion de ha
hage au j�eme item del'itemset. A�n d'équilibrer l'arbre, lorsque le nombre d'itemsets sto
kés dans unnoeud feuille dépasse une seuil �xé, 
e noeud est transformé en noeud intérieur. Unexemple d'arbre de ha
hage est représenté dans la �gure 2.3.Étant donné l'objet o, les itemsets de l'arbre 
ontenus dans o sont déterminés
omme suit. Dans le 
as ou un noeud feuille de l'arbre est atteint, des pointeursvers les itemsets sto
kés dans 
e noeud, qui sont 
ontenus dans o, sont ajoutées aurésultat. Dans le 
as ou un noeud intérieur de l'arbre est atteint (par appli
ation deNi
olas Pasquier, LIMOS



35 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsla fon
tion de ha
hage à l'item k de o), alors la fon
tion de ha
hage est appliquéeà 
ha
un des items venant après k dans o et 
e pro
essus est répété ré
ursivementpour 
haque noeud résultat. Dans le 
as du noeud ra
ine de l'arbre, la fon
tion deha
hage est appliquée à 
haque item de o.
{BC} 4/6

{BE} 5/6


{CE} 4/6


{AB} 2/6

{AE} 2/6


{AC} 3/6


0
 2
1


0
 2
1


Fig. 2.3 � Exemple d'arbre de ha
hage.Exemple 2.1 L'appli
ation de l'algorithme Apriori au 
ontexte D pour un seuilminimal de support minsupport de 2/6 est représentée dans la �gure 2.4. Quatreitérations sont exé
utées par l'algorithme qui 
al
ule quatre ensembles de 
andidatset d'itemsets fréquents et réalise quatre balayages du 
ontexte. Cette exé
ution estidentique à l'exé
ution de l'algorithme OCD pour 
e même 
ontexte et pour le mêmeseuil minimal de support.2.2.2 AprioriTidL'algorithme AprioriTid est une variante de l'algorithme Apriori proposée parAgrawal et Srikant dans [AS94℄. Il permet de diminuer progressivement la tailledu 
ontexte, dans le but de le sto
ker en mémoire et ne plus réaliser d'opérationd'entrée/sortie, après le premier balayage de 
elui-
i. Durant les itérations suivantla première, la pro
édure Apriori-Gen est utilisée pour générer les itemsets 
andi-dats de l'itération suivante dans un ensemble Ck. Chaque élément de l'ensembleCk est un 
ouple (OID,f
kg) dans lequel f
kg est la liste des k-itemsets 
andidats
ontenus dans l'objet dont l'identi�ant est OID. Le support d'un itemset 
andidat
k 
orrespond don
 au nombre d'apparitions de 
k dans l'ensemble Ck. Le pseudo-Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 36
Balayagede D�!

C1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{D} 1/6{E} 5/6
Suppressiondes itemsetsinfréquents�!

F1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{E} 5/6C2Itemset{AB}{AC}{AE}{BC}{BE}{CE}
Balayagede D�!

C2Itemset Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6
Suppressiondes itemsetsinfréquents�!

F2Itemset Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6C3Itemset{ABC}{ABE}{ACE}{BCE} Balayagede D�! C3Itemset Support{ABC} 2/6{ABE} 2/6{ACE} 2/6{BCE} 4/6
Suppressiondes itemsetsinfréquents�!

F3Itemset Support{ABC} 2/6{ABE} 2/6{ACE} 2/6{BCE} 4/6C4Itemset{ABCE} Balayagede D�! C4Itemset Support{ABCE} 2/6 Suppressiondes itemsetsinfréquents�! F4Itemset Support{ABCE} 2/6Fig. 2.4 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 Apriori pourminsupport = 2/6.
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 2.3. Les notations utilisées sontprésentées dans la table 2.2.
Ni
olas Pasquier, LIMOS



37 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsCk Chaque élément de 
et ensemble 
orrespond à un objet et possède deux
hamps : OID qui est l'identi�ant de l'objet et liste-
andidats qui 
ontient laliste des k-itemsets 
andidats 
ontenus dans l'objet.Ck Ensemble de k-itemsets 
andidats (itemsets potentiellement fréquents).Chaque élément de 
et ensemble possède deux 
hamps : itemset et support.Fk Ensemble de k-itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble possèdedeux 
hamps : itemset et support.Tab. 2.2 � Notations utilisées dans l'algorithme AprioriTid.L'ensemble C1 
orrespond au 
ontexte après transformation de 
haque item i enitemset fig (ligne 2). Pour 
haque k�eme itération suivante (1 < k � �), l'ensembleCk est généré en utilisant la pro
édure Apriori-Gen (ligne 4) et l'ensemble Ck est
onstruit en utilisant les ensembles Ck�1 et Ck (ligne 6 à 10). Chaque élément deCk 
orrespond à un objet o de Ck�1 et 
ontient son OID et la liste des k-itemsets
andidats de Ck 
ontenus dans o. L'ensemble Fk est 
onstruit en déterminant pour
haque 
andidat de Ck son nombre d'apparition dans Ck et en insérant dans Fk les
andidats fréquents (ligne 11).Stru
tures de données À 
haque itemset 
andidat est asso
ié un identi�antunique, appelé ID, 
réé par in
rémentation d'un 
ompteur lors de la 
réation du
andidat. Chaque ensemble Ck est sto
ké dans un tableau indexé par les ID des k-itemsets 
andidats qu'il 
ontient. Chaque ensemble Ck est sto
ké dans une stru
tureséquentielle ; 
haque élément de Ck est de la forme (OID,{ID}). Chaque k-itemset
andidat de Ck est 
réé par la pro
édure Apriori-Gen en joignant deux (k-1)-itemsetsfréquents dans Fk�1. Pour 
haque k-itemset 
andidat dans Ck et 
haque k-itemsetfréquent dans Fk, deux 
hamps supplémentaires sont sto
kés : générateurs et ex-tensions. Le 
hamp générateurs d'un k-itemset 
andidat 
k 
ontient les ID des (k-1)-itemsets fréquents f 1k�1 et f 2k�1 joints pour 
réer 
k. Le 
hamp extensions d'unk-itemset fréquent fk 
ontient les ID des (k + 1)-itemsets 
andidats 
k+1 qui sontdes extensions de fk, 
'est à dire tels que 
k+1 = fk [ i ave
 i 2 (I n fk). Lors de sa
réation du 
andidat 
k par jointure des itemsets fréquents f 1k�1 et f 2k�1, le ID de 
kest ajouté au 
hamps extensions de f 1k�1 et f 2k�1.Utilisant les stru
tures dé
rites pré
édemment, l'algorithme détermine les 
andi-Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 38Alg. 2.3 Extra
tion des itemsets fréquents ave
 AprioriTid.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensembles Fk des k-itemsets fréquents ;1) F1  f1-itemsets fréquentsg ;2) C1  B ;3) pour (k  2 ; Fk�1 6= ? ; k++) faire4) Ck  Apriori-Gen(Fk�1) ;5) Ck  ? ;6) pour 
haque objet o tel que o:OID 2 Ck�1 faire// Détermine les 
andidats de Ck 
ontenus dans o7) Co  f
 2 Ck j (
� 
k) 2 o:liste-
andidats ^(
� 
k�1) 2 o:liste-
andidatsg ;8) pour 
haque 
andidat 
 2 Co faire 
:support++ ;9) si (Co 6= ?) alors Ck  Ck [ f(o:OID; Ck)g ;10) �n pour11) Fk  f
 2 Ck j 
:support � minsupportg ;12) �n pour13) retourner Sk Fk ;dats de Ck 
ontenus dans un objet o (ligne 7) 
omme suit. Le 
hamp liste-
andidatsd'un objet o dans l'ensemble Ck�1 
ontient la liste des ID des (k-1)-itemsets 
andi-dats 
ontenus dans o. Le 
hamp extensions de 
ha
un de 
es (k-1)-itemsets 
andidats
k�1 donne la liste des k-itemsets qui sont des extensions de 
k�1. Pour 
ha
un desk-itemsets 
k extension de 
k�1, le 
hamp générateurs donne les ID des deux itemsetsjoints pour 
réer 
k. Si les ID de 
es deux itemsets sont présents dans l'ensembleo.liste-
andidats alors 
k est également 
ontenu dans o et est inséré dans Co. La re-
her
he d'un ID dans l'ensemble o.liste-
andidats est réalisée en temps 
onstant enutilisant une table binaire. Chaque entrée dans la table 
orrespond à un ID de Ck.La table est 
réée au début du par
ours de Ck et est initialisée pour 
haque objet ode Ck.Exemple 2.2 L'appli
ation de l'algorithme AprioriTid au 
ontexte D pour un seuilminimal de support minsupport de 2/6 est représentée dans la �gure 2.5.Ni
olas Pasquier, LIMOS



39 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items
Balayagede D�!

C1OID Liste-
andidats1 { {A}, {C}, {D} }2 { {B}, {C}, {E} }3 { {A}, {B}, {C}, {E} }4 { {B}, {E} }5 { {A}, {B}, {C}, {E} }6 { {B}, {C}, {E} }
Itemsetsfréquents�! F1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{E} 5/6

C2Itemset{AB}{AC}{AE}{BC}{BE}{CE}
Par
oursde C1�!

C2OID Liste-
andidats1 { {AC} }2 { {BC}, {BE}, {CE} }3 { {AB}, {AC}, {AE},{BC}, {BE}, {CE} }4 { {BE} }5 { {AB}, {AC}, {AE},{BC}, {BE}, {CE} }6 { {BC}, {BE}, {CE} }
Itemsetsfréquents�!

F2Itemset Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6
C3Itemset{ABC}{ABE}{ACE}{BCE} Par
oursde C2�!

C3OID Liste-
andidats2 { {BCE} }3 { {ABC}, {ABE},{ACE}, {BCE} }5 { {ABC}, {ABE},{ACE}, {BCE} }6 { {BCE} }
Itemsetsfréquents�! F3Itemset Support{ABC} 2/6{ABE} 2/6{ACE} 2/6{BCE} 4/6C4Itemset{ABCE} Par
oursde C3�! C4OID Liste-
andidats3 { {ABCE} }5 { {ABCE} } Itemsetsfréquents�! F4Itemset Support{ABCE} 2/6Fig. 2.5 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 AprioriTidpour minsupport = 2/6. Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 402.2.3 PartitionL'algorithme Partition a été proposé par Savasere et al. [SON95℄ en 1995. Ilpermet de ne réaliser que deux balayages du 
ontexte a�n d'extraire les itemsetsfréquents. Durant le premier balayage, le 
ontexte est divisé en n partitions qui sont
onsidérées une à une su

essivement. Pour 
haque partition, l'ensemble des itemsetsfréquents dans la partition (itemsets fréquents lo
aux) sont extraits. Les ensemblesd'itemsets fréquents dans 
haque partition sont ensuite fusionnés a�n d'obtenir unensemble d'itemsets 
andidats potentiellement fréquents sur l'ensemble de la relationbinaire (itemsets 
andidats globaux). L'ensemble ainsi obtenu est un sur-ensemblede l'ensemble des itemsets fréquents. Durant le se
ond balayage, les supports de 
esitemsets 
andidats sont 
al
ulés et les itemsets fréquents sur l'ensemble du 
ontexte(itemsets fréquents globaux) sont identi�és. La taille des partitions est 
hoisie de tellemanière que l'ensemble des objets d'une partition tienne en mémoire. Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 2.4. Les notations utilisées sontprésentées dans la table 2.3.n Nombre de partitions du 
ontexte.Pr r�eme partition du 
ontexte.CGk Ensemble de k-itemsets 
andidats globaux (itemsets fréquents potentiels).Chaque élément de 
et ensemble possède deux 
hamps : itemset et support.CG Ensemble d'itemsets 
andidats globaux (itemsets fréquents potentiels).Chaque élément de 
et ensemble possède deux 
hamps : itemset et support.F r Ensemble d'itemsets fréquents dans la partition Pr. Chaque élément de 
etensemble possède deux 
hamps : itemset et support.FG Ensemble d'itemsets fréquents globaux (itemsets fréquents). Chaque élémentde 
et ensemble possède deux 
hamps : itemset et support.Tab. 2.3 � Notations utilisées dans l'algorithme Partition.L'algorithme pro
ède en quatre phases. Durant la première phase (ligne 1), le
ontexte est divisée en n partitions disjointes. Durant la se
onde phase (lignes 2 à5), 
haque partition Pr pour 1 � r � n est lue et la pro
édure Partition-Gen est ap-pliquée a�n d'en extraire l'ensemble F r des itemsets fréquents lo
aux. Les ensemblesF r (1 � r � n) ainsi obtenus sont ensuite fusionnés lors de la troisième phase (lignes6 à 8) a�n d'obtenir l'ensemble CG des 
andidats globaux. Chaque ensemble CGk desNi
olas Pasquier, LIMOS



41 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items
andidats globaux de taille k est 
onstruit par l'union des ensembles F rk 
ontenant lesk-itemsets fréquents dans la partition Pr (ligne 7). Durant la quatrième phase (lignes9 à 13), les n partitions sont lues su

essivement et les supports des itemsets 
andi-dats de CG sur l'ensemble de la relation (support globaux) sont déterminés (lignes 9à 12). L'ensemble FG des itemsets fréquents globaux est 
onstruit en identi�ant les
andidats globaux dont le support global est supérieur ou égal à minsupport (ligne13).Alg. 2.4 Extra
tion des itemsets fréquents ave
 Partition.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ; nombre de parti-tions n ;Sortie : ensembles FG des itemsets fréquents ;// Création des partitions P1 à Pn1) Partitionner(B,n) ;// Extra
tion des itemsets fréquents dans 
haque partition2) pour (r  1 ; r � n ; r++) faire3) lire partition Pr ;4) F r  Partition-Gen(Pr,minsupport) ;5) �n pour// Fusions des itemsets fréquents extraits dans 
haque partition6) pour (k  1 ; F rk 6= ? ; k++) faire7) CGk  Sr=nr=1 F rk ;8) �n pour// Cal
ul des supports globaux des itemsets9) pour (r  1 ; r � n ; r++) faire10) lire partition Pr ;11) Partition-Count(CG,Pr) ;12) �n pour13) FG  f
 2 CG j 
:support � minsupportg ;14) retourner FG ;Pro
édure Partition-Gen(Pr,minsupport) La pro
édure Partition-Gen reçoitune partition Pr du 
ontexte et un seuil minimal de support minsupport 
ommeNi
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 42paramètres. Elle retourne l'ensemble F r des itemsets fréquents lo
aux, 
'est à direles itemsets qui sont fréquents dans la partition Pr, quelle que soit leur taille. Lepseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algorithme 2.5.Alg. 2.5 Génération des itemsets fréquents lo
aux ave
 Partition-Gen.Entrée : partition Pr du 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensemble F r des itemsets fréquents lo
aux ;1) F Pr1  {1-itemsets fréquents dans Pr ave
 liste de OID} ;2) pour (k  2 ; F Prk 6= ? ; k++) faire3) pour 
haque itemset p 2 F Prk�1 faire4) pour 
haque itemset q 2 F Prk�1 faire5) si (p[1℄ = q[1℄ ^ : : : ^ p[i� 2℄ = q[i� 2℄ ^ p[i� 1℄ < q[i� 1℄)6) alors faire7) 
 p[1℄ [ p[2℄ [ : : : [ p[i� 1℄ [ q[i� 1℄ ;8) si (8s sous-ensemble de 
 de taille j
j-1 nous avons s 2 F Prk�1)9) alors faire10) 
.listeOID  p.listeOID \ q.listeOID ;11) si (j
:listeOIDj=jPrj � minsupport) alors12) F Prk  F Prk [ f
; 
:supportg ;13) �nsi14) �nsi15) �n pour16) �n pour17) �n pour18) Retourner SF Prk ;À 
haque itemset est asso
iée un 
hamp listeOID 
ontenant la liste des OID desobjets de la partition qui 
ontiennent l'itemset. Après la le
ture de la partition Pr,l'ensemble F Pr1 des 1-itemsets fréquents est 
onstruit (ligne 1). Chaque élément deF Pr1 est un 
ouple (f1, {OID}) dans lequel f1 est un 1-itemset et {OID} est la liste desidenti�ants des objets de la partition 
ontenant f1. Le support de f1 dans la partition(support lo
al) 
orrespond don
 au rapport entre la taille de la liste f1.listeOID etle nombre d'objets de la partition. A�n de 
réer les k-itemsets fréquents pour k > 1,les (k-1)-itemsets fréquents sont joints et leurs 
hamps listeOID sont utilisés pourNi
olas Pasquier, LIMOS



43 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsdéterminer les supports 
omme suit.La première phase de la pro
édure (lignes 3 à 7) est identique à la premièrephase de Apriori-Gen. Deux (k-1)-itemsets fréquents p et q de F Prk�1 sont joints si lesk � 2 premiers items qui les 
omposent sont identiques a�n de 
réer un k-itemset
andidat 
. Durant la deuxième phase (lignes 8 à 12), 
haque 
andidat 
 
réé pendantla première phase est 
onsidéré. Si tous les sous-ensembles de 
 de taille k � 1 sontprésents dans F Prk�1 (ligne 8), le 
hamp listeOID de 
 est initialisée ave
 l'interse
tiondes 
hamps listeOID des itemsets p et q (ligne 10). Cette interse
tion fournit la listedes OID des objets 
ontenant 
. Le support lo
al de 
 est alors déterminé en divisantla taille de la liste listeOID par le nombre d'objets de la partition. Si le support lo
alde 
 est supérieur à minsupport alors 
 est inséré ave
 son support lo
al dans F Prk .Pro
édure Partition-Count(CG, Pr) La pro
édure Partition-Count reçoit l'en-semble CG des 
andidats globaux de toutes les tailles et une partition Pr du 
ontexte
omme paramètres. Elle met à jour le support global de 
haque 
andidat 
 de CGen fon
tion du nombre d'objets de la partition Pr 
ontenant 
. Le pseudo-
ode dela pro
édure est présenté dans l'algorithme 2.6.Alg. 2.6 Détermination des supports globaux ave
 Partition-Count.Entrée : ensemble CG de 
andidats globaux ; partition Pr du 
ontexte B ;Sortie : 
hamps support des 
andidats de CG mis à jour ;1) pour 
haque 1-itemset 
1 2 CG1 faire2) 
1.listeOID  fo.OID | o 2 Pr et 
1 
ontenu dans o} ;3) 
1:support 
1:support+ j
1:listeOIDj ;4) �n pour5) pour (k  2 ; CGk 6= ? ; k++) faire6) pour 
haque k-itemset 
 2 CGk faire7) templist 
[1℄:listeOID \ 
[2℄:listeOID \ : : : \ 
[k℄:listeOID ;8) 
:support 
:support+ jtemplistj ;9) �n pour10) �n pourL'algorithme 
ommen
e par 
onstruire pour 
haque 1-itemset 
1 de CG la listedes OID des objets de la partition 
ontenant 
1 et met à jour le support de 
1 enNi
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 44fon
tion de la taille de 
ette liste (lignes 1 à 4). Ensuite, pour 
haque itemset 
 2 CGde taille supérieure à un, la pro
édure détermine la liste templist des OID des objets
ontenant 
 par interse
tion des listeOID de tous les 1-itemsets in
lus dans 
 (ligne 7).Si par exemple, pour les 1-itemsets fréquents {A} et {B} nous avons {A}.listeOID= {1,3} et {B}.listeOID = {2,3}, alors pour l'itemset {AB} nous aurons templist ={3}. Le support global de l'itemset 
 est ensuite mis à jour en augmentant sa valeurde la taille de la liste templist (ligne 8).Exemple 2.3 L'appli
ation de l'algorithme Partition au 
ontexte D pour un seuilminimal de support minsupport de 2/6 et en divisant D en deux partitions de troisobjets (n = 2) est représentée dans la �gure 2.6.Stru
tures de données La génération des itemsets fréquents lo
aux est réaliséepar la pro
édure Partition-Gen durant la deuxième phase de l'algorithme. Pour
haque itemset 
, la liste 
.listeOID des OID des objets 
ontenant 
 est sto
kée sousforme de tableau, 
haque élément du tableau étant un OID. Étant donné que lesobjets apparaissent dans l'ordre 
roissant de leur OID dans le 
ontexte, les OID sonttriés par ordre 
roissant dans les listes listeOID lors de leur 
réation. En 
onséquen
e,la liste générée pour un itemset 
 par interse
tion des listes des itemsets p et q (utiliséspour 
réer 
) est également triée par ordre 
roissant des OID et le 
oût de l'opérationd'interse
tion 
orrespond à un par
ours unique de 
ha
une des deux listes.L'ensemble CG des 
andidats globaux est obtenu en fusionnant les ensemblesd'itemsets fréquents lo
aux de 
haque partition. CG est initialisé ave
 la liste desitemsets fréquents lo
aux de la première partition et les itemsets fréquents lo
auxdes partitions suivantes sont insérés si CG ne les 
ontient pas déjà. A�n d'améliorerl'e�
a
ité de 
ette opération les itemsets 
andidats globaux sont sto
kés dans unetable de ha
hage.Il est possible d'éliminer 
ertains itemsets 
andidats globaux de CG, avant dedéterminer leurs supports globaux ave
 la pro
édure Partition-Count, en utilisantleurs supports lo
aux. Rappelons que pour un itemset 
andidat 
, le support lo
alde 
 pour 
haque partition dans laquelle il est fréquent est 
onnu. Les itemsets quipeuvent être supprimés de CG 
orrespondent à deux 
atégories :� Les itemsets pour lesquels le support global est déjà 
onnu. Ce sont les itemsetsqui sont fréquents dans 
ha
une des partitions. Leurs supports lo
aux dansNi
olas Pasquier, LIMOS
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ouverte des ensembles fréquents d'items
Partitionde D�! P1OID Items1 A C D2 B C E3 A B C E

P2OID Items4 B E5 A B C E6 B C E
Balayagede P1�!

FP11Itemset ListeOID{A} {1, 3}{B} {2, 3}{C} {1, 2, 3}{D} {1}{E} {2, 3}
FP12Itemset ListeOID{AB} {3}{AC} {1, 3}{AD} {1}{AE} {3}{BC} {2, 3}{BD} {}{BE} {2, 3}{CD} {1}{CE} {2, 3}{DE} {}

FP13Itemset ListeOID{ABC} {3}{ABE} {3}{ACD} {1}{ACE} {3}{BCE} {2, 3}FP14Itemset ListeOID{ABCE} {3}
Balayagede P2�!

FP21Itemset ListeOID{A} {5}{B} {4, 5 ,6}{C} {5, 6}{D} {}{E} {4, 5, 6}
FP22Itemset ListeOID{AB} {5}{AC} {5}{AE} {5}{BC} {5, 6}{BE} {4, 5, 6}{CE} {5, 6}

FP23Itemset ListeOID{ABC} {5}{ABE} {5}{ACE} {5}{BCE} {5, 6}FP24Itemset ListeOID{ABCE} {5}Fig. 2.6 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 Partition pourminsupport = 2/6 et n = 2.
Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
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Création de CGFP1 [ FP2�!

CG1Itemset{A}{B}{C}{D}{E}
CG2Itemsets{AB} {BE}{AC} {CD}{AD} {CE}{AE}{BC}

CG3Itemset{ABC}{ABE}{ACD}{ACE}{BCE}
CG4Itemset{ABCE}

Balayagede P1�!
CG1Itemset Support{A} 2/3{B} 2/3{C} 3/3{D} 1/3{E} 2/3

CG2Itemset Support{AB} 1/3{AC} 2/3{AD} 1/3{AE} 1/3{BC} 2/3{BE} 2/3{CD} 1/3{CE} 2/3

CG3Itemset Support{ABC} 1/3{ABE} 1/3{ACD} 1/3{ACE} 1/3{BCE} 2/3CG4Itemset Support{ABCE} 1/3
Balayagede P2�!

F1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{D} 1/6{E} 5/6
F2Itemset Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AD} 1/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CD} 1/6{CE} 4/6

F3Itemset Support{ABC} 2/6{ABE} 2/6{ACD} 1/6{ACE} 2/6{BCE} 4/6F4Itemset Support{ABCE} 2/6Fig. 2.6 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 Partition pourminsupport = 2/6 et n = 2 (suite et �n).Ni
olas Pasquier, LIMOS
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ouverte des ensembles fréquents d'items
haque partition étant 
onnu, leurs supports globaux peuvent être déterminésdire
tement. Ces itemsets sont supprimés de CG et sont dire
tement insérésdans l'ensemble des itemsets fréquents globaux.� Les itemsets pour lesquels le support global ne peut être supérieur à minsup-port. Un itemset 
 pour lequel la somme des supports de 
 pour les partitionsdans lesquelles il est fréquent plus le nombre de 
es partitions est inférieur à lasomme des seuils de support minimaux pour les partitions dans lesquelles 
 estfréquent plus le nombre de 
es partitions ne peut pas être un itemset fréquentglobal. Cet itemset 
 ainsi que tous ses sur-ensembles sont supprimés de CG.Cette optimisation né
essite le sto
kage pour 
haque itemset 
andidat global de sonsupport 
umulé pour les partitions dans lesquelles il est fréquent et d'un 
ompteurdu nombre de 
es partitions.Le 
al
ul des supports globaux des 
andidats est réalisé en appliquant la pro-
édure Partition-Count à 
haque partition du 
ontexte. Les stru
tures de donnéesutilisées lors de 
ette phase sont identiques à 
elles utilisées pour la générationdes itemsets fréquents lo
aux. Pour 
haque 1-itemset 
andidat global 
1, la liste
1.listeOID des OID des objets de la partition lue 
ontenant 
1 est 
réée et sto
kéedans un tableau. Le support d'un itemset 
andidat global 
 est mis à jour pour 
ettepartition en réalisant l'interse
tion des listeOID de tous les 1-itemsets in
lus dans
, en déterminant la taille de la liste résultante et en augmentant 
:support de 
ettevaleur.2.2.4 SamplingL'utilisation de l'é
hantillonnage pour la dé
ouverte des itemsets fréquents futintroduite par Toivonen [Toi96b, Toi96a℄ en 1996 ave
 l'algorithme Sampling. Cetalgorithme utilise les notions de bordure positive et bordure négative. Soit un 
ontexteB = (O; I;R), un seuil minimal de support minsupport et l'ensemble F des itemsetsfréquents dans B selon minsupport. Les bordures positive et négative de F sontdé�nies 
omme suit.Dé�nition 2.1 (Bordure positive)La bordure positive de F notée Bd+(F ) est 
onstituée des itemsets maximaux in
lusdans F : Bd+(F ) = ff � I j f 2 F ^ 8f 0 � f nous avons f 0 =2 Fg:Ni
olas Pasquier, LIMOS
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tion des itemsets fréquents 48La bordure positive 
orrespond aux itemsets fréquents maximaux, 
'est à dire lesitemsets fréquents dont tous les sur-ensembles stri
ts2 sont infréquents.Dé�nition 2.2 (Bordure négative)La bordure négative de F notée Bd�(F ) est 
onstituée des itemsets minimaux quine sont pas in
lus dans F :Bd�(F ) = ff � I j f =2 F ^ 8f 0 � f nous avons f 0 2 Fg:La bordure négative 
ontient les itemsets infréquents dont tous les sous-ensemblesstri
ts sont fréquents. Ces itemsets sont 
eux dont les supports sont les plus pro
hesdu seuil minimal de support parmi les itemsets infréquents.Exemple 2.4 Les bordures positive et négative pour les itemsets fréquents dansle 
ontexte D pour un seuil minimal de support de 1/6 sont représentés dans la�gure 2.7. La bordure positive 
ontient les deux itemsets {ABCE} et {ACD} et labordure négative 
ontient les deux itemsets {BD} et {DE} qui sont respe
tivementles itemsets fréquents maximaux et les itemsets infréquents minimaux dans D pourminsupport = 1/6.Le prin
ipe de l'appro
he 
onsiste à déterminer un é
hantillon aléatoire du 
ontexte,extraire les itemsets fréquents dans l'é
hantillon et la bordure négative de 
es item-sets fréquents, et 
al
uler ensuite le support réel de 
es itemsets fréquents et desitemsets de la bordure négative sur la totalité du 
ontexte. A�n de limiter le risqued'erreur, 
'est à dire de diminuer la probabilité de �manquer � un itemset fréquent,le seuil minimal de support utilisé pour l'extra
tion des itemsets fréquents dansl'é
hantillon est diminué. Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algo-rithme 2.7. Les notations utilisées sont présentées dans la table 2.4.L'algorithme 
ommen
e par déterminer l'é
hantillon aléatoire Es sur le 
ontexte(ligne 1). L'ensemble S des itemsets fréquents dans l'é
hantillon Es pour le seuil mi-nimal de support diminué � est généré par la pro
édure Sampling-Gen (ligne 2). Labordure négative Bd�(S) est déterminée (ligne 3) et l'ensemble C des itemsets 
an-didats est 
onstruit en fusionnant S et Bd�(S) (ligne 4). L'ensemble F des itemsets
andidats de C qui sont fréquents sur l'ensemble du 
ontexte pour le seuil minimalde support minsupport est généré par la pro
édure Sampling-Count (ligne 5). Si des2Nous appelons sur-ensemble stri
t d'un itemset l un itemset l0 tel que l � l0.Ni
olas Pasquier, LIMOS



49 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items

{ D }

{ A C D }

{ A B C D E }

Ø

{ A B } { A C } { A D }{ A E } { B C } { B D }{ B E } { C D }{ C E } { D E }

{ A B D E } { B C D E }{ A B C E } { A B C D } { A C D E }

{ A } { B } { C } { E }

{ A B C } { A B D } { B C D }{ A B E } { A C E } { B C E } { A D E } { B D E } { C D E }

I temset f réquent

Bordure posi t ive

I temset infréquent

Bordure négat iveFig. 2.7 � Bordures positive et négative des itemsets fréquents dans le 
ontexte Dpour minsupport = 1/6.s Nombre d'objets de l'é
hantillon du 
ontexte.Es É
hantillon du 
ontexte.� Valeur diminuée de minsupport a�n de limiter le risque d'erreur.C Ensemble d'itemsets 
andidats. Chaque élément de 
et ensemble possèdedeux 
hamps : itemset et support.F Ensemble d'itemsets fréquents extraits. Chaque élément de 
et ensemble pos-sède deux 
hamps : itemset et support.Tab. 2.4 � Notations utilisées dans l'algorithme Sampling.itemsets de la bordure négative sont des itemsets fréquents alors il est possible que
ertains itemsets fréquents n'est pas été générés et un message en averti l'utilisateur(ligne 6). Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 50Alg. 2.7 Extra
tion des itemsets fréquents ave
 Sampling.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ; seuil minimal de sup-port diminué � ; taille de l'é
hantillon s ;Sortie : ensemble F des itemsets fréquents ou bien un sous-ensemble de F et unrapport d'erreur possible ;// Création de l'é
hantillon du 
ontexte1) Es  é
hantillon aléatoire de B de taille s ;// Re
her
he des itemsets fréquents dans l'é
hantillon2) S  Sampling-Gen(Es,�) ;// Re
her
he des itemsets fréquents dans le 
ontexte3) 
al
uler Bd�(S) ;4) C  S [ Bd�(S) ;5) F  Sampling-Count(B,C,minsupport) ;6) si (F \ Bd�(S) 6= ?) alors message "Erreur possible" ;7) retourner F ;Pro
édure Sampling-Gen(Es, �) La pro
édure Sampling-Gen génère les en-sembles Sk des k-itemsets fréquents dans l'é
hantillon Es pour le seuil de supportdiminué �. Le pseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algorithme 2.8.L'ensemble C1 des 1-itemsets 
andidats est initialisé ave
 la liste des items du
ontexte (ligne 1) et le 
ompteur d'itérations k est initialisé à 1 (ligne 2). Durant
haque itération k suivante (lignes 3 à 7), l'ensemble Sk des k-itemsets 
andidatsde Ck qui sont fréquents dans Es pour le seuil minimal de support � est 
onstruitpar la pro
édure Sampling-Count (ligne 4). L'ensemble Ck+1 des 
andidats de taillek+1 est généré en appliquant la pro
édure Apriori-Gen à l'ensemble Sk (ligne 5) etle 
ompteur k est in
rémenté (ligne 6). Ces itérations 
essent lorsque au
un nouveau
andidat ne peut être généré et la pro
édure retourne les ensembles Sk de k-itemsetsfréquents dans Es selon � (ligne 8).Pro
édure Sampling-Count(O,C, valsupport) La pro
édure Sampling-Countdétermine les itemsets 
andidats d'un ensemble C qui sont fréquents dans un en-semble d'objets O pour un seuil minimal de support valsupport. Les objets de l'en-semble O sont lus une et une seule fois par la pro
édure. Le pseudo-
ode est présentéNi
olas Pasquier, LIMOS



51 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsAlg. 2.8 Génération des itemsets fréquents de l'é
hantillon ave
 Sampling-Gen.Entrée : é
hantillon Es du 
ontexte ; seuil minimal de support diminué � ;Sortie : ensembles Sk des k-itemsets fréquents dans Es selon � ;1) C1  ffig j i 2 Ig ;2) k  1 ;3) tant que (Ck 6= ?) faire4) Sk  Sampling-Count(Es,Ck,�) ;// Génération des 
andidats de taille k + 15) Ck+1  Apriori-Gen(Sk) ;6) k++ ;7) �n tant que8) retourner Sk Sk ;dans l'algorithme 2.9.A 
haque item i 2 I du 
ontexte est asso
ié un 
hamp 
ontenu_dans danslequel sont sto
kés les référen
es aux itemsets 
andidats de C qui 
ontiennent i.A 
haque itemset 
andidat 
 2 C est asso
ié un 
hamp 
ount 
orrespondant aunombre d'objets de O 
ontenant l'itemset 
. Les 
hamps i:
ontenu_dans et 
:
ountsont initialisés durant la phase d'initialisations de la pro
édure (lignes 1 à 7). Pour
haque itemset 
 2 C, un 
ompteur 
:item_
ount est utilisé a�n de déterminer lesobjets o 2 O 
ontenant 
 (lignes 8 à 16). Pour 
haque objet o 2 O lu, les 
ompteur
:item_
ount sont initialisés à zéro (ligne 9) et les items 
ontenus dans l'objet osont 
onsidérés un à un (lignes 10 à 15). Pour 
haque item i 2 o, les 
ompteurs des
andidats 
 2 C 
ontenant i sont in
rémentés (lignes 11 et 12) et si la valeur du
ompteur est égale à la taille de 
 alors tous les items de 
 sont 
ontenus dans o (
 estdon
 
ontenu dans o) et la valeur 
:
ount est in
rémentée (ligne 13). La pro
édureretourne tous les 
andidats dont le support dans O est supérieur ou égal au seuilminimal valsupport (ligne 17).2.2.5 Dynami
 Itemset CountingL'algorithme Dynami
 Itemset Counting (DIC) a été proposé par Brin et al.[BMUT97℄ en 1997. Il permet d'améliorer l'e�
a
ité de la re
her
he des itemsetsfréquents par niveaux en diminuant le nombre de balayages du 
ontexte réalisés. LeNi
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 52Alg. 2.9 Détermination des 
andidats fréquents ave
 Sampling-Count.Entrée : ensemble d'objets O ; ensemble d'itemsets 
andidats C ; valeur minimalede support valsupport ;Sortie : ensemble des itemsets 
andidats fréquents dans O selon valsupport ;// Initialisations1) pour 
haque item i 2 I faire i:
ontenu_dans ? ;2) pour 
haque 
andidat 
 2 C faire3) pour 
haque item i 2 
 faire4) i:
ontenu_dans i:
ontenu_dans [ f
g ;5) �n pour6) �n pour7) pour 
haque 
andidat 
 2 C faire 
:
ount 0 ;// Le
tures de l'ensemble d'objets O8) pour 
haque objet o 2 O faire9) pour 
haque 
andidat 
 2 C faire 
:item_
ount 0 ;10) pour 
haque item i 2 o faire11) pour 
haque 
andidat 
 2 i:
ontenu_dans faire12) 
:item_
ount++ ;13) si (
:item_
ount = j
j) alors 
:
ount++ ;14) �n pour15) �n pour16) �n pour17) retourner Sf
; 
:support j 
 2 C ^ 
:
ount=jOj � valsupport} ;prin
ipe de l'appro
he 
onsiste à dé�nir une fenêtre M 
orrespondant à un nombred'objets du 
ontexte et e�e
tuer les le
tures du 
ontexte par blo
s de M objets.Lorsque la �n du 
ontexte est atteinte, un balayage 
omplet a été e�e
tué et lesle
tures reprennent au début du 
ontexte. Après la le
ture de 
haque blo
, les sup-ports des itemsets 
andidats sont mis à jour, de nouveaux itemsets 
andidats sont
rées et les itemsets pour lesquels tous les objets du 
ontexte ont été par
ourus sontsoit insérés dans l'ensemble des itemsets fréquents, soit marqués 
omme itemsetsinfréquents selon leurs supports.Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 2.10. Les notationsNi
olas Pasquier, LIMOS



53 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsutilisées sont présentées dans la table 2.5. L'algorithme utilise un 
ompteur nom-M Taille de la fenêtre : nombre d'objets lus avant de mettre à jour les supportsdes itemsets 
andidats.Ck Ensemble de k-itemsets 
andidats. Chaque élément de 
et ensemble possèdequatre 
hamps : itemset, support, nombrelus et situation.C Ensemble de tous les itemsets 
andidats des ensembles Ck quelle que soit leurtaille.P Ensemble des itemsets 
andidats des ensembles Ck dont le support a étémodi�é après la le
ture de M objets.Fk Ensemble de k-itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble possèdedeux 
hamps : itemset et support.Tab. 2.5 � Notations utilisées dans l'algorithme DIC.brelu et un marqueur situation pour 
haque itemset 
andidat. Le 
ompteur nombreluindique le nombre d'objets du 
ontexte qui ont été 
onsidérés jusque-là pour déter-miner le support de l'itemset. Lorsque nombrelu = jBj, tous les objets du 
ontexteont été 
onsidérés et le support de l'itemset est dé�nitif. La valeur du marqueursituation dépend d'une part si le support a
tuel de l'itemset à été 
al
ulé sur l'en-semble du 
ontexte ou sur une partie seulement et d'autre par si 
et itemset estfréquent ou non selon 
ette valeur du support. Les valeurs du marqueur situation
orrespondants aux quatre états possibles de l'itemset sont :� FC (Fréquent Con�rmé) pour un itemset dont le support 
al
ulé sur la totalitédu 
ontexte est supérieur à minsupport : l'itemset est un itemset fréquent.� IC (Infréquent Con�rmé) pour un itemset dont le support 
al
ulé sur la totalitédu 
ontexte est inférieur à minsupport : l'itemset est un itemset infréquent.� FP (Fréquent Potentiel) pour un itemset dont le support n'est pas entièrement
al
ulé, dans le 
as ou sa valeur a
tuelle est supérieure à minsupport.� IP (Infréquent Potentiel) pour un itemset dont le support n'est pas entièrement
al
ulé, dans le 
as ou sa valeur a
tuelle est inférieure à minsupport.L'algorithme Apriori 
orrespond à l'appli
ation de 
ette méthode pour une fenêtrede la taille du 
ontexte M = jBj : les 1-itemsets sont déterminés fréquents ouinfréquents 
on�rmés à la �n de la première le
ture d'un blo
 (
ontexte entier), les2-itemsets à la �n de la deuxième le
ture d'un blo
, et
. En 
onséquen
e, il n'est pasNi
olas Pasquier, LIMOS
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tion des itemsets fréquents 54né
essaire pour Apriori d'asso
ier un 
ompteur nombrelu et un marqueur situationaux itemsets 
andidats.L'initialisation de l'algorithme (ligne 1) 
onsiste à insérer tous les 1-itemsetsdans l'ensemble C1 des 
andidats de taille 1 et initialiser leur marqueur situation àIP. Lors de la 
réation d'un 
andidat dans un ensemble Ck les 
ompteurs supportet nombrelu sont initialisés à 0. Durant la première phase de l'algorithme (lignes 2à 8), M objets du 
ontexte sont lus. Pour 
haque objet o lu, le support des 
andidatsqui sont 
ontenus dans o pour lesquels la base n'a pas été entièrement par
ourue estin
rémenté et 
es 
andidats sont insérés dans l'ensemble P . Lors de la se
onde phasequi 
on
erne la 
réation de nouveaux 
andidats, les itemsets 
andidats 
 dans P dontle support est devenu supérieur ou égal à minsupport sont 
onsidérés su

essivement(lignes 9 à 15). Le marqueur situation de 
 est positionné à FP et on détermineparmi tous ses sur-ensembles x de taille j
j + 1 
eux dont tous les sous-ensemblesde taille jxj � 1 sont marqués FP ou FC. Tous les sous-ensembles de x étant aumoins temporairement fréquents, x est inséré dans l'ensemble Cjxj ave
 le marqueursituation initialisé à IP. Durant la troisième phase (lignes 16 à 22), les 
ompteurs dunombre d'objets 
onsidérés pour 
haque 
andidat sont mis à jour et les 
andidatspour lesquels un balayage 
omplet du 
ontexte a été réalisé sont marqués FC si leursupport est supérieur ou égal à minsupport et marqués IC dans le 
as 
ontraire.Ces itemsets ne seront don
 plus 
onsidérés lors de la deuxième phase. Pendant laquatrième phase (lignes 23 à 25), si des 
andidats dans C possèdent des marqueursFP ou bien IP, il est né
essaire de 
ontinuer le pro
essus et l'algorithme reprend àla première phase (ligne 2). Dans le 
as 
ontraire, tous les itemsets fréquents ont étédéterminés et les ensembles Fk de k-itemsets fréquents sont 
onstruits en insérantdans Fk les 
andidats de l'ensemble Ck dont le marqueur est FC.Stru
tures de données La stru
ture de sto
kage des itemsets est identique à 
elleutilisée par l'algorithme Apriori ave
 deux informations supplémentaires asso
iéesaux itemsets :� Un marqueur situation indiquant si l'itemset est fréquent 
on�rmé, infréquent
on�rmé, fréquent potentiel ou infréquent potentiel.� Un marqueur indiquant à quel endroit dans le 
ontexte le 
al
ul du support del'itemset a 
ommen
é. Ce marqueur remplis les fon
tions du 
ompteur nom-brelu utilisé dans l'algorithme.Ni
olas Pasquier, LIMOS



55 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsAlg. 2.10 Extra
tion des itemsets fréquents ave
 DIC.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ; taille de la fenêtre dele
ture M ;Sortie : ensembles Fk des k-itemsets fréquents ;1) C1  {1-itemsets ave
 situation = IP} ;// Le
ture d'un blo
 et mise à jour des supports2) lire M objets dans B ;3) pour 
haque objet o lu faire4) pour 
haque 
andidat 
 � o tel que 
:situation = IP ou FP faire5) 
:support++ ;6) insérer 
 dans P ;7) �n pour8) �n pour// Création de nouveaux 
andidats9) pour 
haque 
andidat 
 2 P tel que 
:situation = IP et 
:support �minsupport faire10) 
:situation FP ;11) pour 
haque sur-ensemble x de 
 tel que jxj = j
j+ 1 et x =2 Cjxj faire12) si (8s sous-ensemble de x de taille jxj � 1 nous avons s:situation =13) FC ou FP) alors insérer x dans Cjxj ave
 x:situation = IP ;14) �n pour15) �n pour// Mise à jour des 
ompteurs d'objets testés16) pour 
haque 
andidat 
 2 C tel que 
:situation = IP ou FP faire17) 
:nombrelu 
:nombrelu +M ;18) si (
:nombrelu = jBj) alors faire19) si (
:support � minsupport) alors 
:situation FC ;20) sinon 
:situation IC ;21) �nsi22) �n pour// Test d'arrêt23) si (9
 2 C j 
:situation = FP ou IP) alors aller ligne 2 ;24) Fk  f
 2 Ck j 
:situation = FC} ;25) retourner Sk Fk ; Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 56Le problème de la mise à jour des supports après la le
ture d'un objet dans le
ontexte (lignes 5 à 8) est un problème important pour l'e�
a
ité de l'algorithme.L'algorithme DIC réalise un moins grand nombre de le
tures d'objets que Apriori,mais pour 
haque objet il doit mettre à jour le support d'un plus grand nombre de
andidats. Prenons par exemple le 
as d'une fenêtre M 
orrespondant au tiers de lataille du 
ontexte. Pendant la première le
ture d'un blo
, 
e sont les supports des1-itemsets doivent être mis à jour pour 
haque objet lu, pendant la deuxième 
e sontles supports des 1 et 2-itemsets, pendant la troisième 
eux des 1, 2 et 3-itemsets,pendant la quatrième 
eux des 2, 3 et 4-itemsets, et
.A�n de réduire le 
oût de 
es mises à jour, Brin et al. ont proposé d'ordonner lesitems par ordre 
roissant de fréquen
e d'apparition dans le 
ontexte. En e�et, étantdonné un ensemble d'itemsets, la stru
ture de l'arbre de ha
hage dépend fortementde l'ordre des items. Un représentation s
hématique de l'arbre de ha
hage, en uti-lisant l'ordre lexi
ographique, pour les itemsets {ABC}, {AD}, {BC} et tous leurssous-ensembles est donnée dans la �gure 2.8.
A
Ø
 C
B


C


D


B
 D
C


D


C
 D


D
Fig. 2.8 � Représentation s
hématique d'un arbre de ha
hage utilisant l'ordre lexi-
ographique.On peut observer que l'item A apparaît une seule fois dans l'arbre alors quel'item D apparaît 
inq fois. Le 
oût de l'in
rémentation des supports des itemsetsNi
olas Pasquier, LIMOS



57 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items
ontenus dans un objet o est :XR n� index(dernier(R); o)ou R 
orrespond aux itemsets noeuds intérieurs de l'arbre qui sont 
ontenus dans oet n�index(dernier(R); o) est le nombre d'items restant dans o après le dernier itemde R. A�n de diminuer le 
oût de 
ette in
rémentation, il est don
 préférable que lesitems apparaissant dans de nombreux objets soient les derniers de l'ordre 
onsidéréset les items apparaissant dans peu d'objets soient les premiers. La méthode proposéedans DIC 
onsiste à ordonner les items par ordre 
roissant de leurs supports aprèsla le
ture du premier blo
 d'objets. Ce
i permet d'obtenir une bonne approximationde l'ordre optimal des items tout en limitant le 
oût de 
et ordonnan
ement puisquedurant la le
ture du premier blo
 d'objets seuls les 1-itemsets sont 
onsidérés et don
au
une arbores
en
e entre les itemsets n'est en
ore 
onstruite. Après 
ette le
ture,l'ordre des items est modi�é et l'arbre est 
onstruit à 
e moment là.Exemple 2.5 L'appli
ation de l'algorithme DIC au 
ontexte D pour un seuil mi-nimal de support de 2/6 et une fenêtre de taille M de 3 objets est représentée dansla �gure 2.9. L'algorithme DIC réalise la le
ture de 5 blo
s d'objets, 
e qui repré-sente 2,5 balayages du 
ontexte. Toutefois, la 
ontrepartie de 
ette diminution dunombre balayages est l'augmentation du nombre de 
andidats dont le support doitêtre 
al
ulé après 
haque le
ture. L'ensemble C2 des 2-itemsets 
andidats 
ontient 10itemsets pour DIC alors que Apriori ne génère que 6 itemsets 
andidats de taille 2.Ce
i est dû au fait que l'itemset {D} est un 1-itemset fréquent potentiel après lale
ture du premier blo
 et est don
 utilisé pour 
onstruire les 2-itemsets 
andidatsalors que {D} est infréquent sur la totalité du 
ontexte.

Ni
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2.2.Algorithmesd'extra
tiondesitemsetsfréquents
58

C1Itemset Support Situation{A} 0/0 IP{B} 0/0 IP{C} 0/0 IP{D} 0/0 IP{E} 0/0 IP
Le
turedesobjets1 à 3�!

C1Itemset Support Situation{A} 2/3 FP{B} 2/3 FP{C} 3/3 FP{D} 1/3 FP{E} 2/3 FPC2Itemset Support Situation{AB} 0/0 IP{AC} 0/0 IP{AD} 0/0 IP{AE} 0/0 IP{BC} 0/0 IP{BD} 0/0 IP{BE} 0/0 IP{CD} 0/0 IP{CE} 0/0 IP{DE} 0/0 IP
Le
turedesobjets4 à 6�!

C1Itemset Support Situation{A} 3/6 FC{B} 5/6 FC{C} 5/6 FC{D} 1/6 IC{E} 5/6 FCC2Itemset Support Situation{AB} 1/3 FP{AC} 1/3 FP{AD} 0/3 IP{AE} 1/3 FP{BC} 2/3 FP{BD} 0/3 IP{BE} 3/3 FP{CD} 0/3 IP{CE} 2/3 FP{DE} 0/3 IPC3Itemset Support Situation{ABC} 0/0 IP{ABE} 0/0 IP{ACE} 0/0 IP{BCE} 0/0 IPFig. 2.9 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 DIC pour minsupport = 2/6 et M = 3.

Ni
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Chapitre2.Dé
ouvertedesensemblesfréquentsd'items

Le
turedesobjets1 à 3�!
C2Itemset Support Situation{AB} 2/6 FC{AC} 3/6 FC{AD} 1/6 IC{AE} 2/6 FC{BC} 4/6 FC{BD} 0/6 IC{BE} 5/6 FC{CD} 1/6 IC{CE} 4/6 FC{DE} 0/6 IPC3Itemset Support Situation{ABC} 1/3 FP{ABE} 1/3 FP{ACE} 1/3 FP{BCE} 2/3 FPC4Itemset Support Situation{ABCE} 0/0 IP

Le
turedesobjets4 à 6�!
C3Itemset Support Situation{ABC} 2/6 FP{ABE} 2/6 FP{ACE} 2/6 FP{BCE} 4/6 FPC4Itemset Support Situation{ABCE} 1/3 FP

Le
turedesobjets1 à 3�! C4Itemset Support Situation{ABCE} 2/6 FC

Fig. 2.9 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 DIC pour minsupport = 2/6 et M = 3 (suiteet �n).
Ni
olasPasquier,LIMOS



2.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents 602.2.6 Dis
ussionLes deux fa
teurs prin
ipaux de l'e�
a
ité, et don
 des temps de réponses, desalgorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents sont le nombre de balayages du jeude données réalisés et le nombre d'itemsets 
andidats 
onsidérés par l'algorithme.L'importan
e du nombre de balayages réalisés est liée au 
oût des opérations d'en-trée/sortie. L'importan
e du nombre d'itemsets 
andidats vient du fait que les opé-rations portant sur 
es derniers 
onstituent la majeure partie du temps de 
al
ulCPU de l'algorithme.Les algorithmes présentés dans 
ette se
tion ont été développés pour des appli-
ations 
on
ernant des bases de données 
ommer
iales. Les jeux de données utiliséspour leur expérimentation sont 
onstruits à partir de bases de données de ventes desupermar
hés et de jeux de données synthétiques générés selon les 
ara
téristiquesdes données de ventes. Ces données sont éparses et faiblement 
orrélées et les tempsd'exé
ution obtenus sur 
es jeux de données sont faibles, de l'ordre de quelques se-
ondes à quelques minutes. Ces temps de réponse sont relativement faibles 
ar dansles données de 
e type les plus long itemsets fréquents ne 
ontiennent qu'un nombrelimité d'items (la valeur de � est faible devant m) et le nombre total d'itemsetsfréquents (dont le nombre d'itemsets 
andidats 
onsidérés dépend) est réduit. Dansle 
as de 
ontextes pour lesquels les plus longs itemsets fréquents sont grands, 
'està dire pour une valeur de � élevée, les performan
es de 
es algorithmes se dégradent
onsidérablement :� Apriori et OCD réalisent � itérations et don
 � balayages du 
ontexte pourextraire les itemsets fréquents. Pour des valeurs élevées de �, 
e
i entraînedes temps d'exé
utions importants, les opérations d'entrée/sortie étant très
oûteuses en temps. Ce problème est essentiel dans le 
as de données densespour lesquelles la taille des jeux de données est plus importante pour un nombred'objets et un nombre d'items identiques.� AprioriTid né
essite durant son exé
ution le sto
kage des listes d'OID asso
iéesaux itemsets dont le volume total peut être plus important que la taille du
ontexte d'extra
tion. Ce problème d'espa
e de sto
kage né
essite l'utilisationdu disque et entraîne des temps d'exé
utions importants, parti
ulièrement lorsdes premières itérations.� Pour Partition et Sampling, le nombre de k-itemsets 
andidats pour 1 � k �Ni
olas Pasquier, LIMOS



61 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items� est plus important que pour les algorithmes Apriori et OCD. Ce
i entraîneun problème d'espa
e mémoire né
essaire au sto
kage de tous les 
andidatsde toutes tailles lors de la phase �nale de l'algorithme. De plus, le dernierbalayage du 
ontexte qui permet de 
al
uler les supports de tous les itemsets
andidats né
essite un temps de 
al
ul important dont une part est inutile 
arelle 
on
erne des itemsets infréquents globalement.� Pour DIC, après la jBjM �eme itération, jBjM ensembles d'itemsets 
andidats (detailles di�érentes) sont 
onsidérés simultanément lors de 
haque itération. Deplus, 
ha
un de 
es ensembles Ck de k-itemsets 
andidats est un sur-ensemblede l'ensemble Ck généré par Apriori et OCD. Se posent alors les problèmes del'espa
e de sto
kage des ensembles d'itemsets 
andidats traités simultanémentlors des le
tures du jeu de données et du 
oût total du 
al
ul des supportsdes 
andidats qui est plus important que pour Apriori ou ODC. En e�et, DICdétermine les supports de 
ertains itemsets 
andidats infréquents qui ne sontpas 
onsidérés par Apriori et OCD.Les bases de données 
ara
térisées par une valeur de � élevée représentent unepart importante des bases de données réelles. Il est don
 né
essaire de développerde nouveaux algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents qui rendent possiblel'extra
tion de règles d'asso
iation à partir de 
e type de données dans des tempsraisonnables. Les données denses ou 
orrélées sont également 
ara
térisées par unevaleur de � élevée. Toutefois, dans 
e type de données, le problème de l'e�
a
ité desalgorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents est exa
erbé par une forte densitédes itemsets fréquents de grande taille.2.3 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquentsmaximauxLes algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux ont été développésa�n de réduire les temps d'extra
tion des itemsets fréquents dans les jeux de donnéespour lesquels la taille des plus longs itemsets fréquents � est élevée. L'obje
tif de
es algorithmes est de réduire l'espa
e de re
her
he, et don
 le nombre d'itemsets
andidats 
onsidérés, et de diminuer le nombre de balayages du jeu de donnéesréalisés pendant l'extra
tion. Pour 
ela, ils sont basés sur une nouvelle dé
ompositionNi
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 62du problème de l'extra
tion des itemsets fréquents fondée sur les propriétés 2.1 et 2.2(se
tion 2.2.1) et sur la dé�nition 2.3 de l'ensemble des itemsets fréquents maximaux.Un itemset fréquent est maximal si tous ses sur-ensembles sont infréquents.Dé�nition 2.3 (Ensemble des itemsets fréquents maximaux)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). Étant donné un seuil minimal desupport minsupport, l'ensemble M des itemsets fréquents maximaux dans B est :M = fl � I j support(l) � minsupport ^ 8l0 � l nous avons support(l0) < minsupportg:Les itemsets fréquents maximaux dans le 
ontexte D pour un seuil minimal desupport de 1/6 sont représentés dans la �gure 2.10. Pour un tel support, vingt item-sets du treillis sont fréquents et deux itemsets fréquents sont maximaux : {ABCE}et {ACD}.

{ D }

{ A C D }

{ A B C D E }

Ø

{ A B } { A C } { A D }{ A E } { B C } { B D }{ B E } { C D }{ C E } { D E }

{ A } { B } { C } { E }

{ A B C } { A B D } { B C D }{ A B E } { A C E } { B C E } { A D E } { B D E } { C D E }

{ A B D E } { B C D E }{ A B C E } { A B C D } { A C D E }

I temset f réquent

I temset infréquent

I temset f réquent
max imalFig. 2.10 � Treillis des itemsets fréquents maximaux dans le 
ontexte D pour min-support = 1/6. Ni
olas Pasquier, LIMOS



63 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsSelon les propriétés 2.1 et 2.2, tous les sous-ensembles d'un itemset fréquentsont fréquents et tous les sur-ensembles d'un itemset infréquent sont infréquents.L'ensemble des itemsets fréquents maximaux forme don
 une bordure au-dessous delaquelle tous les itemsets sont fréquents et au-dessus de laquelle tous les itemsetssont infréquents. Cette bordure 
orrespond à la bordure positive de l'ensemble desitemsets fréquents dé�nie par Toivonen [Toi96b℄. Utilisant la propriété de bordurepositive, le problème de l'extra
tion des itemsets fréquents peut se dé
omposer endeux sous-problèmes :1. Extraire les itemsets fréquents maximaux dans B, 
'est à dire les itemsets dontle support est supérieur ou égal à minsupport et dont tous les sur-ensemblessont infréquents.2. Déterminer les supports de tous les sous-ensembles des itemsets fréquentsmaximaux en réalisant un balayage de B. Selon les propriétés 2.1 et 2.2, 
esitemsets 
onstituent l'ensemble des itemsets fréquents dans B pourminsupport.Le se
ond sous-problème 
onsiste à réaliser un balayage du 
ontexte en in
rémentantle support de tous les itemsets 
ontenus dans 
haque objet par
ouru. L'extra
tion desitemsets fréquents maximaux est don
 le sous-problème prédominant pour l'e�
a
itédes algorithmes basés sur 
ette dé
omposition.Plusieurs algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux ont été pro-posés dans la littérature. Ce sont des algorithmes itératifs qui réalisent simultané-ment un par
ours du bas vers le haut et un par
ours du haut vers le bas du treillisdes itemsets. Le par
ours du bas vers le haut est une re
her
he par niveaux identiqueà 
elle utilisée par les algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents. Le par
oursdu haut vers le bas a pour but d'identi�er rapidement des itemsets fréquents maxi-maux de grande taille. Lors d'une même itération, pendant laquelle est réalisé unbalayage du 
ontexte, l'algorithme � avan
e � d'un niveau du bas vers le haut et deun ou plusieurs niveaux du haut vers le bas. Lorsque un itemset fréquent maximal estidenti�é, tous ses sous-ensembles n'ont plus à être 
onsidérés lors de la re
her
he dubas vers le haut 
ar selon la propriété 2.1 
e sont des itemsets fréquents. Le prin
ipede 
ette appro
he est s
hématisé dans la �gure 2.11. Dans le 
as de 
ontextes pourlesquels les plus grands itemsets fréquents sont très larges, 
'est à dire pour une va-leur de � élevée, 
ette appro
he permet de limiter le nombre d'itérations réalisées parrapport aux algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents. Les algorithmes d'ex-Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 64

Itemset fréquent

maximal


1-itemsets


m-itemset


Recherche bas-haut

(un niveau par balayage)


Recherche haut-bas

(un ou plusieurs niveaux


par balayage)


Fig. 2.11 � Prin
ipe des algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux.tra
tion des itemsets fréquents maximaux Pin
er-Sear
h, MaxE
lat et MaxCliquesont présentés brièvement dans les se
tions 2.3.1 et 2.3.2. L'algorithme Max-Miner[Bay98℄, dont les résultats expérimentaux montrent qu'il est le plus e�
a
e en tempsd'exé
ution, est présenté en détail dans la se
tion 2.3.3.2.3.1 Pin
er-Sear
hLin et Kedem [LK98, Lin98℄ ont proposés un algorithme d'extra
tion des itemsetsfréquents maximaux, nommé Pin
er-Sear
h, qui est une extension de l'algorithmeApriori. Dans Pin
er-Sear
h, la pro
édure Apriori-Gen de génération des itemsets
andidats est étendue a�n de générer un ensemble d'itemsets maximaux 
andidatsutilisés pour le par
ours du haut vers le bas. Cet ensemble est initialisé après lepremier balayage ave
 un 
andidat unique 
ontenant tous les items fréquents dansNi
olas Pasquier, LIMOS



65 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsle 
ontexte. Durant 
haque itération, les supports des itemsets 
andidats et desitemsets maximaux 
andidats sont 
al
ulés lors du balayage du 
ontexte. Après
haque itération, 
haque itemset maximal 
andidat qui 
ontient un itemset 
andidatinfréquent est rempla
é par ses sous-ensembles ne 
ontenant pas l'itemset 
andidatinfréquent. Ces nouveaux itemsets maximaux 
andidats sont 
réés en supprimantun item de l'itemset maximal 
andidat d'origine et en gardant l'itemset résultantsi il n'est pas un sous-ensemble d'un autre itemset maximal 
andidat. Ce pro
essusest répété jusqu'à 
e que au
un itemset maximal 
andidat ne 
ontienne un itemset
andidat infréquent. Lorsqu'un itemset maximal 
andidat est fréquent, tous ses sous-ensembles sont supprimés de l'ensemble des itemsets 
andidats. Les itérations 
essentlorsque plus au
un itemset 
andidat ne peut être généré et tous les itemsets fréquentsmaximaux sont alors 
onnus.2.3.2 MaxE
lat et MaxCliqueZaki et al. ont proposés deux algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquentsmaximaux nommés MaxE
lat et MaxClique [ZPOL97, Zak98℄. Ces algorithmes uti-lisent une représentation du 
ontexte d'extra
tion par listes de OID : à un item iest asso
iée la liste des OID des objets du 
ontexte 
ontenant i. La représentationdu 
ontexte D par listes de OID est présentée dans la table 2.6. Cette représenta-Item OIDA 1 3 5B 2 3 4 5 6C 1 2 3 5 6D 1E 2 3 4 5 6Tab. 2.6 � Représentation du 
ontexte D par listes de OID.tion du 
ontexte d'extra
tion est 
onstruite et sto
kée sur le disque après le premierbalayage. Les items infréquents, pour lesquels la liste de OID asso
iée est de tailleinférieure au seuil minimal de support minsupport, peuvent ainsi être supprimés du
ontexte pour les itérations ultérieures. Les 
al
uls des supports des itemsets se fontensuite par interse
tions des listes de OID des items in
lus dans l'itemset.Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 66L'algorithme MaxE
lat est basé sur les 
lasses d'équivalen
e des itemsets. Deuxk-itemsets font partie de la même 
lasse d'équivalen
e s'ils partagent les mêmesk � 1 premiers items. À partir de la se
onde itération de la re
her
he du bas versle haut, les itemsets 
andidats déterminés fréquents durant l'itération sont utilisésa�n de 
réer un ensemble d'itemsets maximaux 
andidats. Pour une itération k,tous les k-itemsets fréquents de Fk possédant les mêmes k � 1 premiers items (ap-partenant à la même 
lasse d'équivalen
e) sont 
ombinés a�n de 
réer un itemsetmaximal 
andidat. Si par exemple à la �n de la se
onde itération l'ensemble de 2-itemsets fréquents est {{AB}, {AC}, {AE}, {BC}, {BE}, {BF}, {CE}}, l'ensembledes itemsets maximaux 
andidats sera {{ABCE}, {BCEF}}. L'ensemble ainsi gé-néré 
ontient 
haque itemset maximal fréquent de taille supérieure à k, ou bien unde ses sur-ensembles [ZPOL97℄. Les supports des itemsets maximaux 
andidats sont
al
ulés lors de l'itération suivante.L'algorithme MaxClique utilise la même démar
he que l'algorithme MaxE
latmais est basé sur les 
liques maximales des hypergraphes uniformes. À tout en-semble Fk de k-itemsets fréquents peut être asso
ié un hypergraphe uniforme dontles sommets sont les items des k-itemsets et dont les ar
s relient les items 
ontenudans le même k-itemset. Une 
lique maximale d'un hypergraphe est un ensemblemaximal (au sens de l'in
lusion) de sommets de l'hypergraphe tous reliés entre eux.Il a été démontré que les itemsets fréquents maximaux de taille supérieure à ksont des sous-ensembles des 
liques maximales des hypergraphes uniformes asso
iéà l'ensemble des k-itemsets fréquents [ZPOL97℄. Lors d'une itération k 
onsé
utiveà la se
onde itération, les k-itemsets fréquents de Fk appartenant à la même 
liquede l'hypergraphe asso
ié à Fk sont 
ombinés a�n de générer un itemset maximal
andidat. Cela signi�e qu'un itemset maximal 
andidat est 
réé si tous ses sous-ensembles de taille k sont des k-itemsets fréquents. Pour l'ensemble de 2-itemsetsfréquents {{AB}, {AC}, {AE}, {BC}, {BE}, {BF}, {CE}}, l'ensemble des itemsetsmaximaux 
andidats généré sera {{ABCE}}. Le 
andidat {BCEF} ne sera pas 
réé
ar ses sous-ensembles {CF} et {EF} ne sont pas fréquents. Le nombre d'itemsetsmaximaux 
andidats générés par MaxClique est inférieur au nombre de 
eux géné-rés par MaxE
lat. Toutefois, 
ette plus grande � pré
ision � des itemsets maximaux
andidats entraîne un 
oût supplémentaire dû au nombre d'opérations requises pourles générer. Ni
olas Pasquier, LIMOS



67 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items2.3.3 Max-MinerL'algorithme Max-Miner a été proposé par Bayardo [Bay98℄ en 1998. Il e�e
tuesimultanément une re
her
he du bas vers le haut et une re
her
he du haut vers lebas dans le treillis des itemsets fréquents. La re
her
he du bas vers le haut est unere
her
he par niveaux dont le résultat pour 
haque itération k (liste des k-itemsetsfréquents) est utilisé pour la re
her
he du haut vers le bas. La re
her
he du haut versle bas est réalisée en asso
iant à 
haque itemset 
andidat la liste des items qui ajoutésau 
andidat peuvent donner un itemset fréquent. Étant donné un ordre dé�ni surles items, 
ette liste 
ontient tous les items fréquents dans le 
ontexte qui sont plusgrands dans l'ordre que le plus grand item 
ontenu dans le 
andidat. Cette liste estappelée liste d'items extensions du 
andidats. L'union de 
haque itemset 
andidatave
 sa liste d'item extensions 
onstitue l'ensemble d'itemsets maximaux 
andidats.Après 
haque itération, les items de 
ette liste dont l'union ave
 l'itemset 
andidatdonne un itemset infréquent sont supprimés de la liste. Au début de l'algorithme,l'ordre sur les items 
onsidéré est l'ordre lexi
ographique. Après le premier balayagedu 
ontexte, les items sont ordonnés par support 
roissant a�n de diminuer le 
oûtdes opérations sur les 
andidats.Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 2.11. Les notationsutilisées sont présentées dans la table 2.7. Chaque élément 
 de l'ensemble C est unC Ensemble de groupes 
andidats. Chaque élément 
 de 
et ensemble possède- un 
hamp itemset 
andidat h(
) et un 
hamp support(h(
)) ;- un 
hamp liste d'items extensions t(
) ;- un 
hamp support(h(
) [ t(
)) ;- pour 
haque item i 2 t(
) un 
hamp support(h(
) [ fig).FM Ensemble des itemsets fréquents maximaux parmi les itemsets fréquents dé-
ouverts.Tab. 2.7 � Notations utilisées dans l'algorithme Max-Miner.groupe 
andidat 
ontenant deux itemsets. Le premier dénoté h(
) est un itemset
andidat, 
'est à dire un itemset dont tous les sous-ensembles sont fréquents etqui est lui-même potentiellement fréquent. Le se
ond dénoté t(
) est la liste desitems extensions de h(
). Cette liste 
ontient les items fréquents du 
ontexte dontl'union ave
 h(
) peut donner un itemset fréquent. Prenons par exemple un ensembleNi
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 68d'items I = {A,B,C,D,E,F}. Pour un 
andidat 
 = {AB} et si les items C, E et Fsont fréquents et l'item D est infréquent dans le 
ontexte, la liste d'items extensionsde 
 sera {C,E,F}.Lors du balayage du 
ontexte réalisé pour 
al
uler le support du groupe 
andidat
 2 C, 
e sont les supports des itemsets h(
), h(
) [ t(
) et h(
) [ fig pour 
haquei 2 t(
) qui sont 
al
ulés. Les supports des itemsets autres que h(
) sont utiliséspour élaguer l'ensemble de groupes 
andidats. Si h(
) [ t(
) est un itemset fréquentalors tous ses sous-ensembles sont fréquents mais non maximaux et don
 h(
) [ t(
)est un itemset fréquent maximal et 
 peut être supprimé des groupes 
andidats.Si par 
ontre un itemset h(
) [ fig pour i 2 t(
) est infréquent, alors tous lessur-ensembles de h(
) [ fig sont infréquents et i peut être supprimé de t(
) avantde 
réer les 
andidats de l'itération suivante. Continuant l'exemple pré
édent, lorsdu 
al
ul du support du 
andidat 
 = {AB}, les supports des itemsets {ABCEF},{ABC}, {ABE} et {ABF} seront également 
al
ulés. Si {ABCEF} est fréquent, ils'agit d'un itemset fréquent maximal et tous ses sous-ensembles n'ont plus besoind'être 
onsidérés. Sinon, si par exemple {ABC} et {ABE} sont fréquents et {ABF}est infréquent, deux nouveaux groupes 
andidats sont 
rées à partir de {ABC} et{ABE}.Durant la première phase de l'algorithme (lignes 1 et 2), l'ensemble C de groupes
andidats est initialisé ave
 l'ensemble vide et l'ensemble FM d'itemsets fréquentsmaximaux est initialisé ave
 le 1-itemset possédant le plus grand support dans le
ontexte. L'initialisation de FM est réalisée par la pro
édure Gen-Initial-Groups.Durant 
ha
une des itérations suivantes (lignes 3 à 16), un balayage du 
ontexteest réalisé (ligne 4), les supports des groupes 
andidats sont 
al
ulés (ligne 5), lesitemsets fréquents maximaux dé
ouverts sont insérés dans FM (lignes 6 à 8) et les
andidats de l'itération suivante sont 
réés (lignes 9 à 15) 
omme suit. Un ensembleCnew est 
réé et initialisé ave
 l'ensemble vide (ligne 9) et pour 
haque groupe
andidat 
 2 C, les groupes 
andidats de l'itération suivante dérivés de 
 sont insérésdans Cnew en utilisant la pro
édure Gen-Sub-Nodes (ligne 11). Cette pro
édure estégalement utilisée pour insérer dans FM l'itemset fréquent qui est maximal vis-à-visdu groupe 
andidat 
. Cet itemset peut ne pas être un itemset fréquent maximal�nal. Lorsque tous les groupes 
andidats ont été 
onsidérés, l'ensemble Cnew devientle nouvel ensemble 
andidat pour l'itération suivante (ligne 13), les itemsets quine sont pas maximaux dans FM sont supprimés de FM (ligne 14) et les groupesNi
olas Pasquier, LIMOS



69 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsAlg. 2.11 Extra
tion des itemsets fréquents maximaux ave
 Max-Miner.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensemble FM des itemsets fréquents maximaux ;1) C  ? ;2) FM  Gen-Initial-Groups(B,C,minsupport) ;3) tant que C 6= ? faire4) lire 
ontexte B ;5) Support-Count(B,C) ;6) pour 
haque 
andidat 
 2 C tel que h(
) [ t(
) est fréquent faire7) FM  FM [ fh(
) [ t(
)g ;8) �n pour9) Cnew  ? ;10) pour 
haque 
andidat 
 2 C tel que h(
) [ t(
) est infréquent faire11) FM  FM [ Gen-Sub-Nodes(
,Cnew,minsupport) ;12) �n pour13) C  Cnew ;14) supprimer de FM les itemsets f tel que 9f 0 2 FM ave
 f � f 0 ;15) supprimer de C les groupes 
 tel que 9f 0 2 FM ave
 h(
) [ t(
) � f 0 ;16) �n tant que17) retourner FM ;
andidats de C qui ont un sur-ensemble dans FM sont supprimés de C (ligne 15).Les itérations de l'algorithme 
essent lorsque au
un groupe 
andidat ne peut être
réé et l'algorithme retourne l'ensemble FM qui 
ontient tous les itemsets fréquentsmaximaux du 
ontexte (ligne 17).Pro
édure Gen-Inital-Groups(B,C,minsupport) La pro
édure Gen-Inital-Gr-oups reçoit un 
ontexte B, un ensemble C de groupes 
andidats et un seuil minimalde support minsupport 
omme paramètres. Elle initialise l'ensemble C des itemsets
andidats ave
 les 1-itemsets fréquents et leur liste d'items extensions et retourne le1-itemset possédant le plus grand support. Cet itemset sera utilisé pour initialiserl'ensemble FM . Le pseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algorithme 2.12.A�n d'améliorer l'e�
a
ité de l'élagage des groupes 
andidats 
 pour lesquelsNi
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 70Alg. 2.12 Initialisation des groupes 
andidats ave
 Gen-Inital-Groups.Entrée : 
ontexte B ; ensemble C de groupe de 
andidats ; seuil minimal de supportminsupport ;Sortie : ensemble C initialisé ; 1-itemset possédant le plus grand support ;1) FM1  {1-itemsets fréquents dans B ave
 liste d'items extensions} ;2) ordonner les items 
ontenus dans FM1 par supports 
roissants ;3) pour 
haque item i 2 FM1 autre que le plus grand item dans l'ordre faire4) 
réer un groupe 
andidat 
 ;5) h(
) fig ;6) t(
) fi0 2 I j i < i0 dans l'ordre sur les items} ;7) C  C [ f
g ;8) �n pour9) Retourner l'itemset f 2 FM1 
ontenant le plus grand item dans l'ordre ;h(
) [ t(
) est fréquent, il est préférable de maximiser le nombre de groupes 
andi-dats possédant 
ette propriété. Dans 
ette optique, Max-Miner utilise une stratégied'ordonnan
ement des items identique à 
elle proposée par Brin et al. dans DIC2.2.5. L'obje
tif est de faire apparaître les items les plus fréquents dans le 
ontextedans le plus grand nombre de groupes 
andidats 
ar les items les plus fréquents sontles plus sus
eptibles de faire partie des itemsets fréquents maximaux. En ordonnantles items par ordre 
roissant de leurs supports, les items les plus fréquents serontles derniers dans l'ordre et apparaîtront don
 dans le plus grand nombre de groupes
andidats.La pro
édure 
ommen
e par 
réer un ensemble FM1 
ontenant tous les 1-itemsets{i} fréquents dans B ave
 pour 
ha
un la liste des items fréquents suivant i dansl'ordre lexi
ographique (ligne 1). Les items 
ontenus dans FM1 sont ensuite ordonnéspar ordre 
roissant de leurs supports (ligne 2) et tous 
es items, à l'ex
eption duplus grand dans l'ordre dé�ni, sont 
onsidérés su

essivement en 
réant un groupe
andidat pour 
ha
un de 
es items (lignes 3 à 8). La pro
édure retourne le 1-itemsetfréquent de FM1 
ontenant le plus grand item dans l'ordre (ligne 9).Pro
édure Gen-Sub-Nodes(
,C,minsupport) La pro
édure Gen-Sub-Nodes reç-oit un groupe 
andidat 
, un ensemble C de groupes 
andidats et un seuil minimalNi
olas Pasquier, LIMOS



71 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsde support minsupport 
omme paramètres. Elle met à jour l'ensemble C de groupes
andidats ave
 les groupes générés à partir du groupe 
andidat 
. Elle retourne éga-lement l'itemset fréquent sur-ensemble de 
 de taille j
j+ 1 possédant le plus grandsupport. Si un tel itemset n'existe pas, elle retourne h(
). Le pseudo-
ode de lapro
édure est présenté dans l'algorithme 2.13.Alg. 2.13 Génération des groupes 
andidats ave
 Gen-Sub-Nodes.Entrée : groupe 
andidat 
 ; ensemble C de groupes 
andidats ; seuil minimal desupport minsupport ;Sortie : ensemble C de groupes 
andidats mis à jour ; itemset fréquent h(
) [ figpossédant le plus grand support pour i 2 t(
) ou bien h(
) ;1) pour 
haque item i 2 t(
) faire2) si h(
) [ fig est infréquent alors t(
) t(
) n fig ;3) �n pour4) ordonner les items i de t(
) par supports de h(
) [ fig 
roissants ;5) pour 
haque item i 2 t(
) autre que le plus grand itemset dans t(
) faire6) 
réer un groupe 
andidat 
0 ;7) h(
0) h(
) [ fig ;8) t(
0) fi0 2 t(
) j i < i0 dans t(
)} ;9) C  C [ f
0g ;10) �n pour11) si (t(
) = ?) alors retourner h(
) ;12) sinon retourner h(
) [ fig ave
 i plus grand item dans t(
) ;La première partie de la pro
édure (lignes 1 à 3) supprime de la liste d'itemsextension de 
 les items i pour lesquels h(
) [ fig est infréquent. Les items i restantdans t(
) sont ensuite ordonnés par ordre 
roissant des supports de h(
) [ fig(ligne 4). Pour 
ha
un de 
es items i, à l'ex
eption du plus grand dans l'ordredé�ni, un nouveau groupe 
andidat 
0 est 
réé dans C ave
 pour itemset 
andidath(
0) = h(
) [ fig (lignes 5 à 10). Si au
un des itemsets h(
) [ fig pour i 2 t(
)n'est fréquent (t(
) est vide) alors la pro
édure retourne h(
) (ligne 11). Sinon, elleretourne l'itemset h(
) [ fig dont le support est le plus élevé (ligne 12) et don
 dontla liste d'items extensions est vide 
ar i est le plus grand item dans t(
).Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 72Stru
tures de données L'algorithme Max-Miner utilise un arbre de ha
hageidentique à 
elui utilisé par l'algorithme Apriori pour sto
ker les groupes 
andidats.Un noeud feuille de l'arbre 
ontient les itemsets 
andidats h(
) des groupes 
andidats
 2 C pour lesquels le noeud feuille a été atteint en appliquant su

essivement lafon
tion de ha
hage à 
ha
un des items i 2 
. À 
haque itemset 
andidat 
 dansun noeud feuille sont asso
iés la liste t(
) d'items extensions de h(
) et jt(
)j + 2
hamps supports. Les itemsets 
andidats 
ontenus dans un objet o du 
ontexte sontdéterminés en appliquant ré
ursivement la fon
tion de ha
hage a 
ha
un des itemsi 2 o. Pour 
ha
un de 
es itemsets 
andidats 
, les items i de la liste d'items extensiont(
) sont par
ourus un à un et le support de h(
) [ i est in
rémenté si i est 
ontenudans l'objet o. Si tous les items de t(
) sont 
ontenus dans l'objet, le support deh(
) [ t(
) est également in
rémenté. Les arbres de ha
hage sont également utilisésa�n d'identi�er e�
a
ement les groupes 
andidats pour lesquels h(
) [ t(
) possèdeun sur-ensemble dans FM (ligne 14).Exemple 2.6 L'appli
ation de l'algorithmeMax-Miner au 
ontexte D pour un seuilminimal de support minsupport de 2/6 est représentée dans la �gure 2.12. L'algo-rithme réalise deux balayages du 
ontexte a�n d'extraire l'itemset fréquent maxi-mal {ABCE} et un balayage supplémentaire pour déterminer le support de tousles sous-ensembles de {ABCE}. En re-ordonnant les items par ordre 
roissant dessupports des 1-itemsets 
orrespondants dans FM1, l'ordre obtenu est identique àl'ordre lexi
ographique puisque nous avons support(A) < support(B) = support(C)= support(E).Cal
ul de bornes inférieures des supports Le 
al
ul de bornes inférieures dessupports des itemsets permet de limiter le nombre de groupes 
andidats générés parla pro
édure Gen-Sub-Nodes. Lors de la 
réation des groupes 
andidats de l'itérationsuivante à partir d'un groupe 
andidat 
, les items i 2 t(
) de la liste d'itemsextension sont par
ourus un à un dans l'ordre dé�ni et un itemset 
andidat h(
) [ figest généré. Pour un itemset 
andidat 
2 généré après un itemset 
andidat 
1, nousaurons la propriété suivante : h(
2) [ t(
2) � h(
1) [ t(
1). Don
, si h(
1) [ t(
1)est un itemset fréquent, h(
2) [ t(
2) ne peut être un itemset fréquent maximal etil est inutile de 
onsidérer le groupe 
andidat 
2. Le 
al
ul de la borne inférieure dusupport de h(
1) [ t(
1) est réalisé lors de la génération du groupe 
andidat 
1 àNi
olas Pasquier, LIMOS



73 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'items
Balayagede D�!

FM1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{D} 1/6{E} 5/6
Modi�
ationde l'ordreet itemsetsfréquentsmaximaux�!

Ch(
) t(
){A} {B,C,E}{B} {C,E}{C} {E}{E} {} FMItemset Support{E} 5/6
Ch(
) t(
){A} {B,C,E}{B} {C,E}{C} {E} Balayagede D�!

Ch(
) h(
)[fxg Support{A} 3/6{AC} 3/6{AB} 2/6{AE} 2/6{ABCE} 2/6{B} 5/6{BE} 5/6{BC} 4/6{C} 5/6{CE} 4/6
Itemsetsfréquentsmaximaux�! FMItemset Support{ABCE} 2/6

Balayagede D�! L1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{E} 5/6
L2Itemset Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6

L3Itemset Support{ABC} 2/6{ABE} 2/6{ACE} 2/6{BCE} 4/6L4Itemset Support{ABCE} 2/6Fig. 2.12 � Extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte D ave
 Max-Minerpour minsupport = 2/6. Ni
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 74partir de 
. Si 
elle-
i est supérieure ou égale au seuil minimal de supportminsupport,il n'est pas né
essaire de générer les groupes 
andidats suivants 
1 et la pro
édureGen-Sub-Nodes s'interrompt et retourne h(
1) [ t(
1).Soit drop(l; x) le nombre d'objets du 
ontexte qui sont � éliminés � du grouped'objet 
ontenant l'itemset l lorsque on lui ajoute l'item i =2 l. Nous avons drop(l; i) =support(l) � support(l [ fig) et don
 support(l [ fig) = support(l) � drop(l; i).Le théorème 2.1 est la généralisation de 
ette propriété a�n de 
al
uler une borneinférieure du support de l'itemset h(
1) [ t(
1) en utilisant les supports de ses sous-ensembles h(
) [ fig déjà 
al
ulés lors de l'itération pré
édente.Théorème 2.1 (Borne inférieure du support)Soit 
1 un groupe 
andidat généré à partir du groupe 
andidat 
 2 C. Nous avonsdon
 h(
1) = h(
) [ fig ave
 i 2 t(
) et t(
1) = fS i0 2 t(
) j i0 >t(
) i g. L'équationsuivante fournit une borne inférieure du support de l'itemset h(
1) [ t(
1).support(h(
1))� Xi0 2 t(
1) drop(h(
); i0):2.3.4 Dis
ussionLes algorithmes présentées dans 
ette se
tion re
her
hent les itemsets fréquentsmaximaux simultanément du bas vers le haut et du haut vers le bas parmi lesitemsets fréquents en maintenant un ensemble 
ontenant les plus grands itemsetsfréquents possibles. Les algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents par niveauxrequièrent � itérations a�n de déterminer tous les itemsets fréquents, � étant lataille des itemsets fréquents (maximaux) les plus longs. En identi�ant 
es itemsetspar la re
her
he du haut vers le bas, les algorithmes d'extra
tion des itemsets fré-quents maximaux réduisent le nombre total d'itérations né
essaires à l'extra
tiondes itemsets fréquents dans le 
as ou � est élevé. De plus, lorsqu'un itemset fréquentmaximal est identi�é, ses sous-ensembles n'ont plus à être 
onsidérés 
e qui réduit lenombre d'itemsets 
andidats générés et don
 les temps de 
al
ul CPU. Les résultatsdes expérimentations 
on�rment la rédu
tion des temps d'extra
tion des itemsetsfréquents lorsque un algorithme d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux estutilisé. Ils montrent également que l'algorithme Max-Miner est globalement plusperformant que les algorithmes Pin
er-Sear
h, MaxE
lat et MaxClique en termes detemps d'exé
ution. Ni
olas Pasquier, LIMOS



75 Chapitre 2. Dé
ouverte des ensembles fréquents d'itemsLa méthode utilisée dans l'algorithme Pin
er-Sear
h pose deux problèmes impor-tants. Le premier est la détermination, à la �n de 
haque itération, des itemsets maxi-maux 
andidats 
ontenant des itemsets infréquents qui est un problème NP-di�
ile[Bay98℄. Le se
ond est la génération des itemsets 
andidats de l'itération suivantequi requiert de nombreux tests d'in
lusions dans les itemsets fréquents maximauxdu fait de la suppression des itemsets 
andidats qui sont des sous-ensembles de 
esitemsets fréquents maximaux. Ces deux problèmes, qui né
essitent des temps de 
al-
ul CPU importants, entraînent dans 
ertains 
as des temps de réponse nettementsupérieurs pour l'algorithme Pin
er-Sear
h par rapport à l'algorithme Max-Miner.L'algorithme MaxE
lat est soumis au problème du manque de pré
ision des item-sets maximaux 
andidats qu'il utilise. Ces 
andidats, qui sont générés en 
ombinantles itemsets fréquents identiques sauf pour leur dernier item, sont des sur-ensemblesdes itemsets fréquents maximaux dont de nombreux items doivent être suppriméspour obtenir les itemsets fréquents maximaux. En 
onséquen
e, l'algorithme MaxE-
lat doit réaliser davantage d'itérations que les algorithmes Max-Miner et Pin
er-Sear
h pour identi�er les itemsets fréquents maximaux. Chaque itération 
orrespon-dant à un balayage du 
ontexte et au 
al
ul du support de tous les 
andidats, 
esitérations représentent une di�éren
e non négligeable dans les temps d'exé
ution.L'algorithme MaxClique est soumis à un problème de performan
e dû aux tempsde 
al
ul requis pour la génération des itemsets maximaux 
andidats qu'il utilise. Ilgénère les 
liques maximales du graphe dont les sommets sont les items fréquents etles ar
s les k-itemsets fréquents. Les itemsets résultant, qui sont des sur-ensemblesdes itemsets fréquents maximaux, sont les itemsets maximaux 
andidats utilisés pourla re
her
he du haut vers le bas. Le problème de l'énumération des 
liques maximalesd'un graphe étant un problème NP-di�
ile, le nombre d'opérations né
essaires à leurgénération est très important et les temps de réponses de l'algorithme se dégradent
onsidérablement lorsque les itemsets fréquents (et don
 les 
liques) sont longs.L'algorithme Max-Miner a été proposé 
on
urremment aux algorithmes Closeet A-Close et, ne disposant pas d'implémentation 
omplète de 
et algorithme, nousn'avons pas pu réaliser d'expérimentations permettant de 
omparer les performan
esde 
es trois algorithmes. Les résultats des expérimentations de 
omparaison de l'algo-rithme Max-Miner ave
 les algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents montrentqu'il permet de réduire les temps d'extra
tion des itemsets fréquents dans le 
as devaleurs de � élevées, 
'est à dire si les plus longs itemsets fréquents maximauxNi
olas Pasquier, LIMOS



2.3. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux 76
ontiennent un nombre important d'items. Les expérimentations des algorithmesClose et A-Close montrent également que 
es deux algorithmes réduisent les tempsd'extra
tion des itemsets fréquents pour de tels jeux de données. Toutefois, l'algo-rithme Max-Miner né
essite une quantité importante de mémoire a�n de sto
kerles informations 
on
ernant les groupes 
andidats de 
haque itération. De plus, 
etalgorithme est soumis au problème de l'extra
tion de règles d'asso
iation à partir dedonnées denses et fortement 
orrélées lié à la taille moyenne des itemsets fréquentsqui est élevée pour les jeux de données de 
e type.

Ni
olas Pasquier, LIMOS
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3.1. Introdu
tion 78
3.1 Introdu
tionLa génération des règles d'asso
iation est réalisée à partir de l'ensemble F desitemsets fréquents dans le 
ontexte d'extra
tion pour le seuil minimal de supportminsupport. Une règle d'asso
iation r est une relation entre itemsets de la former : l2 ! (l1 � l2)1 dans laquelle l1 et l2 sont des itemsets fréquents tels que l2 � l1.Les itemsets l2 et (l1� l2) sont appelés respe
tivement l'anté
édent et la 
onséquen
ede la règle r. Les règles d'asso
iation valides sont 
elles dont la 
on�an
e, résultatdu rapport support(l1)/support(l2), est supérieure ou égale au seuil minimal de
on�an
e min
on�an
e.Le problème de la génération des règles d'asso
iation est un problème exponentieldans la taille des itemsets fréquents. En e�et, à partir d'un itemset fréquent fde taille supérieure à un, 2jf j � 2 règles d'asso
iation non triviales peuvent êtregénérées. Toutefois, 
ette génération est réalisée de manière dire
te, sans a

éder aujeu de données, et les temps d'exé
ution de 
ette étape sont faibles 
omparés autemps d'exé
ution de l'extra
tion des itemsets fréquents. Un algorithme e�
a
e degénération des règles d'asso
iation à été proposé par Agrawal et al. dans [AS94℄. Cetalgorithme, qui donne des temps de réponse a

eptables dans la majorité des 
as,est présenté dans la se
tion 3.2.Pour un ensemble F d'itemsets fréquents extraits, le nombre de règles d'asso-
iation valides pouvant être générées à partir de F est Pf2F 2jf j � 2. Le nombred'itemsets fréquents extraits et leur taille moyenne étant élevés dans la plupartdes jeux de données, le nombre de règles d'asso
iation générées varie en général deplusieurs dizaines de milliers à plusieurs millions. Ce nombre important de règlesd'asso
iation extraites 
onstitue un problème majeur pour la pertinen
e et l'utilitédu résultat, problème qui est a

entué par la présen
e de nombreuse règles redon-dantes du point de l'information 
onvoyée. Considérons par exemple l'ensemble desrègles d'asso
iation extraites du 
ontexte D pour minsupport = 2/6 et min
on�an
e= 1/2 qui 
ontient les règles A ! BCE, A ! BC, A ! BE, A ! CE, A ! B etA! E. Toutes 
es règles possèdent le même anté
édent ainsi que des supports (2/6)1A�n de fa
iliter la le
ture des exemples, une règle d'asso
iation {AB} ! {CD} est notéeAB ! CD. Ni
olas Pasquier, LIMOS



79 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationet des 
on�an
es (2/3) identiques. Clairement, les 
inq dernières règles sont redon-dantes vis à vis de la règle A ! BCE du point de vue de l'information 
onvoyée :elles ne fournissent au
une information supplémentaire par rapport à 
ette règle.La rédu
tion de l'ensemble de règles d'asso
iation générées a�n d'améliorer lapertinen
e du résultat à fait l'objet de plusieurs travaux de re
her
he. Les appro
hesproposées pour résoudre 
e problème peuvent se 
lasser en deux 
atégories : les ap-pro
hes orientées stru
ture de données, présentés dans la se
tion 3.3, et les appro
hesorientées utilisateur, dé
rites dans la se
tion 3.4. Les diverses aspe
ts de 
es deuxappro
hes, ainsi que leurs avantages et leurs in
onvénients, sont dis
utés dans lesse
tion 3.3.5 et 3.4.4.3.2 Génération de l'ensemble des règles d'asso
ia-tionLe prin
ipe général de la génération de l'ensemble des règles d'asso
iation estle suivant. Pour 
haque itemset fréquent l1 dans F de taille supérieure ou égaleà deux, tous les sous-ensembles l2 de l1 sont déterminés et la valeur du rapportsupport(l1)=support(l2) est 
al
ulée. Si 
ette valeur est supérieure ou égale au seuilde 
on�an
e min
on�an
e alors la règle d'asso
iation l2 ! (l1 � l2) est générée.L'algorithme proposé par Agrawal et al. [AS94℄ se base sur la propriété 3.1 
on
er-nant les supports des itemsets a�n de réduire le nombre d'opérations réalisées parla génération.Propriété 3.1 Étant donné un itemset l, le support d'un sous-ensemble l0 de l estsupérieur ou égal au support de l.Étant donné trois itemsets fréquents l1, l2 et l3 tels que l3 � l2 � l1, nouspouvons déduire de la propriété 3.1 que support(l3) � support(l2) � support(l1).En 
onséquen
e, la 
on�an
e de la règle r0 : l3 ! (l1 � l3) est inférieure ou égale àla 
on�an
e de la règle r : l2 ! (l1 � l2). Si la règle r n'est pas valide alors la règler0 ne sera pas valide non plus. Cela signi�e que si la règle d'asso
iation AC ! DEn'est pas valide, alors les règles A! CDE et C! ADE ne sont pas valides non pluset il n'est pas né
essaire de 
al
uler leurs 
on�an
es. Cette 
onstatation permet dediminuer le nombre de règles d'asso
iation testée par l'algorithme. Ré
iproquement,Ni
olas Pasquier, LIMOS



3.2. Génération de l'ensemble des règles d'asso
iation 80la 
on�an
e de la règle s : (l1 � l2) ! l2 est supérieure ou égale à la 
on�an
e dela règle s0 : (l1 � l3) ! l3. Si la règle s0 est valide alors la règle s sera égalementvalide. Cela signi�e que si la règle d'asso
iation A ! BC est valide, alors les règlesAB ! C et AC ! B sont également valides.F Ensemble d'itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble possède deux
hamps : itemset et support.Hm m-itemsets qui sont les 
onséquen
es de règles valides générées à partir del'itemset lk.Tab. 3.1 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-Règles.Alg. 3.1 Génération de l'ensemble des règles d'asso
iation ave
 Gen-Règles.Entrée : ensemble F d'itemsets fréquents ; seuil minimal de 
on�an
e min
on-�an
e ;Sortie : ensemble AR de règles d'asso
iation valides ;1) pour 
haque k-itemsets fréquents lk 2 F tel que k � 2 faire2) H1  {1-itemsets sous-ensembles de lk} ;3) pour 
haque h1 2 H1 faire4) 
on�an
e(r) support(lk)=support(lk � h1) ;5) si (
on�an
e(r) � min
on�an
e) alors6) AR  AR [ fr : (lk � h1)!h1g ;7) sinon H1  H1 n fh1g ;8) �n pour9) faire Gen-Rules(lk,H1) ;10) �n pour11) retourner AR ;Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 3.1. Les notationsutilisées sont présentées dans la table 3.1. L'algorithme 
onsidère su

essivement
haque itemset fréquent de F de taille supérieure à un (lignes 1 à 10). Pour 
ha
unde 
es itemsets lk, l'ensemble H1 des itemsets de taille 1 qui sont des sous-ensemblesde lk est généré (ligne 2) et pour 
ha
un de 
es itemsets h1 la règle (lk�h1)!h1 estgénérée si sa 
on�an
e est supérieure ou égale à min
on�an
e (ligne 4 à 6). Sinon,Ni
olas Pasquier, LIMOS



81 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationsi la règle (lk � h1) ! h1 n'est pas valide, alors le 1-itemset h1 est supprimé deH1 (ligne 7). Lorsque tous les 1-itemsets de H1 ont été testés, H1 
ontient la listedes 1-itemsets qui sont les 
onséquen
es des règles valides générées à partir de lk.Les règles valides générées à partir de lk sont les règles dont l'union de l'anté
édentet de la 
onséquen
e donne l'itemset lk. La pro
édure Gen-Rules est alors appelée(lignes 9) a�n d'insérer dans AR les règles valides générées à partir de lk dontla 
onséquen
e 
ontient plus de un item. L'algorithme se termine lorsque tous lesk-itemsets fréquents pour k � 2 ont été 
onsidérés. L'ensemble AR renvoyé parl'algorithme (ligne 11) 
ontient alors toutes les règles d'asso
iation valides pour leseuil minimal de 
on�an
e min
on�an
e générées à partir de l'ensemble F .Pro
édure Gen-Rules(lk,Hm) La pro
édure Gen-Rules reçoit un k-itemset fré-quent lk, un ensemble Hm qui 
ontient les m-itemsets qui sont les 
onséquen
es derègles valides générées à partir de lk et un seuil minimal de 
on�an
e min
on�an
e
omme paramètres. Elle met à jour l'ensemble AR de règles d'asso
iation en yinsérant les règles valides générées à partir de lk dont la 
onséquen
e est un (m+1)-itemset. Cette pro
édure est ré
ursive et réalise en �n d'exé
ution un appel a�n degénérer à partir de lk les règles valides dont la 
onséquen
e est un (m+2)-itemset.Ces appels se répètent ré
ursivement jusqu'à 
e que les règles dont la 
onséquen
eest un (jlkj � 1)-itemset aient été insérées dans AR. Le pseudo-
ode de la pro
édureest présenté dans l'algorithme 3.2.Le premier test de l'algorithme (ligne 1) 
orrespond au test d'arrêt des appelsré
ursifs de la pro
édure. Ces appels 
essent lorsque l'ensemble Hm reçu 
ommeparamètre 
ontient des itemsets de taille m = jlkj � 1. Dans 
e 
as toutes les règlesvalides générées à partir de lk ont été insérées dans AR. Ensuite, l'ensemble Hm+1des (m+1)-itemsets qui peuvent être des 
onséquen
es de règles valides générées àpartir de lk est 
réé. Cette 
réation est réalisée en appliquant la pro
édure Apriori-Gen (se
tion 2.2.1) à l'ensemble Hm des m-itemsets qui sont les 
onséquen
es derègles valides générées à partir de lk (ligne 2). Chaque règle dont la 
onséquen
e estun (m+1)-itemset de Hm+1 est alors testée (lignes 3 à 8). Si la règle testée est valide,elle est insérée dans AR (ligne 6). Sinon, le (m+1)-itemset qui en est la 
onséquen
eest supprimé de Hm+1 (ligne 7). Cette suppression 
orrespond à la diminution dunombre de règles testées basée sur la propriété 3.1. En e�et, si la règle d'asso
iationAC! DE n'est pas valide, l'itemset DE est supprimé de H2. Lors de l'appel ré
ursifNi
olas Pasquier, LIMOS
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iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 82Alg. 3.2 Insertion des règles d'asso
iation dans AR ave
 Gen-Rules.Entrée : k-itemsets fréquents lk ; ensemble Hm de m-itemsets 
onséquen
es derègles valides générées à partir de lk ; seuil minimal de 
on�an
e min
on-�an
e ;Sortie : ensemble AR de règles d'asso
iation valides augmenté des règles validesgénérées à partir de lk dont la 
onséquen
e est un (m+1)-itemset ;1) si (k > m+ 1) alors faire2) Hm+1  Apriori-Gen(Hm) ;3) pour 
haque hm+1 2 Hm+1 faire4) 
on�an
e(r) support(lk)=support(lk � hm+1) ;5) si (
on�an
e(r) � min
on�an
e) alors6) AR  AR[ fr : (lk � hm+1)!hm+1g ;7) sinon supprimer hm+1 de Hm+1 ;8) �n pour9) faire Gen-Rules(lk; Hm+1) ;10) �nsisuivant (ave
 H2 
omme paramètre) les itemsets CDE et ADE ne seront pas 
rééspar Apriori-Gen dans H3 
ar DE est un sous-ensemble de CDE et ADE. Les règlesA! CDE et C! ADE ne seront don
 pas testées. L'appel ré
ursif à Gen-Rules estréalisé en �n de pro
édure (ligne 9) ave
 
omme paramètres l'itemset lk et l'ensembleHm+1.Exemple 3.1 L'ensemble F des itemsets fréquents dans le 
ontexte D pour un seuilminimal de support minsupport de 3/6 est présenté dans le �gure 3.1. La générationde l'ensemble des règles d'asso
iation à partir de 
et ensemble F pour un seuilminimal de 
on�an
e min
on�an
e de 1/2 est présenté dans la �gure 3.2.3.3 Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
ia-tion : appro
hes orientées stru
ture des donnéesLes appro
hes orientées stru
ture des données se basent sur les propriétés stru
-turelles des règles d'asso
iation a�n de réduire l'ensemble des règles d'asso
iationNi
olas Pasquier, LIMOS
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tion des règles d'asso
iation
F3Itemset Support{BCE} 4/6 F2Itemset Support{AC} 3/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6

F1Itemset Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{E} 5/6Fig. 3.1 � Itemsets fréquents extraits du 
ontexte D pour minsupport = 3/6.extraites. Nous distinguons quatre 
atégories di�érentes parmi 
es appro
hes. Lapremière 
onsiste à utiliser une taxonomie, ou hiérar
hie de 
lasses, des items a�nde générer des règles entre ensembles d'items de di�érents niveaux dans la taxono-mie. Cette appro
he est présentée dans la se
tion 3.3.1. La se
onde est l'utilisationde mesures statistiques autres que la 
on�an
e pour déterminer la pré
ision des re-lations entre itemsets. Les travaux 
on
ernant l'utilisation de mesures statistiquesautres que la 
on�an
e sont présentés dans la se
tion 3.3.2. Dans la troisième, desmesures de déviation des règles d'asso
iation sont utilisées en plus des mesures desupport et 
on�an
e. Les mesures de déviation asso
iées aux règles sont 
al
ulées enutilisant le support et la 
on�an
e de 
es règles. Les règles extraites sont 
elles dontla mesure de déviation est supérieure à un seuil minimal dé�ni par l'utilisateur, quireprésentent des variations importantes par rapport à la distribution moyenne ou ladistribution attendue des données dans le 
ontexte. Les diverses appro
hes utilisantdes mesures de déviation des règles sont dé
rites dans la se
tion 3.3.3. La quatrièmeappro
he 
onsiste à extraire l'ensemble des règles d'asso
iation valides et supprimerde 
ette ensemble les règles redondantes en fon
tion de la stru
ture syntaxique desrègles. Cette appro
he, qui ne peut être appliquée sans perte d'information que si le
ontexte possède 
ertaines propriétés, est présentée dans la se
tion 3.3.4.3.3.1 Règles d'asso
iation généraliséesLes règles d'asso
iation généralisées [SA95℄, également appelées règles d'asso
ia-tion multi-niveaux [HF95℄, sont dé�nies en utilisant une taxonomie des items du
ontexte d'extra
tion. Cette taxonomie est un graphe dirigé a
y
lique dont les som-mets sont les items et les ar
s sont des relations is-a entre deux items. Si il existeun ar
 d'un item i vers un item i0 dans la taxonomie alors i est appelé père de i0 etNi
olas Pasquier, LIMOS
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lkItemset Support{BCE} 4/6 Générationdes règles�! 1-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eBC ! E 4/4BE ! C 4/5CE ! B 4/4 Générationdes règles�! 2-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eB ! CE 4/5C ! BE 4/5E ! BC 4/5lkItemset Support{AC} 3/6 Générationdes règles�! 1-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eA ! C 3/3C ! A 3/5lkItemset Support{BE} 5/6 Générationdes règles�! 1-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eB ! E 5/5E ! B 5/5lkItemset Support{BC} 4/6 Générationdes règles�! 1-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eB ! C 4/5C ! B 4/5lkItemset Support{CE} 4/6 Générationdes règles�! 1-itemset
onséquen
eRègle Con�an
eC ! E 4/5E ! C 4/5Fig. 3.2 � Génération des règles d'asso
iation valides dans le 
ontexte D pour min-support = 3/6 et min
on�an
e = 1/2.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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tion des règles d'asso
iationi0 est appelé �ls de i. Si il existe un ar
 d'un item i vers un item i0 dans la fermeturetransitive de la taxonomie, i est appelé an
être de i0 et i0 est appelé des
endant dei. Nous notons alors i 2 an
être(i0) et i0 2 des
endant(i), 
e qui signi�e que l'item iest une généralisation de l'item i0 et que i0 est une spé
ialisation de i. Un item n'estpas un an
être de lui-même 
ar le graphe est a
y
lique.Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R) et une taxonomie T asso
iée à B.Dans la plupart des 
as, les items i 2 I 
ontenus dans les objets du 
ontexte d'ex-tra
tion sont des sommets feuilles de la taxonomie, 
'est à dire tels que des
endant(i)= ?, et les items qui possèdent des des
endants sont des 
on
epts de généralisationdes items du 
ontexte.Exemple 3.2 Un 
ontexte d'extra
tion V, dérivé d'une base de données de ventes,
onstitué de six objets et 
inq items est représenté dans la table 3.2. Une taxonomieT dé�nie sur les items du 
ontexte V est présentée dans la �gure 3.3. Les items"Arti
les", "Sous-vêtements" et "Chaussures" sont des généralisations des items du
ontexte V. Le 
ontexte V et la taxonomie T asso
iée sont utilisés dans la suite
omme support pour les exemples d'appli
ations des appro
hes de rédu
tion desrègles d'asso
iation. OID Items1 Baskets Caleçon2 T-shirt Pantalon3 Baskets Pantalon Caleçon4 T-shirt Pantalon5 Pantalon Caleçon6 Baskets T-shirtTab. 3.2 � Contexte d'extra
tion de règles d'asso
iation V.Les règles d'asso
iation généralisées sont des règles d'asso
iation entre ensemblesd'items pouvant appartenir à di�érents niveaux de la taxonomie. Elles sont de laforme r : l1 ! l2 ave
 l1; l2 � fS i 2 T g et l1 \ l2 = ? telles que au
un item del2 n'est un an
être d'un item de l1. Celle dernière 
ondition est né
essaire a�n queles règles triviales de la forme "i ! an
être(i)" ne soient pas générées. Les règlesd'asso
iation généralisées valides sont 
elles dont le support et la 
on�an
e sont su-Ni
olas Pasquier, LIMOS
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Pantalon


Articles


Chaussures


Mocassins
 Baskets
T-shirt
 Caleçon


Sous-vêtements


Fig. 3.3 � Taxonomie T des items du 
ontexte V.périeurs ou égaux aux seuils minimaux minsupport et min
on�an
e respe
tivement.Le support d'un item n'est pas égal à la somme des supports de ses des
endants,
ar plusieurs de ses des
endants peuvent être 
ontenus dans le même objet. Il n'estdon
 pas possible de dériver les règles d'asso
iation généralisées depuis les règlesd'asso
iation entre ensembles d'items feuilles de la taxonomie.Les itemsets fréquents, à partir desquels les règles d'asso
iation généralisées sontgénérées, sont 
onstitués des items de la taxonomie T . Ces itemsets sont appelésitemsets généralisés fréquents. L'ensemble I 0 = fS i 2 T g des items utilisés pourl'extra
tion des itemsets généralisés fréquents est don
 un sur-ensemble de l'ensembleI des items 
ontenus dans les objets du 
ontexte. Un item i 2 I 0 est 
ontenu dansun objet o 2 O si o 
ontient i ou un des
endant de i. Le support d'un item i 2 I 0 estdon
 inférieur ou égal aux supports de ses an
êtres. Le support d'un itemset l � I 0est la proportion d'objets du 
ontexte qui 
ontiennent 
haque item i 2 l ou un deses des
endants. Les itemsets généralisés fréquents sont les itemsets l � I 0 tels quesupport(l) � minsupport et au
un item i 2 l n'est un an
être d'un autre item i0 2 l.Exemple 3.3 L'ensemble d'itemsets généralisés fréquents extraits du 
ontexte Vpour un seuil minimal de support de 2/6 est présenté dans la table 3.3. Ces itemsetssont générés à partir de l'ensemble d'items de la taxonomie I 0 = {Sous-vêtements, T-shirt, Caleçon, Pantalon, Chaussures, Mo
assins, Baskets}. L'item "Arti
les" n'estpas utilisé 
ar il est an
être de tous les autres items. Les règles de la forme "Arti
les! i" ne 
onvoient au
une information supplémentaire par rapport aux itemsets{i} 
ar leurs 
on�an
es sont égales aux supports des itemsets {i}. L'ensemble derègles d'asso
iation généralisées valides dans le 
ontexte V pour un seuil minimal desupport de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e de 2/3 est présenté dans la table 3.4.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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tion des règles d'asso
iationPour de tels seuils de support et de 
on�an
e, 11 règles d'asso
iation sont généréesà partir des 16 itemsets généralisés fréquents dans le 
ontexte V. Les règles "T-shirt! Baskets" et "Caleçon! Baskets" ne sont pas générées 
ar leurs supports ne sontpas su�sant 
ontrairement à la règle "Sous-vêtements ! Baskets".Itemset généralisé Support Itemset généralisé Support{T-shirt} 3/6 {Caleçon, Pantalons} 2/6{Caleçon} 3/6 {Sous-vêtements, Pantalons} 4/6{Pantalons} 4/6 {Caleçon, Baskets} 2/6{Baskets} 3/6 {Caleçon, Chaussures} 2/6{Sous-vêtements} 6/6 {Sous-vêtements, Baskets} 3/6{Chaussures} 3/6 {Sous-vêtements, Chaussures} 3/6{T-shirt, Pantalons} 2/6Tab. 3.3 � Itemsets généralisés fréquents extraits du 
ontexte V pour minsup-port = 2/6. Règle d'asso
iation généralisée Support Con�an
eT-shirt ! Pantalons 2/6 2/3Caleçon ! Pantalons 2/6 2/3Sous-vêtements ! Pantalons 4/6 4/6Pantalons ! Sous-vêtements 4/6 4/4Caleçon ! Baskets 2/6 2/3Baskets ! Caleçon 2/6 2/3Caleçon ! Chaussures 2/6 2/3Chaussures ! Caleçon 2/6 2/3Baskets ! Sous-vêtements 3/6 3/3Chaussures ! Sous-Vêtements 3/6 3/3Tab. 3.4 � Règles d'asso
iation généralisées valides dans le 
ontexte V pour min-support = 2/6 et min
on�an
e = 2/3.L'ensemble FG des itemsets généralisés fréquents dont la taille est jFGj � 2I0 estun sur-ensemble de l'ensemble F des itemsets fréquents dont la taille est jF j � 2I.L'ensemble des règles d'asso
iation généralisées valides ARG, générées à partir deFG, est don
 un sur-ensemble de l'ensemble des règles d'asso
iation valides AR.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 88Toutefois, il est possible de supprimer 
ertaines règles d'asso
iation généraliséesvalides lorsque 
elles-
i sont résumées par une règle plus générale. Une règle d'asso-
iation généralisée r0 : A0 ! C est plus générale qu'une règle r : A! C si les itemsde A0 sont des an
êtres des items de A. La règle r est résumée par la règle r0 s'ilest possible de déduire r, son support et sa 
on�an
e à partir de la règle r0 et dessupports des itemsets A et A0. Dans 
e 
as la règle r est redondante par rapport àla règle r0.A�n d'identi�er les règles d'asso
iation généralisées redondantes, l'intérêt d'unerègle r est évalué en 
omparant son support et sa 
on�an
e réels ave
 le support et la
on�an
e attendus pour r en fon
tion des règles r0 plus générales que r et des supportdes anté
édents de r et r0. Considérons par exemple deux règles "Lait ! Céréales(support 10%, 
on�an
e 50%)" et "Lait é
rémé ! Céréales (support 5%, 
on�an
e50%)". Si l'item "Lait é
rémé" est un des
endant de l'item "Lait" tel que la moitiédes objets 
ontenant un des
endant de "Lait" 
ontiennent "Lait é
rémé", la règle"Lait é
rémé ! Céréales" est redondante 
ar elle ne 
onvoie au
une informationsupplémentaire et est moins générale que la règle "Lait ! Céréales". Son supportest exa
tement 
elui attendu en 
onsidérant les supports des items "Lait" et "Laité
rémé" et de la règle "Lait! Céréales". L'appro
he proposée dans [SA95℄ 
onsisteà générer les règles d'asso
iation généralisées dont le support réel est au moins Rfois 
elui attendu en 
onsidérant les supports des items an
êtres et des règles plusgénérales. La valeur R est une valeur dé�nie par l'utilisateur en même temps que lesseuils minimaux de support et 
on�an
e. Pour R = 0, toutes les règles d'asso
iationgénéralisées sont générées.Exemple 3.4 Pour R = 2, les règles d'asso
iation généralisées valides dans le
ontexte V pour un seuil minimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
ede 2/3 sont présentées dans la table 3.5. Les règles "T-shirt ! Pantalons (support2/6, 
on�an
e 4/6)" et "Caleçon ! Pantalons (support 2/6, 
on�an
e 4/6)" nesont pas générées 
ar leur support n'est pas R fois 
elui attendu en 
onsidérant larègles "Sous-vêtements! Pantalons (support 2/6, 
on�an
e 4/6)" dont la 
on�an
eest identique. Le support des deux premières règles est exa
tement 
elui attendu en
onsidérant le support de la troisième 
ar les o

urren
es de l'item "Sous-vêtements"
orrespondent pour la moitié des 
as à l'item "T-shirt" et pour l'autre moitié à l'item"Caleçon". Ni
olas Pasquier, LIMOS



89 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationRègle d'asso
iation généralisées Support Con�an
eSous-vêtements ! Pantalons 4/6 4/6Pantalons ! Sous-vêtements 4/6 4/4Caleçon ! Baskets 2/6 2/3Caleçon ! Chaussures 2/6 2/3Chaussures ! Caleçon 2/6 2/3Chaussures ! Sous-Vêtements 3/6 3/3Tab. 3.5 � Règles d'asso
iation généralisées valides dans le 
ontexte V pour min-support = 2/6, min
on�an
e = 2/3 et R = 2.Trois algorithmes d'extra
tion des itemsets généralisés fréquents nommés Basi
,Cumulate et EstMerge ont été proposés dans [SA95℄. Pour l'algorithme Basi
, lesobjets du 
ontexte d'extra
tion sont rempla
és par des objets � étendus � 
ontenanttous les items de l'objet originel ainsi que les items an
êtres de 
es items. À partir de
es objets étendus, une version modi�ée de l'algorithme Apriori extrait les itemsetsgénéralisés fréquents. Dans l'algorithme Cumulate, une liste des items an
êtres de
haque items de la taxonomie est 
onstruite et les items les moins généraux sontrempla
és en 
ours de pro
essus par leur item père dans les itemsets déterminés in-fréquents après un balayage du 
ontexte. Dans l'algorithme EstMerge, les itemsetsgénéralisés fréquents sont déterminés du haut vers le bas dans la taxonomie. L'al-gorithme détermine les itemsets généralisés fréquents 
onstitués des items les plusgénéraux et substitue su

essivement 
haque item dans 
es derniers par ses items�ls jusqu'à 
e que l'itemset produit soit infréquent.
3.3.2 Utilisation de mesures statistiquesL'utilisation de mesures statistiques autres que la 
on�an
e a�n de déterminerdes relations entre items à fait l'objet de plusieurs études [AY98, BMUT97, BMS97,PS91, SBMU98, SBM98℄. Soit P (l) la probabilité d'o

urren
e d'un itemset l � Idans un objet o 2 O du 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). La quanti�
ation dela pré
ision, et don
 de � l'intérêt �, d'une règle de la forme A ! C est en généraldé�nie en fon
tion de P (A), P (C) et P (A ^ C) [PS91℄. La 
on�an
e d'une règleNi
olas Pasquier, LIMOS



3.3. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 90d'asso
iation r : l1 ! l2 est dé�nie par :
on�an
e(r) = P (l1 ^ l2)P (l1) :Une 
ritique de la mesure de 
on�an
e est qu'elle ne tient pas 
ompte de la proba-bilité P (l2) d'o

urren
e de la 
onséquen
e de la règle. Si par exemple, nous avonsP (l2) = 90%, P (l1) = 80% et P (l1 ^ l2) = 60%, la règle l1 ! l2 aura un supportde 60% et une 
on�an
e de 75%. Cette valeur de 
on�an
e est élevée alors que laprobabilité qu'un objet 
ontienne l2 sa
hant qu'il 
ontient l1 (75%) est inférieure à laprobabilité globale qu'il 
ontienne l2 (90%). Toutefois, la 
on�an
e des règles d'as-so
iation véri�ées dans 100% des 
as est la valeur maximale de 
on�an
e possiblequi est 1. Cette propriété est importante 
ar elle permet de distinguer 
es règlesd'asso
iation des autres règles. Les mesures statistiques autres que la 
on�an
e ontété utilisées a�n d'extraire des ensembles 
onstitués d'items dont l'o

urren
e est
orrélée, des règles de dépendan
es ou des règles 
ausales entre itemsets fréquents.La nature des itemsets et des règles extraites dépend de la mesure statistique utiliséeet de l'utilisation de 
ette mesure dans l'heuristique d'extra
tion.Une mesure appelée intérêt a été étudiée dans [BMUT97, SBM98℄. Cette mesurespé
i�e le degré de dépendan
e entre deux itemsets anté
édent et 
onséquen
e d'unerègle d'asso
iation en prenant en 
onsidération la probabilité d'o

urren
e de l'item-set 
onséquen
e de la règle. Elle est basée sur l'observation que pour deux itemsetsl1 et l2 sont indépendants statistiquement si P (l1 ^ l2) = P (l1)P (l2). L'intérêt d'unerègle d'asso
iation r : l1 ! l2 est dé�ni par :intérêt(r) = P (l1 ^ l2)P (l1)P (l2) :Il s'agit don
 d'une mesure de déviation de l'indépendan
e entre l'o

urren
e de l1et l'o

urren
e de l2 dans les objets du 
ontexte. Le numérateur est la probabilitéréelle d'o

urren
e des deux itemsets et le dénominateur indique quelle serait lavaleur de 
ette probabilité si les deux itemsets étaient totalement indépendants. Siles deux itemsets sont indépendants, la valeur d'intérêt obtenue sera égale à 1. Unevaleur inférieure à 1 indique l'existen
e d'une dépendan
e négative et une valeursupérieure à 1 indique l'existen
e d'une dépendan
e positive entre les deux itemsets.La mesure d'intérêt a été utilisée à la pla
e de la 
on�an
e par Brin et al. [BMUT97℄a�n de générer les règles d'asso
iation à partir de l'ensemble des itemsets fréquents.Ni
olas Pasquier, LIMOS



91 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationLes règles d'asso
iation générées sont 
elles dont l'intérêt est supérieur à 1. Cettemesure pose toutefois deux problèmes. Le premier est que pour les règles véri�éesdans 100% des 
as ne possèdent pas né
essairement la mesure d'intérêt maximale.Considérons par exemple deux itemsets l1 et l2 parfaitement dépendants, 
'est àdire tels que support(l1) = support(l2) = support(l1 [ l2) = 0,9. La mesure d'intérêtpour 
es itemsets sera 0,9/(0,9 � 0,9) = 1,11 qui est une valeur pro
he de la valeurd'indépendan
e des itemsets qui est 1. Le se
ond est que la valeur d'intérêt d'unerègle spé
i�e la probabilité de 
o-o

urren
e des itemsets dans les objets du 
ontexte,elle ne dé�nie pas l'impli
ation entre les itemsets 
ar elle est symétrique [BMUT97℄.Une mesure appelée 
onvi
tion a été dé�nie par Brin et al. dans [BMUT97℄. Ellepermet de mesurer la déviation de la dépendan
e entre la présen
e de l'anté
édent etl'absen
e de la 
onséquen
e d'une règle dans les objets. Cette mesure est basée surl'observation qu'une règle r : l1 ! l2 peut être exprimée en logique par :(l1^:l2). Sila présen
e de l1 et l'absen
e de l2 dans un objet sont statistiquement sans relation,alors P (l1 ^:l2) = P (l1)P (:l2). La 
onvi
tion de la règle r est dé�nie 
omme suit :
onvi
tion(r) = P (l1)P (:l2)P (l1 ^ :l2) :La fra
tion est inversée a�n de tenir 
ompte de la négation externe de l'expressionlogique de la règle. Le dénominateur est la probabilité réelle de la présen
e de l1et l'absen
e de l2 dans un objet et le numérateur indique quelle serait la valeur de
ette probabilité si la présen
e de l1 et l'absen
e de l2 étaient sans relation. Si lesdeux événements sont sans relation, la 
onvi
tion obtenue sera égale à 1 et si lesévénements sont liés, la valeur obtenue sera supérieure à 1. La dépendan
e entreles deux itemsets est d'autant plus importante que la valeur est éloignée de 1 :pour une règle l1 ! l2 est véri�ée dans 100% des 
as, la 
onvi
tion sera égale àla valeur maximale possible qui est 1. La 
onvi
tion est une mesure d'impli
ationentre itemsets 
ar elle est dire
tionnelle et prend en 
ompte P (l1) ainsi que P (l2).La mesure du �2 spé
i�e le degré de dépendan
e entre di�érents items d'unitemset en 
omparant la distribution réelle de leur o

urren
e ave
 la distribu-tion attendue de leur o

urren
e sous l'assomption d'une 
omplète indépendan
eet d'une distribution normale de l'o

urren
e de 
haque item. L'utilisation du �2a�n d'extraire des itemsets fréquents dont le degré de dépendan
e des items est su-périeur ou égal à un seuil donné a été étudié dans [BMS97, SBMU98, SBM98℄. SoitR = fi1; i2g � : : :� fik; ikg le produit 
artésien des ensembles d'événements 
orres-Ni
olas Pasquier, LIMOS



3.3. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 92pondant à la présen
e et l'absen
e des items i1; : : : ; ik dans un objet. Un élémentr = r1 : : : rk 2 R 
orrespond à une instan
e de toutes les variables, 
'est à dire unitemset sous-ensemble de l'itemset fi1 : : : ikg. R est fréquemment représenté 
ommeune table de dimension k appelée table de 
ontingen
e et un élément r 2 R 
orres-pond alors une 
ellule de la table. La valeur de la 
ellule r est le nombre d'objets du
ontexte 
orrespondant à l'instan
e r noté O(r). A�n de déterminer la dépendan
ed'une instan
e r, il faut déterminer si la valeur O(r) de la 
ellule r di�ère su�sam-ment de la valeur attendue E[r℄. Soit n = jOj le nombre total d'objets du 
ontexte.La valeur attendue est 
al
ulée sous l'assomption d'indépendan
e. Nous avons don
pour un item ij, E[ij℄ = O(ij) et E[ij℄ = n � O(ij) et pour une instan
e r, E[r℄ =n� E[r1℄=n� : : :� E[rk℄=n. La mesure du �2 est dé�nie par :�2 =Xr2R (O(r)� E[r℄)2E[r℄ :La valeur obtenue est la déviation normalisée par rapport à la valeur attendue. Ellespé
i�e si les k items de l'itemset fi1 : : : ikg sont dépendants deux à deux. Si tousles items de l'itemset sont indépendants, la valeur du �2 est égale à 0 (ave
 des�u
tuations pour n <1). Pour une valeur du �2 supérieure à un seuil minimal, parexemple 3,84 pour un niveau de signi�
ation de 95%, l'assomption d'indépendan
eest rejetée. Un algorithme d'extra
tion des itemsets fréquents par niveaux utilisanten plus du support le test du �2 est présenté dans [BMS97, SBM98℄. Durant uneitération k, les k-itemsets fréquents sont extraits du 
ontexte, pour 
ha
un de 
esk-itemsets la table de 
ontingen
e des k items est 
onstruite et si la valeur du �2obtenue est inférieure à un seuil minimal dé�ni par l'utilisateur alors l'itemset estsupprimé de l'ensemble résultat. Trois algorithmes d'extra
tion de règles 
ausalesappelés CC-path, CU-path et CU-path-heuristi
 utilisant la mesure du �2 sont pré-sentés dans [SBMU98℄. Les règles 
ausales extraites sont 
onstituées de trois itemset sont de deux types : Les règles 
ausales CCC sont 
onstruites entre trois itemsi1, i2 et i3 dépendants deux à deux tels que i1 et i3 deviennent indépendants quandils sont 
onditionnés sur i2. Elles sont de la forme : i1  i2 ! i3 ou i1 ! i2 ! i3 oui1  i2  i3. Les règles 
ausales CCU sont 
onstruites entre trois items i1, i2 et i3tels que i1 et i2 ainsi que i1 et i3 sont dépendants, i2 et i3 sont indépendants maisdeviennent dépendants lorsque ils sont 
onditionnés sur i1. Elles sont de la formei2 ^ i3 ! i1. Ni
olas Pasquier, LIMOS



93 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationUne mesure appelée 
olle
tive strength a été dé�nie par Aggarwal et al. dans[AY98℄. Cette mesure spé
i�e pour un itemset l une valeur 
omprise entre 0 et 1indiquant la 
orrélation entre les items de l. Une valeur de 0 indique une absen
e to-tale de 
orrélation alors qu'une valeur de1 indique une 
orrélation parfaite entre lesitems. La valeur 1 
orrespond à un itemset dont l'o

urren
e réelle dans le 
ontexteest 
elle attendue sous l'assomption d'indépendan
e statistique des items. Un item-set l est en violation d'un objet si 
ertains items de l sont 
ontenus dans l'objet maispas les autres. Le taux de violation d'un itemset l noté v(l) est la proportion d'objetsdu 
ontexte pour lesquels l est en violation. La valeur 1�v(l) est la proportion d'ob-jets du 
ontexte 
ontenant soit tous les items de l, soit au
un des items de l. SoitE[v(l)℄ (resp. 1�E[v(l)℄) la valeur attendue de v(l) (resp. 1�v(l)) sous l'assomptiond'indépendan
e statistique des items 
onstituant l. La mesure de 
olle
tive strengthasso
iée à un itemset l est dé�nie par :
olle
tive strength(l) = 1� v(l)1� E[v(l)℄ � E[v(l)℄v(l) :Cette mesure a été utilisée par Aggarwal et al. [AY98℄ a�n d'extraire des itemsetsfréquents fortement 
olle
tifs en modi�ant l'algorithme Apriori d'extra
tion des item-sets fréquents par niveaux. Un itemset fréquent l est fortement 
olle
tif si la mesure
olle
tive strength(l) est supérieure ou égale à un seuil minimal minstrength dé�nipar l'utilisateur et pour 
haque sous-ensemble l0 � l, la mesure 
olle
tive strength(l0)est également supérieure ou égale à minstrength. Cet algorithme ne prend pas en
onsidération la notion de support des itemsets qui permet de s'assurer qu'un item-set fortement 
olle
tif 
on
erne su�samment d'objets du 
ontexte pour être utile àl'utilisateur [AY98℄. Aggarwal et al. proposent don
 de supprimer les itemsets for-tement 
olle
tifs dont le support est inférieur au seuil minsupport lors d'une phasede post-traitement. La mesure de 
olle
tive strength pose un problème identique àla mesure d'intérêt : elle spé
i�e la 
orrélation entre les items des itemsets mais nedé�ni pas l'impli
ation entre les items puisque elle est symétrique.3.3.3 Mesures de déviationLes mesures de déviation sont des mesures de distan
e entre règles d'asso
iationdé�nies en utilisant les supports et les 
on�an
es des règles. Elles sont utilisées dedeux manières distin
tes a�n de supprimer 
ertaines règles de l'ensemble des règlesNi
olas Pasquier, LIMOS



3.3. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 94d'asso
iation extraites. La première 
onsiste à identi�er les règles d'asso
iation for-tement semblables, 
ara
térisées par une faible distan
e, et 
lasser ou supprimer
ertaines de 
es règles en fon
tion des mesures de déviation qui leurs sont asso
iées[BAG99, DL98, TKR+95℄. La se
onde permet d'identi�er les règles d'asso
iation quisont inattendues pour l'utilisateur et qui apportent don
 une 
onnaissan
e impor-tante 
ar nouvelle [He
96, PSM94, ST95, ST96℄. Les 
onnaissan
es de l'utilisateursont représentées en utilisant des modèles probabilistes auxquels sont 
onfrontés lesrègles d'asso
iation extraites. La déviation d'une règle 
orrespond à la di�éren
eentre la valeur attendue pour la règle dans le modèle probabiliste et la valeur réellepour la règle dans le 
ontexte.Une mesure de déviation basée sur la 
on�an
e des règles d'asso
iation a étéproposée dans [DL98℄. Cette mesure est 
al
ulée pour 
haque règle d'asso
iationr parmi un ensemble R de règles extraites. Nous notons moyenne
onf(R) la valeurmoyenne et deviation
onf(R) la déviation standard des 
on�an
es des règles de l'en-semble R. La mesure de distan
e asso
iée à une règle d'asso
iation r : l1 ! l2 dansl'ensemble R est :distan
estd(r; R) = (
on�an
e(r)�moyenne
onf(R))� deviation
onf(R):L'appro
he proposée dans [DL98℄ 
onsiste a fra
tionner l'ensemble AR des règlesd'asso
iation valides extraites en plusieurs sous-ensembles et supprimer dans 
ha
unde 
es sous-ensemble R les règles r dont la valeur distan
estd(r; R) est inférieure àun seuil minimal dé�ni par l'utilisateur.Dans [BAG99℄, une mesure de déviation est dé�nie en utilisant la notion de sous-règles d'une règle d'asso
iation. Une règle r0 est une sous-règle2 d'une règle r si les
onséquen
es de r et r0 sont identiques et l'anté
édent de r0 est un sous-ensemble del'anté
édent de r. Formellement, étant donné l'ensemble AR de règles d'asso
iationvalides, l'ensemble SR(r) des sous-règles d'une règle d'asso
iation r : A! C de ARest dé�ni par SR(r) = fr0 : A0 ! C j r0 2 AR ^ A0 � Ag. La mesure de déviationest 
al
ulée pour 
haque règle d'asso
iation r 2 AR en fon
tion des 
on�an
es deses sous-règles. Cette mesure, appelée improvement, est dé�nie par :improvement(r) = minr02SR(r)(
on�an
e(r)� 
on�an
e(r0)):2Dualement, la règle r est appelée sur-règle de la règle r0.Ni
olas Pasquier, LIMOS



95 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationElle permet de � quanti�er � l'information supplémentaire 
onvoyée par la règle rpar rapport à ses sous-règles. Si la valeur improvement(r) est positive, la suppressiond'un ou plusieurs items de l'anté
édent de r entraîne une diminution de la 
on�an
ede la règle au moins égale à improvement(r). Pour une valeur élevée, 
haque itemde l'anté
édent 
ontribue don
 de manière importante à la prédi
tion que représentela règle. Si la valeur improvement(r) est inférieure ou égale à 0, la règle r n'est pasinformative 
ar elle est peut être simpli�ée par une de ses sous-règle r0 au moinsaussi informative et qui s'applique à une population plus importante du fait dela 
ondition sur leurs anté
édents A0 � A. Un algorithme nommé Dense-Miner,qui est une extension de l'algorithme Max-Miner, permettant de générer les règlesd'asso
iation de la forme r : l1 ! C valides dont la mesure improvement(r) estsupérieure ou égale à un seuil minimal minimprovement est présenté dans [BAG99℄.L'itemset 
onséquen
e C � I des règles extraites est spé
i�ée en début de pro
essus.Cette 
ontrainte sur la 
onséquen
e des règles fait partie de l'appro
he orientéeutilisateur par 
ontrainte sur les items présentée dans la se
tion 3.4.3.Une mesure de déviation spé
i�ant une distan
e entre deux règles d'asso
iationpossédant la même 
onséquen
e a été proposée dans [TKR+95℄. La distan
e entreles deux règles est dé�nie en fon
tion des ensembles d'objets qui véri�ent 
ha
unedes deux règles. Soit O(l) le nombre d'objets du 
ontexte d'extra
tion 
ontenantl'itemset l. Pour deux règles d'asso
iation r : A ! C et r0 : A0 ! C la distan
eentre r et r0 est :distan
esem(r; r0) = O(A [ C) +O(A0 [ C)� 2� O(A [ A0 [ C):La valeur obtenue 
orrespond au nombre d'objets du 
ontexte qui véri�ent l'une desdeux règles mais pas l'autre. Cette mesure a été proposée dans [TKR+95℄ a�n defa
iliter la visualisation de l'ensemble de règles d'asso
iation extraites en formantdes groupes ou 
lusters de règles qui 
on
ernent les mêmes objets du 
ontexte. Les
lusters sont 
onstruits en minimisant la distan
e entre les règles de 
haque 
luster.Les réseaux Bayésiens sont les modèles probabilistes les plus utilisés a�n de dé�nirles 
onnaissan
es de l'utilisateur [He
96, ST95, ST96℄. Dans l'interprétation Bayé-sienne, la probabilité qu'un événement e se produise selon l'état � de 
onnaissan
e del'utilisateur est notée P (e; �). La probabilité que l'événement e2 se produise sa
hantque l'événement e1 est véri�é et selon l'état de 
onnaissan
e � est notée P (e2je1; �).Ces probabilités dé�nies par l'utilisateur sont utilisées a�n de 
onstruire un réseauNi
olas Pasquier, LIMOS



3.3. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 96Bayésien B pour l'ensemble I représentant la distribution des probabilité P (I; �).Étant donnée une nouvelle information r, le degré de probabilité d'un événement esa
hant r noté P (ejr; �) est 
al
ulé en utilisant la règle Bayésienne :P (ejr; �) = P (rje; �)P (e; �)P (rje; �)P (e; �) + P (rj:e; �)P (:e; �):La mesure de déviation d'une nouvelle information r par rapport au réseau B est :déviationBay(r; B) =Xe2B P (ejr; �)� P (e; �)P (e; �) :Cette valeur mesure 
ombien la nouvelle information modi�e le système de 
onnais-san
es. Les informations pour lesquelles 
ette valeur est la plus élevée sont les plusinattendues pour l'utilisateur. L'appli
ation de 
ette appro
he pose plusieurs pro-blèmes importants. Le premier est la né
essité pour l'utilisateur de 
on
evoir lesystème de 
onnaissan
es, 
e qui dans de nombreux 
as se révèle très 
omplexe. Lese
ond 
on
erne les temps des 
al
uls des mesures de déviations qui sont très im-portants 
ar ils requièrent de très nombreuses opérations puisqu'il faut 
al
uler lasomme sur tous les événements de B.3.3.4 Couverture stru
turelleDans [TKR+95℄, l'ensemble des règles d'asso
iation valides AR est extrait etune 
ouverture stru
turelle pour les règles d'asso
iation est 
onstruite en supprimantde 
ette ensemble les règles redondantes d'un point de vue syntaxique. Pour 
ela,des sous-ensembles de l'ensemble AR sont 
onstruits et 
haque sous-ensemble estexaminé su

essivement. Un sous-ensemble est 
onstitué de toutes les règles validesqui possèdent le même itemset 
onséquen
e. La séle
tion des règles supprimées àl'intérieur d'un sous-ensemble est basée sur l'observation que pour deux règles r :A ! C et r0 : A0 ! C telles que A0 � A (r0 est une sous-règle de r), l'ensembledes objets véri�ant la règle r0 est un sur-ensemble de l'ensemble des objets véri�antla règle r. En e�et, puisque (A0 [ C) � (A [ C), l'ensemble des objets 
ontenantsl'itemset A0 [ C et un sur-ensemble de l'ensemble des objets 
ontenants l'itemsetA [ C. La 
ouverture stru
turelle � d'un ensemble AR de règles d'asso
iation estdé�nie par : � = fA! C 2 AR j �A0 ! C 2 AR telle que A0 � Ag:Ni
olas Pasquier, LIMOS



97 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationEn utilisant la notion de sur-règle (voir se
tion 3.3.3), l'ensemble� 
ontient les règlesd'asso
iation de AR qui ne possèdent au
une sur-règle dans l'ensemble AR. La
ouverture stru
turelle ainsi dé�nie 
ontient les règles d'asso
iation les plus généralesd'un point de vue syntaxique de l'ensemble AR.Cette méthode si elle permet de réduire e�
a
ement le nombre de règles d'asso-
iation extraites ne tient toutefois pas 
ompte de la 
on�an
e des règles d'asso
iation.Pour qu'au
une information ne soit perdue, le 
ontexte d'extra
tion des règles doitêtre uniforme, 
'est à dire que pour une règle r : A ! C, il ne doit pas exister desur-règle de r ave
 une 
on�an
e inférieure. Ce
i pose un problème 
ar la 
on�an
ed'une règle r ne peut être déduite de la 
on�an
e de ses sur-règles ou sous-règles.Ainsi, si par exemple nous avons deux règles d'asso
iation valides "Lait! Céréales(
on�an
e 80%)" et "Lait Café ! Céréales (
on�an
e 40%)", la première règle quiest une sous-règle de la se
onde sera supprimée alors que du fait de sa 
on�an
e bienplus élevée elle est plus informative pour l'utilisateur que la se
onde.Un algorithme de génération de 
ouvertures stru
turelles appelé RuleCover estprésenté dans [TKR+95℄. A�n de générer la 
ouverture stru
turelle, 
et algorithmerequiert qu'à 
haque règle d'asso
iation de AR soit asso
iée la liste des objets véri-�ant la règle, 
'est à dire la liste des objets 
ontenant l'itemset union de l'anté
édentet de la 
onséquen
e de la règle. Cette 
ontrainte né
essite soit l'extension des algo-rithmes d'extra
tion des itemsets fréquents, soit un traitement supplémentaire quirequiert des balayages du 
ontexte, 
e qui 
onstitue dans les deux 
as un sur
oûtnon négligeable en temps d'exé
ution et en espa
e mémoire.3.3.5 Dis
ussionLes règles d'asso
iation généralisées étendent la dé�nition des règles d'asso
iationentre itemsets proposée dans [AS94℄. A�n de générer 
es règles, une taxonomiedes items du 
ontexte d'extra
tion est utilisée et 
ette méthode n'est appli
ableque si une telle taxonomie est présente. Les règles d'asso
iation généralisées sontgénérées à partir des itemsets généralisés fréquents, 
onstruits à partir de l'ensembleI 0 � I des items de la taxonomie, qui 
onstituent un sur-ensemble de l'ensembledes itemsets fréquents. L'espa
e de re
her
he des itemsets généralisés fréquents estdon
 plus grand que l'espa
e de re
her
he des itemsets fréquents, 
e qui entraîneune augmentation importante du 
oût de l'extra
tion des itemsets né
essaires à laNi
olas Pasquier, LIMOS



3.3. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesstru
ture des données 98génération des règles. De plus, l'ensemble des règles d'asso
iation généralisées validesest un sur-ensemble de l'ensemble des règles d'asso
iation valides. A�n de diminuerle nombre de règles d'asso
iation généralisées générées, la valeur de R utilisée doitêtre élevée (nettement supérieure à 1), 
e qui entraîne la suppression de règles nonredondantes et don
 une perte d'information.L'utilisation de mesures statistiques autres que la 
on�an
e permet dans de nom-breux 
as d'améliorer la qualité de la mesure de pré
ision des règles d'asso
iation.Toutefois, les mesures d'intérêt et de 
olle
tive strenght ne dé�nissent pas des im-pli
ations entre itemsets mais des probabilités de 
o-o

urren
e des items dans lesitemsets. Ce
i ne 
orrespond aux besoins dé�nis par les règles d'asso
iation pourlesquels la probabilité de 
o-o

urren
e des items dans les objets est 
onditionnéesur 
ertains items (
eux de l'anté
édent de la règle). De plus, le 
al
ul de l'intérêtd'une règle l1 ! l2 est plus 
oûteux que le 
al
ul de la 
on�an
e de 
ette règle. Ilné
essite la re
her
he dans la stru
ture de données des supports des itemsets l1, l2 etl1 [ l2 alors que le support de l'itemset l2 n'est pas utilisé pour 
al
uler la 
on�an
ede la règle. Pour 
al
uler la 
olle
tive strenght d'un itemset, il faut 
al
uler le tauxde violation de 
et itemset, 
e qui représente un sur
oût non négligeable en tempsd'exé
ution par rapport à l'extra
tion des itemsets fréquents.Pour 
al
uler la mesure de 
onvi
tion d'une règle l1 ! l2, les supports des évé-nements :l2 et l1 ^ :l2 doivent être 
onnus. Si le support de l'événement :l2 estfa
ilement 
al
ulé à partir du support des itemsets fréquents puisque support(:l2)= 1 - support(l2), le support de l'événement l1 ^:l2 ne peut pas l'être. Le 
al
ul dusupport des événements de 
e type durant l'extra
tion des itemsets fréquents n'estpas réalisable 
ar le nombre d'événements à 
onsidérer est trop important : il est ex-ponentiel dans le nombre d'itemsets fréquents. Ce 
al
ul doit don
 faire l'objet d'unpost-traitement qui requiert des balayages du 
ontexte et augmente don
 de manièrenon négligeable les temps d'exé
ution. L'utilisation de la mesure du �2 pose deuxprin
ipaux problèmes. Le premier est le nombre d'opérations né
essaires au 
al
uldes mesures du �2 pour 
haque itemset fréquent qui est très important et pose desproblèmes d'e�
a
ité lorsque les règles sont extraites à partir de grandes bases dedonnées [AY98℄. Le se
ond 
on
erne la pré
ision de la mesure qui se dégrade 
onsi-dérablement si les valeurs attendues E[r℄ sont faibles. La pré
ision n'est garantieque si toutes les 
ellules de la table de 
ontingen
e ont une valeur supérieure à 1 etsi 80% des 
ellules ont une valeur supérieure à 5. Dans le 
as de règles d'asso
iation,Ni
olas Pasquier, LIMOS
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iation
es 
onditions ne sont que rarement respe
tées et la mesure du �2 obtenue dans detels 
as est une approximation dont la pré
ision est variable [BMS97, SBMU98℄. Ladé�nition d'une mesure pré
ise lorsque 
es 
onditions ne sont pas respe
tées est unproblème de re
her
he ouvert dans la 
ommunauté des statistiques.Les mesures de déviation permettent d'identi�er parmi l'ensemble de règles d'as-so
iation valides extraites les règles qui représentent une variation dans la distribu-tion des 
on�an
es des règles par rapport à son voisinage. Ces mesures sont utiliséesa�n de réduire l'ensemble des règles d'asso
iation après leur génération, 
e qui né
es-site un post-traitement des règles entraînant des temps d'exé
ution supplémentaires.La mesure distan
estd est soumise au problème du 
oût du 
al
ul de la déviation stan-dard des sous-ensembles de règles qui né
essite de nombreuses opérations. L'utili-sation de la mesure d'improvement pour supprimer les règles redondantes dont lamesure est inférieure à 0 ne réduit que faiblement la taille de l'ensemble résultat.En imposant un seuil minimal minimprovement et en supprimant les règles dontl'improvement est inférieur à 
ette valeur il y a perte d'information 
ar les règlesdont la mesure est supérieure à 0 ne sont pas redondantes. La mesure distan
esemne permet pas de réduire l'ensemble des règles extraites. Elle dé�ni seulement un
ritère de regroupement des règles a�n d'en fa
iliter la visualisation. L'utilisation deréseaux Bayésiens pose deux problèmes. D'une part, le problème de la 
omplexité dela dé�nition du modèle probabiliste par l'utilisateur du fait du nombre d'items du
ontexte d'extra
tion qui est en général très important. D'autre part, le problèmedu 
oût des 
al
uls des déviationBay pour les règles extraites qui est très importants.La dé�nition de la 
ouverture stru
turelle pour les règles d'asso
iation ne tientpas 
ompte de la 
on�an
e des règles, 
e qui entraîne une perte d'information quipeut dans de nombreux 
as être importante. De plus, l'algorithme proposé pour
onstruire 
ette 
ouverture né
essite pour 
haque règle d'asso
iation la liste desobjets 
ontenant l'itemset union de l'anté
édent et de la 
onséquen
e de la règle.A�n de 
onstruire 
es listes, lorsque les règles d'asso
iation valides sont extraites, untraitement supplémentaire durant lequel des balayages du 
ontexte seront réalisés estné
essaire. Ce traitement 
onstitue un sur
oût non négligeable en temps d'exé
utionet en espa
e mémoire pour l'extra
tion des règles d'asso
iation.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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hes orientéesutilisateur 1003.4 Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
ia-tion : appro
hes orientées utilisateurLes appro
hes orientées utilisateur pour la rédu
tion de l'ensemble des règlesd'asso
iation requièrent l'intervention de l'utilisateur a�n de dé�nir des 
ritères deséle
tion des règles qui �gureront dans l'ensemble résultat. Nous distinguons trois
atégories di�érentes parmi 
es appro
hes. La première est l'utilisation d'expressionsrégulières appelées templates utilisées a�n de �ltrer l'ensemble de règles d'asso
ia-tion valides extraites pré
édemment. L'appro
he par templates est présentée dans lase
tion 3.4.1. La se
onde est l'utilisation d'un opérateur appelé MINE RULE qui estune extension du langage de requête SQL. Les 
ritères de séle
tion 
orrespondentaux paramètres de 
et opérateur qui extrait les règles dire
tement depuis les tuplesdes tables de la base de données. Cet opérateur et les extensions de 
e dernier sontprésentés dans la se
tion 3.4.2. Dans la troisième, les 
ritères de séle
tion sont ap-pelés 
ontraintes sur les items et sont utilisés a�n d'extraire seulement les itemsetsfréquents permettant de générer les règles véri�ant 
es 
ontraintes. Les appro
hesentrant dans 
ette 
atégorie sont dé
rites dans la se
tion 3.4.3.3.4.1 TemplatesDans [KMR+94℄, les templates sont dé�nis 
omme des expressions régulièresspé
i�ant des 
ritères généraux de séle
tion d'un sous-ensemble de règles d'asso-
iation qui sera présenté à l'utilisateur. Ce sous-ensemble est 
onstruit à partir del'ensemble des règles d'asso
iation valides, en 
onservant les règles qui véri�ent les
ritères spé
i�és par les templates parmi 
et ensemble. Ces 
ritères stipulent quelsitems doivent apparaître dans l'anté
édent et la 
onséquen
e des règles du sous-ensemble. Cette appro
he a été développée sur le modèle des règles d'asso
iationdé�nies dans [AIS93b℄ dont la 
onséquen
e 
ontient un seul item. Elle peut toutefoisfa
ilement être étendue pour prendre en 
onsidération les règles dont la 
onséquen
e
ontient plusieurs items.Lors de la dé�nition des templates, une hiérar
hie de 
lasses ou taxonomie desitems peut éventuellement être prise en 
onsidération. Une 
lasse C(i) de la taxono-mie est l'ensemble des items feuilles de la taxonomie qui sont des des
endant de l'itemi. Dans la taxonomie T asso
iée au 
ontexte V par exemple, la 
lasse C(Chaussures)Ni
olas Pasquier, LIMOS
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iation
orrespond à l'ensemble {Mo
assins, Baskets}. Les templates permettent alors despé
i�er à quelles 
lasses doivent appartenir les items de l'anté
édent et la 
onsé-quen
e des règles du sous-ensemble. La dé�nition des templates présentée dans lasuite prend en 
onsidération une telle hiérar
hie de 
lasses d'items. Les templatessont des expressions de la forme :X1 ^ : : : ^ Xj ! Xj+1;dans laquelle 
haque Xh est un item i 2 I, une 
lasse d'items C(i) ou bien uneexpression C(i)+ ou C(i)�. Les expression C(i)+ ou C(i)� signi�ent une à plusieurset zéro à plusieurs items de la 
lasse C(i) respe
tivement. Deux types de templatespeuvent être dé�nis, les templates in
lusifs et les templates restri
tifs. Les premierspermettent à l'utilisateur de dé�nir expli
itement quelles règles sont intéressantes etles se
onds, quelles règles ne le sont pas.Une règle d'asso
iation l1 ! l2 véri�e un template X1 ^ : : : ^ Xj ! Xj+1 si l2véri�e l'expression Xj+1 et pour 
haque Xh 2 (X1 ^ : : : ^ Xj), l1 véri�e l'expressionXh. Si une expression X est un item i, un itemset l véri�e X si l 
ontient i. Si uneexpression X est une 
lasse d'items C(i), un itemset l véri�e X si l 
ontient un et unseul des
endant de l'item i. Si une expression X est de la forme C(i)+ alors l véri�el'expression X si l 
ontient ou un ou plusieurs des
endants de l'item i. Un itemsetl véri�e toujours une expression X = C(i)� puisqu'elle spé
i�e que l'itemset peut
ontenir de 0 à plusieurs items des
endants de i. Les règles qui seront séle
tionnéesparmi l'ensemble des règles extraites sont 
elles qui véri�ent au moins un templatein
lusif et ne véri�ent au
un des templates restri
tifs.Exemple 3.5 Les règles d'asso
iation valides dans le 
ontexte V pour un seuil mi-nimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e de 1/2 sont présentées dansla table 3.6. Supposons maintenant que l'utilisateur 
her
he à savoir quels arti
lessont le plus souvent a
hetés par les 
lients qui a
hètent des sous-vêtements. Utilisantla taxonomie T asso
iée au 
ontexte V, il va être possible de séle
tionner les règles
orrespondants à 
ette re
her
he d'informations en spé
i�ant le template "C(Sous-vêtements)+ ! C(Arti
le)". La 
lasse C(Arti
le) spé
i�e que la 
onséquen
e desrègles extraites peut 
ontenir n'importe lequel des items feuilles de la taxonomiepuisque C(Arti
le) = {T-shirt, Caleçon, Pantalon, Mo
assins, Baskets}. Les règlesd'asso
iation valides 
orrespondant à 
e template sont les règles "T-shirt ! Panta-lons (2/6, 2/3)", "Caleçon ! Pantalons (2/6, 2/3)" et "Caleçon ! Baskets (2/6,Ni
olas Pasquier, LIMOS
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hes orientéesutilisateur 102Règle d'asso
iation Support Con�an
eT-shirt ! Pantalons 2/6 2/3Pantalons ! T-shirt 2/6 2/4Caleçon ! Pantalons 2/6 2/3Pantalons ! Caleçon 2/6 2/4Caleçon ! Baskets 2/6 2/3Baskets ! Caleçon 2/6 2/3Tab. 3.6 � Règles d'asso
iation valides dans le 
ontexte V pour minsupport = 2/6et min
on�an
e = 1/2.2/3)". Ces règles sont les règles d'asso
iation valides qui répondent aux besoins del'utilisateur pour sa re
her
he d'information.3.4.2 Opérateur MINE RULEDans [MPC96℄, les 
ritères de sele
tion des règles sont dé�nis par un opérateurnommé MINE RULE. Cet opérateur est une extension du langage de requête SQLimplémenté dans les SGBD relationnels. L'extra
tion des règles d'asso
iation estréalisée à partir des tuples des relations de la base de données par une requêtequi est une instan
e de l'opérateur MINE RULE. Les itemsets fréquents sont desensembles de valeurs d'attributs de tuples extraits des tables (ou requêtes) qui sontles sour
es de données de la requête. Les règles d'asso
iation sont générées à partirde 
es itemsets fréquents selon les 
ritères dé�nis par la requête. La syntaxe del'opérateur MINE RULE est la suivante :MINE RULE <NomTable> ASSELECT DISTINCT <1|m..1|n> <Des
rAnté
édant> AS BODY,<1|p..1|q> <Des
rConséquen
e> AS HEAD[,SUPPORT℄ [,CONFIANCE℄[WHERE <ClauseWhere1>℄FROM <ListeFrom> [WHERE <ClauseWhere2>℄GROUP BY <ListeAttribut1> [HAVING <ClauseHaving1>℄[CLUSTER BY <ListeAttribut2> [HAVING <ClauseHaving2>℄℄EXTRACTING RULE WITH SUPPORT :<ValSupport>,CONFIANCE :<ValConfian
e> ;Ni
olas Pasquier, LIMOS
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iation
Les expressions entre [ et ℄ sont les 
lauses optionnelles et les expressions entre <et > sont les paramètres de l'opérateur.La 
lause FROM dé�ni la liste de tables ou requêtes de la base de données à partirdesquelles seront extraits les itemsets. La 
lause optionnelle WHERE <ClauseWhere2>dé
rit des 
ritères de séle
tion des tuples, de 
es tables ou requêtes, qui seront utilisés.Les tuples ainsi séle
tionnés sont regroupés par valeurs 
ommunes pour les attributsde la liste <ListeAttribut1> de la 
lause GROUP BY. Pour 
ha
un de 
es groupes,les valeurs des attributs de la liste <Des
rAnté
édant> dans les tuples du groupe
onstituent un itemset anté
édent 
andidat pour les règles. Les valeurs des attributsde la liste <Des
rConséquen
e> dans les tuples du groupe 
onstituent un itemset
onséquen
e 
andidat pour les règles. La 
lause CLUSTER BY permet de former desregroupements de tuples à l'intérieur de 
haque groupe, par valeurs 
ommunes pourles attributs de la liste <ListeAttribut2>. Les itemsets anté
édents et 
onséquen
es
andidats sont alors 
onstitués par l'union des valeurs des attributs dans les tuplesdes 
lusters ainsi formés.Pour 
haque 
ouple d'itemset anté
édent 
andidat l1 et itemset 
onséquen
e 
an-didat l2, le support et la 
on�an
e de la règles d'asso
iation l1 ! l2 sont testés parrapport au seuil minimaux <ValSupport> et <ValConfian
e>. La 
lause optionnelleWHERE <ClauseWhere1> permet de dé�nir des 
ritères supplémentaires de séle
tiondes règles. Ces 
ritères peuvent 
on
erner les attributs des tuples dont sont issus lesitems de l'anté
édent et la 
onséquen
e de la règle ou bien d'autre attributs de 
estuples. Les règles pour lesquelles 
es 
ritères ne sont pas respe
tés sont suppriméesde l'ensemble résultat. La sémantique de l'opérateur dé�ni dans [MPC96℄ permetégalement de prendre en 
onsidération une hiérar
hie de 
lasses des valeurs des attri-buts. Les items 
onstituant les règles extraites sont alors soit des valeurs d'attributs,soit des 
lasses de valeurs d'attributs et les 
ritères de séle
tion et de regroupementdes tuples et des règles peuvent porter sur 
es 
lasses de valeurs des attributs.La dé�nition des requêtes 
orrespondants aux besoins de l'utilisateur par l'opéra-teur MINE RULE né
essite des 
onnaissan
es approfondies du language de requêteSQL. A�n qu'il soit possible pour un utilisateur non-expert de dé�nir 
es requêtes,une extension de l'opérateur MINE RULE a été proposée dans [BP97℄. Cette ex-tension peut être vue 
omme une interfa
e simpli�ant l'utilisation de 
et opérateurgra
e à des 
lasses de 
ritères d'extra
tion pré
édemment dé�nis. Une requête 
or-Ni
olas Pasquier, LIMOS



3.4. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesutilisateur 104respond à une instan
e d'une de 
es 
lasses dans laquelle le nombre de paramètresà dé�nir est réduit et les types des paramètres sont simpli�és.3.4.3 Contraintes sur les itemsDans l'appro
he par 
ontraintes sur les items, l'utilisateur dé�ni des 
ontraintes,spé
i�ant les règles d'asso
iation à extraire, qui sont des expressions portant surl'anté
édent, la 
onséquen
e ou l'anté
édent et la 
onséquen
e simultanément desrègles. Ces 
ontraintes sont utilisées lors de la phase d'extra
tion des itemsets fré-quents a�n de limiter l'espa
e de re
her
he de 
ette phase. Elles sont prises en
ompte lors de la génération des itemsets 
andidats a�n de 
onsidérer seulement les
andidats permettant de générer des règles satisfaisant les 
ontraintes.L'appro
he proposée dans [SVA97℄ 
onsiste à limiter l'extra
tion des règles d'as-so
iation à un sous-ensemble de règles véri�ant une expression booléenne spé
i�antla présen
e ou l'absen
e des items dans les règles, sans distin
tion entre l'anté
é-dent et la 
onséquen
e. Cet expression booléenne peut être dé�nie en utilisant unetaxonomie des items si elle existe et les éléments de l'expression peuvent alors êtreégalement de la forme an
être(item) ou des
endant(item). Elle est exprimée 
ommeune forme normale disjon
tive de la forme :D1 _ : : : _ Dj;dans laquelle 
haque élément Dk est de la forme a1k ^ : : : ^ apk. Lorsque au
unetaxonomie n'est disponible, 
haque élément aqk est de la forme i ou bien :i pour unitem i 2 I. Lorsque une taxonomie est disponible, un élément aqk peut égalementêtre de la forme an
être(i), des
endant(i), :an
être(i) ou :des
endant(i). Lors del'évaluation de l'expression, des
endant(i) est rempla
é par (i _ i0 _ i00 _ : : : )et :des
endant(i) par :(i _ i0 _ i00 _ : : : ) ave
 i0; i00; : : : qui sont les des
en-dants de i dans la taxonomie. La même opération est réalisée pour an
être(i) et:an
être(i). Étant donnée une expression B dé�nie par l'utilisateur, les règles d'as-so
iation extraites sont les règles r : l1 ! l2 pour l1; l2 2 F telles que l1 [ l2 satisfaitB, support(l1 [ l2) � minsupport et 
on�an
e(r) � min
on�an
e. L'itemset l1 [ l2satisfait une expression B si tous les items de l1 [ l2 ont une valeur vrai dans B ettous les autres items de B ont une valeur faux. L'extra
tion des règles d'asso
iationsatisfaisant une expression B peut être divisé en trois phases :Ni
olas Pasquier, LIMOS
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tion des règles d'asso
iation1. Extraire tous les itemsets fréquents satisfaisant l'expression B. Trois appro
hespeuvent être utilisées pour réaliser 
ette phase. La première 
onsiste à extrairetous les itemsets fréquents et supprimer 
eux ne satisfaisant pas l'expressionB ; La se
onde, à modi�er la pro
édure de génération des 
andidats a�n degénérer tous itemsets 
andidats et 
al
uler le support de 
eux satisfaisant B ;La troisième, à modi�er la pro
édure de génération des 
andidats a�n de negénérer que les itemsets 
andidats satisfaisant B.2. Déterminer le support de tous les sous-ensembles des itemsets extraits durantla phase 1. En e�et, a�n de 
al
uler la 
on�an
e d'une règle l1 ! l2 générée àpartir d'un itemset fréquent l = l1 [ l2 satisfaisant B, le support de l'itemsetl1 est né
essaire. Cet itemset peut ne pas satisfaire B et n'avoir don
 pas étéextrait durant la phase 1. Il faut don
 déterminer tous les sous-ensembles desitemsets fréquents extraits durant la phase 1 et réaliser un balayage supplé-mentaire a�n de 
al
uler leurs supports.3. Générer toutes les règles d'asso
iation valides à partir des itemsets fréquentsextraits durant la phase 1. Durant 
ette phase, les supports des itemsets 
al-
ulés durant les phases 1 et 2 sont utilisés pour déterminer la 
on�an
e de
haque règle d'asso
iation.L'appro
he la plus simple pour extraire les règles satisfaisant l'expression B 
onsisteà extraire toutes les règles d'asso
iation valides et supprimer ensuite 
elles ne sa-tisfaisant pas l'expression B. Toutefois, la rédu
tion de l'extra
tion de l'ensembledes itemsets fréquents à 
eux satisfaisant B permet de réduire signi�
ativement lestemps d'exé
ution 
omparé à 
ette dernière appro
he. Trois algorithmes qui sont desextensions de l'algorithme Apriori a�n de prendre en 
onsidération l'expression lorsde l'extra
tion des itemsets fréquents ont été présentés dans [SVA97℄. Cha
un de 
esalgorithmes 
orrespond à une des trois appro
hes énumérées dans la des
ription dela phase 1.Dans [NLHP98℄, les 
ontraintes spé
i�ant les règles d'asso
iation extraites sontplus générales que dans la pré
édente appro
he. Ces 
ontraintes sont des expressionsqui peuvent porter sur l'anté
édent ou la 
onséquen
e des règles seulement, ou biensur l'anté
édent et la 
onséquen
e simultanément. L'extra
tion des règles d'asso
ia-tion est réalisée à partir des tuples des relations de la base de données (
omme pourl'opérateur MINE RULE) et les itemsets sont des ensembles de valeurs d'attributsNi
olas Pasquier, LIMOS



3.4. Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation : appro
hes orientéesutilisateur 106des tuples. Pour une règle d'asso
iation r : l1 ! l2 générée à partir de l'itemsetl = l1 [ l2, les diverses types de 
ontraintes qui peuvent être appliquées sont lessuivants :� Contraintes d'o

urren
e de valeurs de 
ertains attributs dans l1, l2 ou l. Parexemple : 9i 2 l; i 2 domaine(Arti
le) qui spé
i�e que la règle doit 
ontenirune valeur de l'attribut Arti
le.� Contraintes de domaines de valeurs des attributs dans l1, l2 ou l. Par exemple :8i 2 l2; i.Prix > 100 qui spé
i�e que les arti
les de la 
onséquen
e de la règledoivent avoir un prix supérieur à 100.� Contraintes des opérations d'agrégation sur les attributs de l1, l2 ou l. Parexemple : 8i 2 l1 j i 2 domaine(Arti
le); somme(i.Prix) < 500 qui spé
i�eque la somme des prix des arti
les de l'anté
édent de la règle doit être inférieureà 500.� Contraintes sur les attributs de l1 et l2 simultanément. Par exemple : 8i 2l1 ^ 8i0 2 l2 j domaine(i) 6= domaine(i0) qui spé
i�e que les valeurs 
ontenuesdans l'anté
édent et la 
onséquen
e de la règles doivent 
on
erner des attributsdi�érents.Trois algorithmes, nommés Apriori+, Hybrid et CAP, d'extra
tion des itemsets fré-quents né
essaires à la génération des règles d'asso
iation valides véri�ant un en-semble de 
ontraintes C sont présentés dans [NLHP98℄. Ces itemsets sont les itemsetsfréquents qui peuvent être l'anté
édent, la 
onséquen
e ou l'union de l'anté
édent etde la 
onséquen
e d'une telle règle. Par abus de langage, nous disons que 
es item-sets véri�ent l'ensemble C de 
ontraintes. Les algorithmes Apriori+ et Hybrid sontdes extensions de l'algorithme Apriori. L'algorithme Apriori+ génère l'ensemble desitemsets fréquents et supprime ensuite 
eux qui ne véri�ent pas l'ensemble C. Dansl'algorithme Hybrid, la pro
édure de génération des itemsets 
andidats est modi�éea�n de ne générer que les itemsets 
andidats qui véri�ent C. Pour l'algorithme CAP,les 
ontraintes de l'ensemble C sont 
lassées en quatre 
atégories selon leur pro-priétés de su

in
teté et d'anti-monotonie. Les 
ontraintes de 
haque 
atégorie sontensuite utilisées à diverses étapes de l'extra
tion a�n de minimiser le nombre d'item-sets 
onsidérés, 
e qui améliore sensiblement les temps d'exé
ution par rapport auxalgorithmes Apriori+ et Hybrid.Dans [BAG99℄, une 
ontrainte unique sur la 
onséquen
e des règles d'asso
ia-tion extraites est dé�nie par l'utilisateur. Cette 
ontrainte est un itemset C � INi
olas Pasquier, LIMOS



107 Chapitre 3. Génération et rédu
tion des règles d'asso
iationqui spé
i�e l'itemset 
onséquen
e des règles d'asso
iation extraites qui seront de laforme r : A ! C. A�n de générer 
es règles et de 
al
uler leurs supports et leurs
on�an
es, tous les 
ouples d'itemsets fréquents A et A [ C doivent être extraits.L'algorithme Dense-Miner, présenté dans [BAG99℄, permet d'extraire 
es itemsetset de générer les règles r : A ! C valides. Comme pré
isé pré
édemment, 
et al-gorithme prend également en 
onsidération la mesure appelée improvement asso
iéeà 
haque règle r (voir se
tion 3.3.3). Si la mesure improvement(r) est inférieure àun seuil minimal minimprovement dé�ni par l'utilisateur, la règle r est supprimé del'ensemble résultat.3.4.4 Dis
ussionLes appro
hes orientées utilisateurs fo
alisent la re
her
he sur un sous-ensembledes règles d'asso
iation valides délimité par les spé
i�
ations de l'utilisateur. Ainsi,les règles d'asso
iation inattendues pour l'utilisateur ne sont pas extraites. Or, 
esrègles 
onstituent une information importante pour l'utilisateur 
ar elles lui ap-portent une 
onnaissan
e nouvelle [DL98, He
96, PSM94, ST95, ST96℄.De plus, les règles d'asso
iation redondantes, qui ne 
onvoient au
une informationsupplémentaire et dont la présen
e n'est pas souhaitable, ne sont pas suppriméesdes sous-ensembles de règles extraites. Ces règles nuisent de manière importanteà la pertinen
e et l'utilité du résultat puisque elles représentent dans 
ertains 
asune proportion majoritaire des règles extraites, parti
ulièrement pour les 
ontextesd'extra
tion 
onstitués de données denses ou 
orrélées.L'opérateur MINE RULE est dé�ni 
omme une extension du langage de requêteSQL. Lors de l'extra
tion des règles d'asso
iation 
orrespondant à une requête, leSGBD est utilisé a�n d'extraire les valeurs des tuples dans la base de données. Ce
iralenti 
onsidérablement les temps d'exé
ution par rapport aux pro
essus d'extra
-tion pour lesquels le 
ontexte d'extra
tion (relation binaire) est 
onstruit lors d'unephase de pré-traitement. Ce pré-traitement permet de plus de supprimer les valeursinintéressantes dans le jeu de données qui seront 
onsidérées par l'opérateur MINERULE puisque présentent dans les tuples de la base de données. De plus, l'opéra-teur MINE RULE utilise des opérations d'agrégation pour spé
i�er la stru
ture desrègles extraites, 
e qui entraîne des problèmes de performan
es 
ar 
es opérationssont 
oûteuses en temps d'exé
ution.Ni
olas Pasquier, LIMOS
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111 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iation
4.1 Introdu
tionNous proposons une nouvelle sémantique basée sur la 
onnexion de Galois pourle problème de l'extra
tion de règles d'asso
iation [PBTL98, PBTL99b, PBTL99
℄.Utilisant les opérateurs de fermeture de la 
onnexion de Galois, nous dé�nissons lesitemsets fermés, qui forment le treillis des itemsets fermés, et les itemsets fermésfréquents. Nous démontrons que l'ensemble des itemsets fermés fréquents 
onsti-tuent un ensemble générateur, également appelé base, pour l'ensemble des itemsetsfréquents. Cela signi�e que les itemsets fréquents et leurs supports peuvent être gé-nérés à partir des itemsets fermés fréquents et leurs supports sans a

éder à la basede données. Nous proposons une nouvelle dé
omposition du problème de l'extra
tionde règles d'asso
iation 
onsistant à extraire les itemsets fermés fréquents au lieu desitemsets fréquents. Cette dé
omposition permet d'améliorer les temps de réponse
ar dans la plupart des 
as le nombre d'itemsets fermés fréquents est bien inférieurau nombre d'itemsets fréquents. Utilisant les itemsets fermés fréquents, nous dé�nis-sons des bases1 pour les règles d'asso
iation. Ces bases, qui sont des sous-ensemblesde l'ensemble des règles d'asso
iation valides, permettent d'améliorer la pertinen
eet l'utilité de l'ensemble de règles extraites.
4.2 Connexion de GaloisDans 
ette se
tion, nous rappelons les dé�nitions des opérateurs de fermeture,de la 
onnexion de Galois et de la fermeture de la 
onnexion de Galois utiliséespar la suite pour dé�nir le treillis des itemsets fermés. Nous dé�nissons égalementformellement le support des itemsets en utilisant la 
onnexion de Galois.1Nous utilisons dans 
e mémoire le terme � base � au sens d'ensemble générateur non redondant.Une base pour un ensemble de règles E est un sous-ensemble de E ne 
ontenant au
une règleredondante et à partir duquel toutes les règles appartenant à E peuvent être déduites.Ni
olas Pasquier, LIMOS



4.2. Connexion de Galois 1124.2.1 Opérateurs de fermetureSoit un ensemble partiellement ordonné (E;�). Une appli
ation 
 de (E;�)dans (E;�) est un opérateur de fermeture si et seulement si elle possède les troispropriétés suivantes pour tous sous-ensembles S; S 0 � E :1. Isotonie : S � S 0 ) 
(S) � 
(S 0),2. Extensivité : S � 
(S),3. Idempoten
e : 
(
(S)) = 
(S).Étant donné un opérateur de fermeture 
 sur un ensemble partiellement ordonné(E;�), un élément x 2 E est un élément fermé si l'image de x par l'opérateur defermeture est lui-même : 
(x) = x.4.2.2 Connexion de GaloisSoit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). Soit l'appli
ation � de l'ensembledes parties de O2 dans l'ensemble des parties de I qui asso
ie à un ensemble d'objetsO � O l'ensemble des items i 2 I 
ommuns à tous les objets o 2 O :� : 2O ! 2I�(O) = fi 2 I j 8o 2 O nous avons (o; i) 2 RgSoit l'appli
ation  de l'ensemble des parties de I dans l'ensemble des parties deO qui asso
ie à tout ensemble d'items (itemset) I � I l'ensemble des objets o 2 O
ontenant tous les items i 2 I3 : : 2I ! 2O (I) = fo 2 O j 8i 2 I nous avons (o; i) 2 RgLe 
ouple d'appli
ations (�;  ) est une 
onnexion de Galois entre l'ensemble desparties de O et l'ensemble des parties de I. Étant donnée la 
onnexion de Galois(�;  ), les propriétés suivantes sont véri�ées quelques soient les ensembles I; I1; I2 �I et O;O1; O2 � O :(1) I1 � I2 =)  (I1) �  (I2) (1') O1 � O2 =) �(O1) � �(O2)(2) O �  (I)() I � �(O)2L'ensemble des parties d'un ensemble d'éléments O, 
onstitué de tous les sous-ensembles deO, est noté 2O.3Un objet o 
ontient un itemset l si o est en relation ave
 tous les items i 2 l.Ni
olas Pasquier, LIMOS



113 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iationExemple 4.1 Dans le 
ontexte d'extra
tion de règles d'asso
iation D représentédans la table 1.1, nous avons �({1, 2}) = {C} et  ({A, C}) = {1, 3, 5} par exemple.4.2.3 Propriétés des itemsetsLe support des itemsets et les propriétés 2.1 et 2.2 ont été dé�nis de manièreintuitive par Agrawal et al. dans [AIS93a, AS94℄. L'appli
ation  de la 
onnexion deGalois, qui asso
ie à 
haque itemset l'ensemble d'objets 
ontenant l'itemset, permetde les dé�nir formellement. Le support d'un itemset est la proportion d'objets du
ontexte qui 
ontiennent l'itemset. Il 
orrespond don
 au rapport entre la taille del'image de l'itemset par l'appli
ation  et la taille de l'ensemble O.Dé�nition 4.1 (Support d'un itemset)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R) et un itemset l � I. Le support del'itemset l dans le 
ontexte B est :support(l) = j (l)jjOj :Les propriétés 2.1 et 2.2 sont utilisées par les algorithmes d'extra
tion des itemsetsfréquents et les algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents maximaux. Nousrappelons dans la suite 
es propriétés et nous démontrons leur 
orre
tion en utilisantl'appli
ation  .Propriété 2.1 Tous les sous-ensembles d'un itemset fréquent sont fréquents.Preuve. Soient l; l0 � I deux itemsets tels que l est un itemset fréquent l 2 F et l0est un sous-ensemble de l, l0 � l. Selon la propriété (1) de la 
onnexion de Galois,nous avons l0 � l =)  (l0) �  (l) =) support(l0) � support(l) � minsupport. Nousdéduisons don
 que l0 est un itemset fréquent : l0 2 F . �Propriété 2.2 Tous les sur-ensembles d'un itemset infréquent sont infréquents.Preuve. Soient l; l0 � I deux itemsets tels que l est un itemset infréquent l =2 F etl0 est un sur-ensemble de l, l0 � l. Selon la propriété (1) de la 
onnexion de Galois,nous avons l0 � l =)  (l0) �  (l) =) support(l0) � support(l) < minsupport. Nousdéduisons don
 que l0 est un itemset infréquent : l0 =2 F . �Ni
olas Pasquier, LIMOS



4.3. Treillis des itemsets fermés 1144.2.4 Fermeture de la 
onnexion de GaloisNous 
onsidérons les ensembles des parties 2I et 2O dotés de la relation d'in-
lusion �, 
'est à dire les ensembles partiellement ordonnés (2I;�) et (2O;�). Lesopérateurs 
 = �Æ 4 de (2I ;�) dans (2I;�) et 
0 =  Æ� de (2O;�) dans (2O;�) sontdes opérateurs de fermeture de la 
onnexion de Galois. Étant donnée la 
onnexionde Galois (�;  ), les propriétés suivantes sont véri�ées quelques soient les ensemblesI; I1; I2 � I et O;O1; O2 � O :(3) I � 
(I) (3') O � 
0(O)(4) 
(
(I)) = 
(I) (4') 
0(
0(O)) = 
0(O)(5) I1 � I2 =) 
(I1) � 
(I2) (5') O1 � O2 =) 
0(O1) � 
0(O2)(6) 
0( (I)) =  (I) (6') 
(�(O)) = �(O)4.3 Treillis des itemsets fermésDans 
ette se
tion, nous dé�nissons les itemsets fermés, qui 
onstituent le treillisdes itemsets fermés, et les itemsets fermés fréquents.4.3.1 Itemsets fermésÉtant donné l'opérateur de fermeture de la 
onnexion de Galois 
, un itemsetl � I tel que 
(l) = l est appelé itemset fermé. Un itemset fermé est don
 unensemble maximal d'items 
ommuns à un ensemble d'objets.Exemple 4.2 Par exemple, dans le 
ontexte D, l'itemset {BCE} est un itemsetfermé 
ar il est l'ensemble maximal d'items 
ommuns aux objets {2, 3, 5, 6}. L'item-set {BC} n'est pas un itemset fermé 
ar il n'est pas un ensemble maximal d'items
ommuns à 
ertains objets : tous les objets 
ontenant les items B and C (objets 2,3,5 et 6) 
ontiennent également l'item E. Dans une base de données de ventes, 
elasigni�e que les 
lients a
hètent au plus les arti
les B, C et E et que tous les 
lientsqui a
hètent les arti
les B et C a
hètent également l'arti
le E.4Nous utilisons les notations suivantes pour la 
omposition d'appli
ations : � Æ  (I) = �( (I))et  Æ �(O) =  (�(O)). Ni
olas Pasquier, LIMOS



115 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iationDé�nition 4.2 (Ensemble d'itemsets fermés)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R) et l'opérateur de fermeture de la
onnexion de Galois 
. L'ensemble � des itemsets fermés dans le 
ontexte B est :� = fl � I j l 6= ? ^ 
(l) = lg:Remarque 4.1 Le plus petit (minimal au sens de l'in
lusion) itemset fermé 
onte-nant un itemset l est obtenu par l'appli
ation de la fon
tion 
 à l.4.3.2 Treillis des itemsets fermésSoit � l'ensemble des itemsets fermés dans un 
ontexte B = (O; I;R) et larelation d'ordre partiel � sur les éléments de �. Pour 
haque 
ouple d'élémentsl1; l2 2 � nous avons l1 � l2 si et seulement si l1 � l2. Nous appelons alors l1sous-ensemble fermé de l2 et l2 sur-ensemble fermé de l1. L'ensemble partiellementordonné (�;�) forme un treillis 
omplet 
ar pour tout sous-ensemble S � � il existeun plus petit majorant Join(S) et un plus grand minorant Meet(S) dé�nis 
ommesuit [Wil82, Wil92℄ : Join(S) = 
(Sl2S l)Meet(S) = Tl2S lDé�nition 4.3 (Treillis des itemsets fermés)Soit � l'ensemble des itemsets fermés du 
ontexte B selon l'opérateur de fermeturede la 
onnexion de Galois 
. Le 
ouple L� = (�;�) est un treillis 
omplet appelétreillis des itemsets fermés.Exemple 4.3 Le treillis des itemsets fermés asso
ié au 
ontexte D est représentédans la �gure 4.1. Ce treillis 
ontient 8 itemsets et sa hauteur est égale à 
inq.Remarque 4.2 Le treillis des itemsets fermés d'une relation binaire �nie (le 
ontexted'extra
tion) est isomorphe au treillis formé par les 
omposantes intensions des
on
epts du treillis de 
on
ept [Wil82, Wil92℄, également appelé treillis de Galois[GMA95℄, de 
ette relation binaire.Ni
olas Pasquier, LIMOS



4.3. Treillis des itemsets fermés 116
{ACD}

{ABCD E}

Ø

{AC}

{B E}

{ABC E}

{ C}

{BCE}

Fig. 4.1 � Treillis des itemsets fermés asso
ié au 
ontexte D.4.3.3 Itemsets fermés fréquentsÉtant donné un seuil minimal de support minsupport, un itemset fermé l � I telque support(l) � minsupport est appelé itemset fermé fréquent.Exemple 4.4 L'ensemble FF des itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte Dpour un seuil minimal de support de 2/6 est présenté dans la table 4.1. L'itemset{BCE} est un itemset fermé fréquent pour minsupport = 2/6 
ar support({BCE})= |{2,3,5,6}| / |O| = 4/6 � minsupport. Dans une base de données de ventes, 
elasigni�e que 66% des 
lients a
hètent au plus les arti
les B, C et E.Itemset fermé fréquent Support{C} 3/6{BE} 5/6{AC} 5/6{BCE} 4/6{ABCE} 2/6Tab. 4.1 � Itemsets fermés fréquents extraits du 
ontexte D pour minsupport = 2/6.Ni
olas Pasquier, LIMOS



117 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iationDé�nition 4.4 (Ensemble des itemsets fermés fréquents)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). Étant donné un seuil minimal desupport minsupport, l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents dans B est :FF = fl � I j l 6= ? ^ 
(l) = l ^ support(l) � minsupportg:Un itemset fréquent est maximal si tous ses sur-ensembles sont infréquents. Duale-ment, un itemset fermé fréquent est maximal si tous ses sur-ensembles fermés sontinfréquents.Dé�nition 4.5 (Ensemble des itemsets fermés fréquents maximaux)Soit un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R). Étant donné un seuil minimal desupport minsupport, l'ensemble FM des itemsets fermés fréquents maximaux dansB est :FM = fl � I j l 2 FF ^ 8l0 � l nous avons support(l0) < minsupportg:Exemple 4.5 Les itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte D pour un seuil mi-nimal de support de 2/6 sont représentés dans la �gure 4.2. Cinq itemsets sontfréquents parmi les sept itemsets fermés, l'itemset trivial ? n'étant pas 
onsidéré,et le plus grand des itemsets fermés fréquents est l'itemset fermé fréquent maximal{ABCE} dont la taille est quatre.4.4 Appro
he par extra
tion des itemsets fermésfréquentsNous proposons une nouvelle appro
he pour l'extra
tion de règles d'asso
iationbasée sur l'extra
tion des itemsets fermés fréquents. Cette appro
he nous permetd'une part de réduire les temps d'extra
tion des itemsets fréquents, et d'autre partde générer seulement les règles d'asso
iation non redondantes. Elle est basée sur lethéorème 4.1 
on
ernant l'ensemble des itemsets fermés fréquents qui est un ensemblegénérateur pour les itemsets fréquents et leur support.4.4.1 Base pour l'ensemble des itemsets fréquentsA�n de démontrer le théorème spé
i�ant que l'ensemble des itemsets fermésfréquents est un ensemble générateur non redondant, ou base, pour les itemsetsNi
olas Pasquier, LIMOS
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{ACD}


{ABCDE}


Ø


{AC}


{BE}


{ABCE}


{C}


{BCE}


Itemset fermé fréquent


Itemset fermé infréquent
Fig. 4.2 � Itemsets fréquents dans le treillis des itemsets fermés asso
ié au 
ontexte Dpour minsupport = 2/6.fréquents et leurs supports, nous introduisons les quatre lemmes suivants 
on
ernantles itemsets fermés.Lemme 4.1 Tous les sous-ensembles d'un itemset fermé fréquent sont fréquents.Preuve. Cette propriété est dire
tement dérivée de la propriété 2.1. �Lemme 4.2 Tous les sur-ensembles d'un itemset fermé infréquent sont infréquents.Preuve. Cette propriété est dire
tement dérivée de la propriété 2.2. �Lemme 4.3 Le support d'un itemset l est égal au support de sa fermeture 
(l) quiest le plus petit itemset fermé 
ontenant l : support(l) = support(
(l)).Preuve. Soit l � I un itemset et 
(l) sa fermeture selon la 
onnexion de Galois.Le support de l dans le 
ontexte B est : support(l) = j (l)j = jOj. Puisque  (l) estun itemset fermé et selon la propriété (6) de la 
onnexion de Galois, nous avons
0( (l)) =  (l). Nous déduisons :support(
(l)) = j (
(l))jjOj = j (�( (l)))jjOj = j
0( (l))jjOj = j (l)jjOj = support(l): �Ni
olas Pasquier, LIMOS



119 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iation
Lemme 4.4 L'ensemble des itemsets fermés fréquents maximaux est identique àl'ensemble des itemsets fréquents maximaux : M = FM .Preuve. Il su�t de démontrer que tout itemset fréquent maximal l 2 M est unitemset fermé, 
'est à dire que 
(l) = l. Selon la propriété (3) de la 
onnexion deGalois, la fermeture d'un itemset fréquent maximal l 2 M est un sur-ensemble de
et itemset : l � 
(l). D'après le lemme 4.3, nous avons support(
(l)) = support(l)et puisque l est fréquent, 
(l) est également fréquent : support(
(l)) = support(l) �minsupport. Or, puisque l est maximal, nous en 
on
luons que l = 
(l) : l est unitemset fermé fréquent maximal. Tout itemset fréquent maximal étant un itemsetfermé, les ensembles M et FM sont identiques. �Théorème 4.1 (Base pour les itemsets fréquents)L'ensemble des itemsets fermés fréquents est une base pour l'ensemble des itemsetsfréquents.Preuve. Selon les lemmes 4.2 et 4.1, tous les sous-ensembles d'un itemset ferméfréquent sont fréquents et tous les sur-ensembles d'un itemset fermé infréquent sontinfréquents. L'ensemble des itemsets fermés fréquents maximaux, qui est identique àl'ensemble des itemsets fréquents maximaux selon le lemme 4.4, forme don
 une bor-dure au-dessous de laquelle tous les itemsets sont fréquents et au-dessus de laquelletous les itemsets sont infréquents. Il est don
 possible d'énumérer tous les itemsetsfréquents en générant tous les sous-ensembles des itemsets fermés fréquents. De plus,selon le lemme 4.3, le support d'un itemset qui n'est pas fermé peut être déduit dusupport de sa fermeture qui est le plus petit itemset fermé le 
ontenant. Ainsi, lesitemsets fréquents et leurs supports peuvent être générés à partir des itemsets fermésfréquents et leurs supports, sans a

éder au 
ontexte d'extra
tion. �Corollaire 4.1 (Base pour les règles d'asso
iation valides)L'ensemble des itemsets fermés fréquents est une base pour l'ensemble des règlesd'asso
iation valides.Preuve. L'ensemble des itemsets fréquents est une base pour les règles d'asso
iationvalides, 
ar 
es dernières, leurs supports et leurs 
on�an
es sont générées à partirdes itemsets fréquents et de leurs supports sans a

éder au 
ontexte d'extra
tion.Ni
olas Pasquier, LIMOS



4.4. Appro
he par extra
tion des itemsets fermés fréquents 120Puisque l'ensemble des itemsets fermés fréquents est une base pour l'ensemble desitemsets fréquents, il est également une base pour les règles d'asso
iation valides : 
esdernières peuvent être générées à partir des itemsets fermés fréquents et leurs sup-ports, et leurs 
on�an
es peuvent être déterminés à partir des supports des itemsetsfermés fréquents. �Remarque 4.3 L'ensemble des itemsets fréquents maximaux, qui est égal à l'en-semble des itemsets fermés fréquents maximaux, n'est pas une base pour l'ensembledes itemsets fréquents. En e�et, s'il est possible d'énumérer tous les itemsets fré-quents en générant tous les sous-ensembles des itemsets fréquents maximaux, lesupport des itemsets fréquents ne peut pas être déduit de 
elui des itemsets fré-quents maximaux. En 
onséquen
e, l'ensemble des itemsets fréquents maximauxn'est pas une base pour l'ensemble des règles d'asso
iation valides 
ar le support etla 
on�an
e des règles d'asso
iation ne peuvent être déduits des itemsets fréquentsmaximaux.4.4.2 Nouvelle appro
he pour l'extra
tion des itemsets fré-quentsSoient un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R) et un seuil minimal de supportminsupport dé�ni par l'utilisateur. Étant donné le théorème 4.1, le problème del'extra
tion des itemsets fréquents dans le 
ontexte B peut être dé
omposé en deuxsous-problèmes :1. Déterminer l'ensemble des itemsets fermés fréquents dans B, 
'est à dire lesitemsets fermés dont le support est supérieur ou égal à minsupport.2. Dériver l'ensemble des itemsets fréquents à partir de l'ensemble des itemsetsfermés fréquents extrait durant la phase 1. Cette phase 
onsiste à générer tousles sous-ensembles des itemsets fermés fréquents maximaux et dériver leurssupports à partir des supports des itemsets fermés fréquents.Seul le premier sous-problème né
essite la réalisation de balayages du 
ontexte d'ex-tra
tion. Utilisant 
ette nouvelle dé
omposition du problème, il est possible d'amé-liorer 
onsidérablement les temps de réponse de l'extra
tion des itemsets fréquents,
ar nous limitons l'espa
e de re
her
he des itemsets fréquents au treillis des itemsetsNi
olas Pasquier, LIMOS



121 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iationfermés, qui est un sous-ordre du treillis des itemsets. En e�et, la proportion d'item-sets qui sont des itemsets fermés fréquents est dans la plupart des 
as réels trèsinférieure à la proportion d'itemsets fréquents, et dans 
e 
as la hauteur du treillisdes itemsets fermés et bien inférieure à 
elle du treillis des itemsets fréquents. Enminimisant ainsi la taille de l'espa
e de re
her
he, nous réduisons le nombre de ba-layages et le nombre d'opérations internes réalisées lors de l'extra
tion des itemsetsfréquents.Si le problème de l'extra
tion des itemsets fermés fréquents a une 
omplexitéexponentielle dans la taille de l'ensemble des items dans le pire des 
as, des résultatsthéoriques et expérimentaux ont démontrés que la 
omplexité en moyenne est bieninférieure dans le 
as de bases de données réelles [GM94, GMA95℄. Comme nousl'avons vu pré
édemment, la taille du treillis des itemsets LI est exponentielle dansla taille de l'ensemble des items : jLIj = 2jIj. Dans le pire des 
as, 
'est à dire sitous les itemsets sont des itemsets fermés, la taille du treillis des itemsets fermésest égale à la taille du treillis des itemsets : jL�j � 2jIj. Toutefois, la taille dutreillis des itemsets fermés est linéaire dans la taille du 
ontexte d'extra
tion B s'ilexiste une borne supérieure K sur la taille j�(fog)j des objets. Dans 
e 
as, la taillede 
e treillis est majorée par : jL�j � 2K jBj [GM94, GMA95℄. Cette 
ondition estvéri�ée dans la plupart des bases de données réelles. De plus, dans l'hypothèse d'unedistribution uniforme, des résultats expérimentaux et théoriques ont démontré que lataille de 
e treillis peut être majorée par : jL�j � �jBj, � étant la valeur moyenne dunombre d'items par objets Moy(j�(fog)j) [GMA95℄. Les gains en termes de tempsd'exé
ution seront don
 en
ore plus importants si la distribution des données estuniforme, 
ondition qui est véri�ée dans de nombreux jeux de données tels que lesjeux de données statistiques par exemple.4.4.3 Nouvelle appro
he pour l'extra
tion de règles d'asso-
iationSoient un 
ontexte d'extra
tion B = (O; I;R) et deux seuils minimaux de sup-port minsupport et de 
on�an
e min
on�an
e dé�nis par l'utilisateur. Étant donnéle 
orollaire 4.1, le problème de l'extra
tion des règles d'asso
iation valides dans le
ontexte B peut être dé
omposé en deux sous-problèmes :1. Déterminer l'ensemble des itemsets fermés fréquents dans B, 
'est à dire lesNi
olas Pasquier, LIMOS



4.5. Dis
ussion 122itemsets fermés dont le support est supérieur ou égal à minsupport.2. Générer les règles d'asso
iation valides dont la 
on�an
e est supérieure ouégale à min
on�an
e à partir des itemsets fermés fréquents extraits lors de laphase 1.Cette dé
omposition permet de réduire les temps d'extra
tion des règles d'asso
ia-tion en utilisant les itemsets fermés fréquents, au lieu des itemsets fréquents, pourgénérer les règles valides. I
i également, seul le premier sous-problème né
essite laréalisation de balayages du 
ontexte d'extra
tion, les règles étant ensuite généréessans a

éder au 
ontexte.L'utilisation de l'ensemble des itemsets fermés fréquents permet également d'ex-traire des 
ouvertures réduites, également appelées bases, pour les règles d'asso
ia-tion. Ces bases sont des ensembles de tailles réduites qui minimisent le nombre derègles d'asso
iation générées tout en maximisant la quantité et la qualité des infor-mations 
onvoyées par les règles. Les itemsets fermés fréquents 
onstituent l'élément
entral de 
es bases qui permettent d'améliorer la pertinen
e du résultat de l'extra
-tion 
ar elles ne 
ontiennent au
unes règles d'asso
iation redondantes. Elles per-mettent également de présenter à l'utilisateur un ensemble réduit de règles 
ouvrantl'ensemble des items du 
ontexte et don
 de dé
ouvrir des règles � inattendues � qui
onstituent des informations utiles qu'il est né
essaire de 
onsidérer. La générationde bases pour les règles d'asso
iation en utilisant les itemsets fermés fréquents estprésentée dans le 
hapitre 6.4.5 Dis
ussionPlusieurs travaux 
on
ernant la dé�nition de 
adres formels pour l'extra
tion desrègles d'asso
iation ont été réalisés. Dans [GKMT97, MT97℄, le problème est for-malisé dans la théorie des langages a�n d'analyser la 
omplexité de 
e problème etd'établir des 
onnexions ave
 les problèmes de l'extra
tion de séries 
hronologiques,des 
ontraintes d'intégrité dans les bases de données relationnelles et de la re
her
hedes transversaux minimaux d'un hypergraphe. Dans [FGLS98℄, un 
adre formel basésur le langage logique 
onstitué de l'ensemble des 
lauses de Horn sur un alphabetdonné est dé�ni et les 
onnexions ave
 la logique probabiliste du premier ordre deHalpern, la programmation logique indu
tive et la formalisation du problème dansNi
olas Pasquier, LIMOS



123 Chapitre 4. Nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'asso
iationla théorie des langages sont étudiées. Un 
adre formel pour l'extra
tion des règlesd'asso
iation basé sur l'analyse formelle de 
on
epts introduite par Wille [Wil82℄, aété proposé 
on
urremment à nos travaux dans [ZO98℄. Toutefois, 
e 
adre utilisele treillis de 
on
epts, dans lequel 
haque 
on
ept possède une 
omposante exten-sion qui est un ensemble d'objets et une 
omposante intension qui est un ensembled'items, et au
une propriété permettant de réduire le treillis de 
on
epts au treillisdes itemsets fermés fréquents (
omposante intension seulement pour les 
on
eptsfréquents seulement) n'est dé�nie. De plus, au
une propriété permettant de déve-lopper un algorithme e�
a
e d'extra
tion des 
on
epts dans le 
adre du KDD, 
'està dire pour de grands jeux de données, n'est proposée. De même, au
une propriétéet au
un algorithme e�
a
e de génération des règles d'asso
iation valides ou biende bases pour les règles d'asso
iation valides à partir du treillis de 
on
epts ne sontproposés.A partir de la sémantique pour le problème de l'extra
tion de règles d'asso
ia-tion que nous proposons, nous déduisons deux nouvelles appro
hes pour l'extra
tiondes itemsets fréquents et l'extra
tion de bases pour les règles d'asso
iation. Ces ap-pro
hes sont basées sur l'extra
tion des itemsets fermés, selon la fermeture de la
onnexion de Galois, qui sont fréquents dans le 
ontexte. Nous utilisons également
ette sémantique pour en déduire des propriétés permettant de dé�nir des algorithmee�
a
es d'extra
tion des ensembles fermés fréquents dans le 
adre des 
ontraintesdu KDD et de génération de bases pour les règles d'asso
iation. Ces propriétés ainsique 
es algorithmes sont présentés dans les 
hapitres 5 et 6. Les propriétés que nousavons dé�nies, pour le problème de l'extra
tion de règles d'asso
iation peuvent éga-lement être utilisées pour d'autres problèmes du KDD. En e�et, plusieurs travauxont démontrés que le problème de l'extra
tion des itemsets fréquents est un sous-problème 
ommun à plusieurs autres problèmes du KDD tels que la dé
ouverte deséries 
hronologiques, le 
lustering et la 
lassi�
ation. Les aspe
ts algorithmiques del'utilisation de l'extra
tion des itemsets fermés fréquents pour 
es problèmes sontdis
utés plus en détail dans la se
tion 5.4. De plus amples travaux sont né
essairesa�n de proposer une extension de la sémantique que nous proposons pour formaliser
es problèmes et en déduire éventuellement des propriétés permettant d'améliorerla résolution de 
es problèmes.
Ni
olas Pasquier, LIMOS



Chapitre 5Dé
ouverte des ensembles fermésfréquents d'items
Sommaire5.1 Introdu
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1245.2 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 1255.2.1 Close . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1275.2.2 A-Close . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1375.2.3 Close+ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1435.3 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1465.3.1 Jeux de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1475.3.2 Résultats des expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . 1485.3.3 Choix de l'algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1535.4 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1545.1 Introdu
tionLa dé
ouverte des itemsets fermés fréquents 
onsiste à extraire du treillis desitemsets fermés, selon la fermeture de la 
onnexion de Galois 
, asso
ié à I lesitemsets dont le support dans le 
ontexte d'extra
tion est supérieur ou égal auseuil minimal de support minsupport. Nous proposons deux nouveaux algorithmesd'extra
tion des itemsets fermés fréquents nommés Close [PBTL98, PBTL99
℄ et124



125 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsA-Close [PBTL99a℄. Ces algorithmes réalisent un par
ours en largeur du treillis desitemsets fermés pour en extraire les itemsets fermés fréquents et leurs supports. Ilsutilisent en entrée le 
ontexte d'extra
tion sur lequel sont réalisés des balayages etle seuil minimal de support minsupport. Nous proposons également un troisièmealgorithme, nommé Close+ [PBTL99a℄, qui identi�e les itemsets fermés fréquentset leurs supports à partir des itemsets fréquents et leurs supports déjà extraits du
ontexte. Cet algorithme utilise en entrée la 
olle
tion des ensembles d'itemsetsfréquents, 
haque ensemble 
ontenant les itemsets fréquents d'un taille donnée.Comme les algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents et des itemsets fré-quents maximaux, les algorithmes Close, A-Close et Close+ utilisent un ordre totalsur les itemsets. Cet ordre est l'ordre lexi
ographique, introduit pour les algorithmesApriori et OCD, présenté dans la se
tion 2.1. Il permet de limiter le nombre d'opé-rations réalisées lors de l'extra
tion, en par
ourant 
haque itemset fermé du treillisau plus une seule fois. De plus, il permet de 
onstruire des stru
tures de donnéesautorisant l'exé
ution e�
a
e des opérations portant sur les itemsets.5.2 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermésfréquentsLes algorithmes Close et A-Close, présentés dans les se
tions 5.2.1 et 5.2.2 respe
-tivement, sont des algorithmes itératifs d'extra
tion des itemsets fermés fréquents.Ces algorithmes sont basés sur la notion d'itemsets générateurs des itemsets fermés.Ces itemsets générateurs sont utilisés a�n de 
onstruire un ensemble d'itemsets fer-més 
andidats (itemsets fermés potentiellement fréquents) qui sont les fermeturesdes générateurs.Dé�nition 5.1 (Itemsets générateurs d'un itemset fermé)Un itemset générateur g d'un itemset fermé f = 
(f) est un itemset minimal (selonla relation d'in
lusion) dont la fermeture par l'opérateur 
 est l'itemset fermé 
(g) =f . L'ensemble Gf des générateurs d'un itemset fermé f est :Gf = fg � I j 
(g) = f ^ �g0 � g tel que 
(g0) = fg:Exemple 5.1 Dans le 
ontexte D, l'ensemble d'itemsets générateurs de l'itemsetfermé {BE} est G{BE} = {{B}, {E}} 
ar 
({B}) = 
({E}) = {BE}. Pour l'itemsetNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 126fermé {BCE}, nous avons G{BCE} = {{BC}, {CE}} 
ar au
un 1-itemset n'a pourfermeture {BCE} et la fermeture de l'itemset {BE} est 
({BE}) = {BE}.Remarque 5.1 Soit g � I un itemset générateur d'un itemset fermé f = 
(f).Selon le lemme 4.3, le support de g est égal au support de sa fermeture : support(g) =support(f).Durant 
haque itération, l'algorithme Close 
onsidère un ensemble de k-itemsetsgénérateurs. Il 
onstruit un ensemble d'itemsets fermés 
andidats qui sont les fer-metures de 
es k-générateurs1 et il détermine ensuite parmi 
es 
andidats les item-sets fermés fréquents selon le seuil minimal de support minsupport. Finalement,il 
rée les (k+1)-générateurs qui seront utilisés lors de l'itération suivante a�n de
onstruire l'ensemble d'itemsets fermés 
andidats qui sont les fermetures des (k+1)-générateurs. Un balayage du 
ontexte d'extra
tion est né
essaire durant 
haque ité-ration, a�n de déterminer les fermetures des k-générateurs et 
al
uler leurs supports.L'algorithme A-Close 
ommen
e par déterminer les 1-itemsets générateurs fré-quents. Ensuite, durant 
haque itération k, il génère un ensemble de k-générateurs
andidats à partir des (k-1)-itemsets générateurs fréquents. Il détermine les supportsde 
es k-itemsets générateurs 
andidats et supprime les générateurs infréquents et lesgénérateurs non minimaux qui sont identi�és en fon
tion de leurs supports. Lorsquetous les générateurs fréquents sont déterminés, leurs fermetures qui 
onstituent lesitemsets fermés fréquents sont déterminées. Durant 
haque itération, un balayage du
ontexte est réalisé a�n de 
al
uler le support des k-générateurs 
andidats. Un ultimebalayage du 
ontexte est ensuite réalisé lors de la détermination des fermetures detous les générateurs fréquents.L'algorithme Close+, présenté dans la se
tion 5.2.3, permet de déterminer lesitemsets fermés fréquents parmi l'ensemble des itemsets fréquents, sans a

éder au
ontexte d'extra
tion. Il permet d'étendre une implémentation a
tuelle d'extra
-tion des itemsets fréquent, sans avoir à la modi�er, a�n de générer les itemsetsfermés fréquents. Les k-itemsets fréquents qui sont des k-itemsets fermés fréquentssont identi�és en 
omparant leurs supports ave
 les supports de leurs (k+1)-sur-ensembles. Cet algorithme ne réalise pas de balayage 
ar il s'applique à l'ensembledes itemsets fréquents et leurs supports déjà extrait.1Nous appelons k-générateur un itemset générateur de taille k.Ni
olas Pasquier, LIMOS



127 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'items5.2.1 CloseL'algorithme Close [PBTL98, PBTL99
℄, proposé en 1998, est un algorithmed'extra
tion des itemsets fermés fréquents qui par
ours l'ensemble des générateursdes itemsets fermés fréquents par niveaux. L'ensemble d'itemsets fermés 
andidatsd'une itération k est l'ensemble des fermetures des k-générateurs de 
ette itération.L'ensemble de 1-générateurs est initialisé ave
 la liste des 1-itemsets du 
ontextedurant la première itération. Ensuite, pour 
haque itération k 
orrespondant auk�eme niveau :1. la fermeture de 
haque k-générateur et le support du générateur et de safermeture sont 
al
ulés ;2. pour 
haque k-générateur fréquent, sa fermeture (qui est un itemset ferméfréquent), et leur support sont insérés dans l'ensemble des itemsets fermésfréquents ;3. un ensemble de (k + 1)-générateurs (utilisés dans l'itération suivante) est
onstruit en utilisant les k-générateurs fréquents de l'ensemble des itemsetsfermés fréquents.Durant 
haque itération, un balayage du 
ontexte d'extra
tion est réalisé a�n dedéterminer les fermetures des générateurs et les supports des générateurs et de leursfermetures. Le pseudo-
ode de l'algorithme Close est présenté dans l'algorithme 5.1.Les notations utilisées sont présentées dans la table 5.1.FFCk Ensemble de k-groupes 
andidats des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.FFk Ensemble de k-groupes fréquents des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.Tab. 5.1 � Notations utilisées dans l'algorithme Close.Chaque élément 
 de l'ensemble FFCk est un k-groupe 
andidat 
ontenant un k-générateur, la fermeture de 
e générateur et leur support dans le 
ontexte. Les ferme-tures des générateurs de FFCk 
onstituent les itemsets fermés fréquents 
andidats del'itération k. Chaque élément e de l'ensemble FFk est un k-groupe fréquent 
ontenantun k-générateur fréquent, la fermeture (fréquente) de 
e générateur et leur support.Nous notons FFCk.générateurs l'ensemble des itemsets générateurs 
ontenus dansNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 128les 
hamps générateur de FFCk. Les notations FFCk.fermés et FFCk.supports sontdé�nies de manière identique.Alg. 5.1 Extra
tion des itemsets fermés fréquents ave
 Close.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensembles FFk des k-groupes fréquents ;1) FFC1:générateurs f1-itemsetsg ;2) pour (k 1 ; FFCk:générateurs 6= ? ; k++) faire3) Gen-Closure(FFCk) ;4) pour 
haque groupe 
andidat 
 2 FFCk faire5) si (
:support � minsupport) alors FFk  FFk [ f
g ;6) �n pour7) FFCk+1  Gen-Generator(FFk) ;8) �n pour9) retourner Sk FFk ;Durant la première itération de l'algorithme (ligne 1), l'ensemble de 1-générateursde FFC1 est initialisé ave
 les 1-itemsets du 
ontexte, 
'est à dire les éléments del'ensemble I. Cette initialisation ne né
essite au
un balayage du 
ontexte. Cha
unedes itérations k suivantes (lignes 2 à 8) 
onsiste en trois phases. La première phase
onsiste à déterminer les fermetures des k-générateurs dans l'ensemble FFCk et
al
uler le support de 
ha
un des itemsets fermés fréquents 
andidats ainsi obtenus(ligne 3). Cette phase est réalisée par la pro
édure Gen-Closure. Durant la se
ondephase, les itemsets fermés fréquents 
andidats dont le support est supérieur ou égalau seuil minimal de support minsupport sont insérés dans l'ensemble FFk des item-sets fermés fréquents de la k�eme itération (lignes 4 à 6). Durant le troisième phase, les(k+ 1)-générateurs de l'ensemble FFCk+1 sont 
réés en appliquant de la pro
édureGen-Generator aux k-générateurs de l'ensemble FFk (ligne 7). Ces itérations sontrépétées jusqu'à 
e que l'ensemble FFCk+1 généré soit vide, 
'est à dire que au
unnouvel itemset générateur ne peut être généré. Tous les itemsets fermés fréquentsdans le 
ontexte ont alors été générés et le résultat de l'algorithme Close est 
orre
t(voir Théorème 5.1). Ni
olas Pasquier, LIMOS
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ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsPro
édure Gen-Closure(FFCk) La pro
édure Gen-Closure reçoit un ensembleFFCk de k-groupes 
andidats 
ontenant les k-générateurs 
andidats de l'itérationk en argument. Elle détermine la fermeture de 
haque générateur, sto
kée dans le
hamp fermé, et leur support sto
ké dans le 
hamp support. Le pseudo-
ode de lapro
édure est présenté dans l'algorithme 5.2. La détermination des fermetures desgénérateurs est basée sur la proposition 5.1.Proposition 5.1 L'itemset fermé 
(l) 
orrespondant à la fermeture selon l'opéra-teur 
 de l'itemset l est l'interse
tion de tous les objets du 
ontexte 
ontenant l :
(l) = \o2Of�(fog) j l � �(fog)g:Preuve. Soit H = To2S �(fog) ave
 S = fo 2 O j l � �(fog)g. Nous avons
(l) = �( (l)) = To2 (l) �(fog) = To2S0 �(fog) ave
 S 0 = fo 2 O j o 2  (l)g. Ilsu�t de démontrer que S 0 = S :l � �(fog) () o 2  (l)o 2  (l) () l � �( (l)) � �(fog):Nous en 
on
luons que S = S 0 et don
 que 
(l) = H. �Selon la proposition 5.1, un seul balayage du 
ontexte est né
essaire a�n de déter-miner les fermetures de tous les générateurs d'une itération et leurs supports. La pro-
édure Gen-Generator 
onsidère su

essivement 
haque objet du 
ontexte (lignes 3à 10). Pour 
haque objet o, l'ensemble Go est 
réé (ligne 4) en utilisant la fon
-tion Subset dé
rite dans la se
tion 2.2.1. Go 
ontient tous les itemsets générateursde FFCk qui sont des sous-ensembles de l'itemset �(fog). Ensuite, pour 
haquegénérateur g.générateur dans Go, sa fermeture g.fermé et leur support g.supportsont mis à jour 
omme suit (lignes 5 à 9). Si l'objet o 
onsidéré est le premierobjet par
ouru 
ontenant g.générateur alors g.fermé est vide et est initialisé ave
l'itemset �(fog) (ligne 6). Sinon, l'interse
tion entre l'itemset g.fermé et l'itemset�(fog) donne la nouvelle valeur de g.fermé (ligne 7). Dans les deux 
as, le supportg:support des itemsets g.générateur et g.fermé est in
rémenté (ligne 8). Lorsque tousles objets du 
ontexte ont été 
onsidérés, la pro
édure retourne l'ensemble FFCkmis à jour ave
 pour 
haque générateur, sa fermeture et leur support. Le résultatde la pro
édure Gen-Closure est 
orre
t 
ar l'itemset g.fermé asso
ié à 
haque gé-nérateur g.générateur est l'interse
tion de tous les objets 
ontenant g.générateur.Ni
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 130Le support g.support asso
ié aux itemsets g.générateur et g.fermé 
orrespond aunombre d'objets 
ontenant g.fermé et don
 
ontenant g.générateur 
ar g.générateur� 
(g.générateur) = g.fermé.Alg. 5.2 Cal
ul des fermetures et des supports des générateurs ave
 Gen-Closure.Entrée : ensembles FFCk des k-groupes 
andidats ; 
ontexte B ;Sortie : 
hamps fermé et support des 
andidats de FFCk mis à jour ;1) FFCk:fermés ? ;2) FFCk:supports 0 ;3) pour 
haque objet o 2 B faire4) Go  Subset(FFCk:générateurs; �(fog)) ;5) pour 
haque générateur g:générateur 2 Go faire6) si (g:fermé = ?) alors g:fermé  �(fog) ;7) sinon g:fermé  g:fermé \ �(fog) ;8) g:support++ ;9) �n pour10) �n pour11) retourner Sfg 2 FFCk j g:fermé 6= ?g ;Pro
édure Gen-Generator(FFk) La pro
édure Gen-Generator reçoit un en-semble FFk de k-groupes fréquents en paramètre. Elle retourne l'ensemble FFCk+1des (k + 1)-groupes 
andidats 
ontenant les (k + 1)-générateurs qui seront utilisésdurant l'itération k + 1. Le pseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algo-rithme 5.3. La 
réation des générateurs est basée sur le lemme 5.1.La pro
édure Gen-Generator est 
onstituée de trois phases. Durant la premièrephase, tous les (k+1)-générateurs potentiels sont 
réés en utilisant les k-générateursdans FFk. Les se
ondes et troisièmes phases permettent ensuite de supprimer parmi
es générateurs 
eux dont on sait que le 
al
ul de la fermeture est inutile. La se-
onde phase supprime les générateurs potentiels infréquents et 
eux qui ne sont pasminimaux (qui ne sont don
 pas des générateurs). La troisième phase se base sur lelemme 5.3 pour supprimer parmi 
es générateurs 
eux dont la fermeture à déjà été
al
ulée. Ni
olas Pasquier, LIMOS



131 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsLemme 5.1 Quelques soient deux itemsets l1; l2 � I quel
onques, nous avons :
(l1 [ l2) = 
(
(l1) [ 
(l2)):Preuve. Soient l1 et l2 deux itemsets. Selon la propriété (3) de la fermeture de la
onnexion de Galois, nous avons :l1 � 
(l1) et l2 � 
(l2) =) l1[ l2 � 
(l1)[
(l2) =) 
(l1[ l2) � 
(
(l1)[
(l2)) (a)Puisque l1 � l1 [ l2 et l2 � l1 [ l2 (évident), nous déduisons que 
(l1) � 
(l1 [ l2) et
(l2) � 
(l1 [ l2). Selon la propriété (4) de la fermeture de la 
onnexion de Galois,nous avons :
(
(l1) [ 
(l2)) � 
(
(l1 [ l2)) =) 
(
(l1) [ 
(l2)) � 
(l1 [ l2) (b)Des résultats (a) et (b) nous 
on
luons que 
(l1 [ l2) = 
(
(l1) [ 
(l2)). �Lemme 5.2 Soit un itemset l1 � I et l2 � l1 un sous-ensemble de l1 tel que l1 �
(l2). Nous avons alors 
(l1) = 
(l2) et 8l3 � I, 
(l1 [ l3) = 
(l2 [ l3).Preuve. Soient l1; l2 � I deux itemsets tels que l2 � l1 � 
(l2). Selon les propriétésd'isotonie (4) et d'idempoten
e (5) de l'opérateur de fermeture 
 nous déduisonsque 
(l2) � 
(l1) � 
(
(l2)) = 
(l2) et nous en 
on
luons que 
(l1) = 
(l2). Pourun itemset l3 � I, selon le lemme 5.1 nous avons : 
(l1 [ l3) = 
(
(l1) [ 
(l3)) =
(
(l2) [ 
(l3)) = 
(l2 [ l3). �Lemme 5.3 Soit un k-itemset l et l'ensemble S = fs1; s2; : : : ; sjg des (k-1)-sous-ensembles de l tels que Ss2S s = l. S'il existe un sous-ensemble sa 2 S tel quel � 
(sa), alors 
(l) = 
(sa). l n'est pas un générateur (non minimal) de 
(l).Preuve. Dérivée du lemme 5.2. �Durant la première phase de la pro
édure Gen-Generator (lignes 1 à 4), l'en-semble FFCk+1 est initialisé en appliquant la phase de jointure de la pro
édureApriori-Gen [AS94℄ aux générateurs fréquents de FFk : Deux k-générateurs fré-quents p et q de FFk sont joints si les k � 1 premiers items qui les 
omposent sontidentiques. Le résultat de 
ette union est un (k + 1)-générateur potentiel qui estinséré dans FFCk+1. Les générateurs potentiels inutiles sont ensuite supprimés deFFCk+1 selon deux stratégies.Ni
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 132La se
onde phase 
onsiste, 
omme dans la pro
édure Apriori-Gen, à véri�er pour
haque générateur potentiel 
réé la présen
e de tous ses-ensembles de taille k dansFFk (lignes 5 à 9). Cette phase permet de supprimer deux types de générateurs :
eux qui sont des sur-ensemble de générateurs infréquents et sont don
 infréquentseux-mêmes ; 
eux qui sont in
lus dans la fermeture d'un de leurs sous-ensemblequi a don
 déjà été générée. Supposons par exemple que l'ensemble FF2 reçu enparamètre par la pro
édure 
ontienne les générateurs fréquents {AB} et {AC}. Lapremière phase de la pro
édure 
réera le générateur potentiel {ABC} = {AB} [{AC} dans l'ensemble FFC3 et 
e dernier sera supprimé 
ar {BC} n'est pas présentdans FF2.La troisième phase 
onsiste à tester pour 
haque générateur potentiel g s'il estin
lus dans la fermeture d'un des k-générateurs s de l'ensemble FFk. Si tel est le
as, la fermeture de g est égale à la fermeture de s selon le lemme 5.3 et il peutêtre supprimé de FFCk+1 (lignes 10 à 15). Supposons par exemple que l'ensembleFF2 reçu en paramètre par la pro
édure 
ontienne les générateurs fréquents {FG},{FH} et {GH} et leurs fermetures fréquentes respe
tives {FG}, {FGHI} et {GH}.Le générateur potentiel {FGH} = {FG} [ {FH} sera 
réé lors de la première phasede la pro
édure dans l'ensemble FFC3. La troisième phase supprimera le générateur{FGH} de FFC3 
ar {FGH} � 
({FH}) = {FGHI} et don
 
({FGH}) = 
({FG}).Le 3-générateur {FGH} est don
 inutile et supprimé de FFC3.Pro
édure Subset(G; l) Les ensembles de groupes 
andidats et groupes fréquentssont sto
kés dans un pre�x-tree [Bas00, Mue95℄ a�n d'a

élérer les re
her
hes desgénérateurs 
ontenus dans un objet. La �gure 5.1 présente la stru
ture du pre�x-treeasso
ié à un ensemble FFC2 de 2-groupes 
andidats 
ontenant les 2-générateurs ABet BC. Chaque ar
 de l'arbre est nommé par un item. Un générateur est représentépar un 
hemin dans l'arbre en partant du noeud ra
ine. La fermeture d'un générateurest sto
kée dans le noeud feuille qui termine le 
hemin représentant le générateur.Chaque noeud 
ontient un pointeur sur un noeud frère, une table de ha
hage vers sesnoeuds �ls et, si le noeud est une feuille, un pointeur vers la fermeture du générateurreprésenté. Pour un noeud représentant un k-générateur g, un noeud frère représenteun autre k-générateur qui possède les même premiers k � 1 items et un 
ollision deha
hage sur le k�eme item. Pour des raisons de performan
es, si la taille d'une liste
haînée de noeuds frères dépasse une valeur seuil, la taille de la table de ha
hage duNi
olas Pasquier, LIMOS



133 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsAlg. 5.3 Création des générateurs ave
 Gen-Generator.Entrée : ensemble FFk de k-groupes fréquents ;Sortie : ensemble FFCk+1 ave
 les 
hamps générateur des (k+1)-groupes 
andi-dats initialisés ;// Phase 11) insert into FFCk+1.générateur2) sele
t p[1℄; p[2℄; : : : ; p[k℄; q[k℄3) from FFk.générateurs p, FFk.générateurs q4) where p[1℄ = q[1℄; : : : ; p[k � 1℄ = q[k � 1℄; p[k℄ < q[k℄ ;// Phase 25) pour 
haque générateur g:générateur 2 FFCk+1 faire6) pour 
haque k-sous-ensemble s of g.générateur faire7) si (s =2 FFk:générateurs) alors supprimer g de FFCk+1 ;8) �n pour9) �n pour// Phase 310) pour 
haque générateur g:générateur 2 FFCk+1 faire11) Sg  Subset(FFk:générateurs; g:générateur) ;12) pour 
haque s 2 Sg faire13) si (g:générateur � s:fermé) alors supprimer g de FFCk+1 ;14) �n pour15) �n pour16) Retourner FFCk+1 ;noeud parent est doublée et les k�emes noeuds sont ré-équilibrés.La pro
édure Subset reçoit un ensemble de générateurs G et un itemset l 
ommeparamètres. Elle détermine quels générateurs g 2 G sont des sous-ensembles del'itemset l. La re
her
he des sous-ensembles est e�e
tuée en débutant par le noeudra
ine du pre�x-tree et réalisant un par
ours en profondeur du pre�x-tree en appli-quant la fon
tion de ha
hage à 
haque item de l'itemset l su

essivement. Lorsqueun noeud a été atteint en � ha
hant � un item i de l, la fon
tion de ha
hage est ap-pliquée aux items venant après i dans l, et 
e pro
essus est appliqué ré
ursivementà l'élément de la table de ha
hage ainsi atteint. Pour le noeud ra
ine du pre�x-Ni
olas Pasquier, LIMOS
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B

I tem Pointeur vers Fermeture Support Fermeture

Pointeur vers
noeud frère

Table de hachage

2 { A B C E } C 2 { B C E }

BA

Fig. 5.1 � Pre�x-tree asso
ié à un ensemble FFC2 de 2-groupes 
andidats.tree, la fon
tion de ha
hage est appliquée à tous les items de l. Lorsqu'un noeudfeuille du pre�x-tree est atteint, le générateur représenté par le 
hemin par
ourus estun sous-ensemble de l et une référen
e vers 
e générateur est ajoutée à l'ensemblerésultat.Exemple 5.2 La �gure 5.2 représente l'exé
ution de l'algorithme Close au 
ontexted'extra
tion D pour un seuil minimal de support de 2/6. L'ensemble FFC1 est ini-tialisé ave
 la liste des 1-itemsets du 
ontexte D (ligne 1). La pro
édure Gen-Closuregénère les fermetures des 1-générateurs, qui sont les itemsets fermés fréquents po-tentiels, et leurs supports dans FFC1 (ligne 5). Les groupes 
andidats de FFC1qui sont fréquents sont insérés dans l'ensemble FF1 (lignes 6 à 8). La premièrephase de la pro
édure Gen-Generator (ligne 9) à l'ensemble FF1 génère six nou-veaux 2-générateurs 
andidats : {AB}, {AC}, {AE}, {BC}, {BE} et {CE} dansFFC2. Les 2-générateurs {AC} et {BE} sont supprimés de FFC2 par la se
ondephase de la pro
édure Gen-Generator 
ar nous avons {AC} � 
({A}) et {BE} �Ni
olas Pasquier, LIMOS
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ouverte des ensembles fermés fréquents d'items
Balayagede D�!

FFC1Générateur Fermé Support{A} {AC} 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{D} {ACD} 1/6{E} {BE} 5/6
Suppressiondes itemsetsinfréquents�!

FF1Générateur Fermé Support{A} {AC} 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{E} {BE} 5/6
Balayagede D�! FFC2Générateur Fermé Support{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6

Suppressiondes itemsetsinfréquents�!
FF2Générateur Fermé Support{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6Fig. 5.2 � Extra
tion des itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte D ave
 Closepour minsupport = 2/6.
({B}). La pro
édure Gen-Closure 
al
ule ensuite les fermetures et les supports des2-générateurs restant dans FFC2 et les ensembles FF2 et FFC2 sont identiques
ar tous les itemsets fermés de FFC2 sont fréquents. L'appli
ation de la pro
édureGen-Generator à l'ensemble FF2 génère le 3-générateur {ABE} qui est supprimé
ar le 2-générateur {BE} n'appartient pas à FF2 et l'algorithme s'arrête. On peutobserver que le nombre de balayages du 
ontexte réalisés par l'algorithme Close estinférieur de moitié au nombre de balayages réalisés par l'algorithme Apriori pour 
etexemple. De plus, l'algorithme Close détermine le support de 8 itemsets seulementalors que l'algorithme Apriori 
al
ule le support de 16 itemsets, diminuant ainsi lenombre de tests d'in
lusion des itemsets dans les objets né
essaires.Remarque 5.2 Il est possible d'optimiser l'algorithme en ne 
onservant que le pre-mier 1-générateur dans l'ordre lexi
ographique parmi 
eux qui possèdent une fer-meture identique. Les 1-générateurs extraits du 
ontexte D pour minsupport = 2/6sont alors {A}, {B} et {C}. Le générateur {E} qui possède une fermeture identiqueà l'itemset {B} n'est pas 
onservé et seulement trois 2-générateurs 
andidats sont
réés dans FFC2 : {AB}, {AC} et {BC}. Ensuite, seuls les générateurs fréquentsNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 136{AB} et {BC} sont insérés dans FF2 et au
un 3-générateur 
andidat n'est 
réé dansFFC3.Corre
tion de l'algorithme Dans 
e paragraphe, nous démontrons la 
orre
tionde l'algorithme Close énon
ée dans le théorème 5.1. Nous introduisons auparavantle lemme 5.4 qui sera utilisé a�n d'en établir la preuve.Lemme 5.4 Pour 
haque itemset g � I tel que jgj > 1, si g n'est pas dans l'en-semble FFjgj (des jgj-générateurs fréquents) et si g est un itemset fréquent alors ilexiste deux sous-ensembles s1 et s2 de g de taille js1j = js2j�1 tels que 
(s1) = 
(s2)et s1 est un générateur dans l'ensemble FFjs1j.Preuve. Nous utilisons une démonstration par ré
urren
e. Pour jgj = 2, nous avonss2 = g et 9s1 2 FF1 tel que s1 � s2 et 
(s1) = 
(s2) (le lemme 5.4 est évident).Supposons que le lemme 5.4 est véri�é pour jgj = k, nous démontrons qu'il est alorsvéri�é pour jgj = k + 1. Soit le générateur g de taille jgj = k + 1 tel que g =2 FFjgj.Deux 
as sont alors possibles :(a) 9g0 � g tel que jg0j = k et g0 =2 FFjg0j.(b) 9g0 � g tel que jg0j = k et g0 2 FFjg0j et g � 
(g0)) 
(g) = 
(g0) (lemme 5.2).Si (a) est véri�é alors selon l'hypothèse de ré
urren
e 9s1 � s2 � g0 � g tel que
(s1) = 
(s2) et s1 2 FFjs1j. Si (b) est véri�é alors nous identi�ons s1 à g0 et s2à g. �Théorème 5.1 (L'algorithme Close est 
orre
t)L'algorithme Close génère tous les itemsets fermés fréquents et leurs supports.Preuve. Nous démontrons par ré
urren
e que pour tout itemset l � I fréquent,la fermeture de l est dans l'ensemble résultat FF : 
(l) 2 FF . L'hypothèse deré
urren
e est véri�ée pour les 1-itemsets qui 
orrespondent aux 1-générateurs ginsérés dans FFC1 et dont la fermeture 
(g) est insérée dans FF1 si support(g) �minsupport, et don
 
(g) 2 FF . Supposons maintenant que 8l � I tel que jlj = knous avons 
(l) 2 FF . Nous démontrons alors que 8l � I de taille jlj = k + 1nous avons 
(l) 2 FF . Soit un itemset l de taille jlj = k + 1. Deux 
as sont alorspossibles :(a) Si l 2 FFjlj alors 
(l) 2 FFjlj (évident) et don
 
(l) 2 FF .(b) Si l =2 FFjlj alors selon le lemme 5.4, nous avons : 9s1 � s2 � l tel que s1 2 FFjs1jNi
olas Pasquier, LIMOS



137 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemset 
(s1) = 
(s2). Puisque 
(l) = 
(s2 [ lns2) = 
(s1 [ lns2) et js1 [ lns2j = k alors,
onformément à l'hypothèse de ré
urren
e, nous 
on
luons que 
(s1 [ l n s2) 2 FFket don
 
(l) 2 FF . �5.2.2 A-CloseL'algorithme A-Close [PBTL99b℄, proposé en 1999, est un algorithme d'extra
-tion des itemsets fermés fréquents utilisant les propriétés des supports des généra-teurs des itemsets fermés fréquents. Il génère itérativement les k-générateurs des k-groupes fréquents des ensembles FFk pour k variant de 1 à � 
omme suit. L'ensemblede 1-générateurs fréquents est initialisé ave
 les 1-itemsets fréquents du 
ontexte etensuite, durant une itération k :1. un ensemble de (k+1)-générateurs 
andidats est 
réé à partir des k-générateursfréquents ;2. le support de tous les (k+1)-générateurs 
andidats est déterminé ;3. les (k+1)-générateurs 
andidats g dont le support est égal au support d'unk-générateur qui est un sous-ensemble de g sont supprimés.Durant 
haque itération, un balayage du 
ontexte est réalisé a�n de 
al
uler le sup-port des (k+1)-générateurs 
andidats. Lorsque tous les générateurs fréquents sontdéterminés, la fermeture de 
ha
un d'eux est 
al
ulée en réalisant un balayage du
ontexte. Le pseudo-
ode est présenté dans l'algorithme 5.4 et les notations utiliséessont présentées dans la table 5.2.FFk Ensemble de k-groupes fréquents des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.Tab. 5.2 � Notations utilisées dans l'algorithme A-Close.Durant la première itération de l'algorithme (ligne 1), l'ensemble des 1-générateursde FF1 est initialisé ave
 la liste des 1-itemsets du 
ontexte. La pro
édure Support-Count est ensuite appliquée a�n de déterminer les supports de 
es 1-itemsets gé-nérateurs en réalisant un balayage du 
ontexte (ligne 2) et les 1-générateurs infré-quents sont supprimés de FF1 (lignes 3 à 5). Durant 
haque itération k suivante(lignes 6 à 8), les (k+1)-générateurs de l'ensemble FFk+1 sont 
réés en utilisant lesNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 138Alg. 5.4 Extra
tion des itemsets fermés fréquents ave
 A-Close.Entrée : 
ontexte B ; seuil minimal de support minsupport ;Sortie : ensembles FFk des k-groupes fréquents ;1) FF1:générateurs f1-itemsetsg ;2) Support-Count(B,FF1.générateurs) ;3) pour 
haque générateur ggénérateur 2 FF1 faire4) si (g:support < minsupport) alors supprimer g de FFk ;5) �n pour6) pour (k  1 ; FFk:générateurs 6= ? ; k++) faire7) FFk+1  AC-Generator(FFk) ;8) �n pour9) AC-Closure(SFFk) ;10) retourner Sk FFk ;k-générateurs de l'ensemble FFk et de leurs supports respe
tifs. La pro
édure AC-Generator est pour 
ela appliquée à l'ensemble FFk (ligne 7). Ces itérations 
essentlorsque au
un nouvel itemset générateur ne peut être 
réé. Tout les générateurs desensembles FFk ont alors été 
réés et la pro
édure AC-Closure est appliquée à l'en-semble de 
es générateurs a�n de déterminer leurs fermetures qui 
onstituent lesitemsets fermés fréquents (ligne 9). L'algorithme retourne �nalement la 
olle
tiondes ensembles FFk qui 
ontiennent 
ha
un tous les k-générateurs et leurs fermetures(ligne 10).Pro
édure AC-Generator(FFk) La pro
édure AC-Generator reçoit un ensembleFFk de k-groupes fréquents 
ontenant les k-générateurs fréquents en paramètre.Elle retourne l'ensemble FFk+1 de (k+1)-groupes fréquents 
ontenant les (k+1)-générateurs fréquents. Le pseudo-
ode de la pro
édure est présenté dans l'algo-rithme 5.5.La pro
édure AC-Generator est 
onstituée de trois phases dont les deux premièressont identiques aux deux premières phases de la pro
édure Gen-Generator. Durantla première phase, les k-générateurs fréquents de FFk sont 
ombinés a�n de 
réerles (k+1)-générateurs potentiels dans FFk+1. La se
onde phase supprime les (k+1)-générateurs potentiels infréquents ou qui ne sont pas minimaux. La troisième phaseNi
olas Pasquier, LIMOS



139 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsest basée sur le lemme 5.5 a�n de supprimer les (k+1)-générateurs potentiels restantdont un sous-ensemble est un générateur du même itemset fermé fréquent.Lemme 5.5 Soit un k-générateur g et l'ensemble S = fs1; s2; : : : ; sjg des (k-1)-sous-ensembles de g tel que Ss2S s = g. Si il existe un sous-ensemble sa 2 S tel quesupport(sa) = support(g), alors 
(g) = 
(sa).Preuve. Dérivée du lemme 5.2. �La première phase de la pro
édure (lignes 1 à 4) applique la phase de join-ture de la pro
édure Apriori-Gen aux k-générateurs de FFk a�n d'initialiser les(k+1)-générateurs potentiels de FFk+1. La se
onde phase (lignes 5 à 9) véri�e laprésen
e dans FFk de tous les k-générateurs qui sont des sous-ensembles de 
haque(k+1)-générateur potentiels dans FFk+1. Durant la troisième phase, un balayagedu 
ontexte est réalisé a�n de déterminer le support de 
haque (k+1)-générateurpotentiels restant dans FFk+1 (ligne 10) et tous les (k+1)-générateurs de FFk+1sont examinés (lignes 11 à 18). Si un (k+1)-générateurs g est infréquent, il est sup-primé de FFk+1 (ligne 12). Sinon, si il existe un générateur s de l'ensemble FFk quiest un sous-ensemble de g et qui possède le même support que g, alors g est sup-primé de FFk+1 (ligne 15). En e�et, selon le lemme 5.5, g et s possèdent la mêmefermeture et g n'est pas un itemset minimal dont la fermeture est 
(s) = 
(g).Supposons par exemple que FF2 
ontienne les 2-générateurs fréquents {AB}, {AC}et {BC} de supports respe
tifs 3/6, 2/6 et 3/6. Un 3-générateur potentiel {ABC}sera 
réé dans FF3 et supposons que son support soit égal à 2. Lors de la troisièmephase, {ABC} sera supprimé de FF3 
ar support(fABCg) = support(fACg) etdon
 
(fABCg) = 
(fACg).Pro
édure AC-Closure(FF ) La pro
édure AC-Closure reçoit un ensemble FF =SFFk de groupes fréquents 
ontenant tous les générateurs fréquents en argument.Elle détermine la fermeture de 
haque générateur dans le 
hamp fermé du groupefréquent en réalisant un balayage du 
ontexte. La méthode utilisée est identique à
elle de la pro
édure Gen-Closure qui est basée sur la proposition 5.1. Le pseudo-
odede la pro
édure est présenté dans l'algorithme 5.6.La pro
édure AC-Closure traite 
haque objet du 
ontexte su

essivement (lignes 1à 7) et 
réée pour 
haque objet o un ensemble Go (ligne 2) 
ontenant tous les généra-teurs de FF qui sont des sous-ensembles de l'itemset �(fog). Ensuite, pour 
haqueNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 140Alg. 5.5 Création des générateurs ave
 AC-Generator.Entrée : ensemble FFk de k-groupes des k-générateurs fréquents ;Sortie : ensemble FFCk+1 ave
 les 
hamps générateur des (k+1)-groupes 
andi-dats initialisés ;// Phase 11) insert into FFk+1.générateur2) sele
t p[1℄; p[2℄; : : : ; p[k℄; q[k℄3) from FFk.générateurs p, FFk.générateurs q4) where p[1℄ = q[1℄; : : : ; p[k � 1℄ = q[k � 1℄; p[k℄ < q[k℄ ;// Phase 25) pour 
haque générateur g:générateur 2 FFCk+1 faire6) pour 
haque k-sous-ensemble s de g.générateur faire7) si (s =2 FFk:générateurs) alors supprimer g de FFCk+1 ;8) �n pour9) �n pour// Phase 310) Support-Count(B,FF1.générateurs) ;11) pour 
haque générateur g:générateur 2 FFCk+1 faire12) si (g:support < minsupport) alors supprimer g de FFk+1 ;13) sinon faire14) pour 
haque k-sous-ensemble s:générateur 2 FFCk de g faire15) si (s:support = g:support) alors supprimer g de FFCk+1 ;16) �n pour17) �n pour18) �n pour19) Retourner FFCk+1 ;générateur g.générateur dans Go, la fermeture g.fermé est mise à jour (lignes 3 à 6).Lorsque tous les objets du 
ontexte ont été 
onsidérés, la pro
édure retourne l'en-semble FFk dans lequel les 
hamps fermé qui sont les fermetures de générateursfréquents sont mis à jour.Exemple 5.3 L'exé
ution de l'algorithme A-Close sur le 
ontexte d'extra
tion Dpour un seuil minimal de support de 2/6 est représentée dans la �gure 5.3. L'ensembleNi
olas Pasquier, LIMOS



141 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsAlg. 5.6 Cal
ul des fermetures des générateurs ave
 AC-Closure.Entrée : ensembles FFk des k-groupes des k-générateurs fréquents ; 
ontexte B ;Sortie : 
hamps fermé des groupes de FFk mis à jour ;1) pour 
haque objet o 2 B faire2) Go  Subset(FFk:générateurs; �(fog)) ;3) pour 
haque générateur g:générateur 2 Go faire4) si (g:fermé = ?) alors g:fermé  �(fog) ;5) sinon g:fermé  g:fermé \ �(fog) ;6) �n pour7) �n pour9) retourner Sfg 2 FFkg ;FF1 est initialisé ave
 la liste des 1-itemsets du 
ontexte D (ligne 1) et la pro
édureSupport-Count détermine le support de 
ha
un d'eux en réalisant un balayage du
ontexte (ligne 2). Les groupes 
andidats de FF1 qui sont infréquents sont supprimésde l'ensemble FF1 (lignes 3 à 5). L'appli
ation de la pro
édure AC-Generator auxgénérateurs de l'ensemble FF1 génère six 2-générateurs potentiels qui sont insérésdans FF2 (ligne 7). Le 2-générateurs potentiel {AC} est supprimé de FF2 
ar sonsupport est égal au support du 1-générateur {A} et don
 
(fACg) = 
(fAg). Demême, le 2-générateurs potentiel {BE} qui possède un support identique aux 1-générateurs {B} et {E} est supprimé de FF2. L'appli
ation de la pro
édure AC-Generator à l'ensemble FF2 génère le 3-générateur potentiel {ABE} qui est suppriméavant le balayage du 
ontexte 
ar {BE} n'est pas un générateur de FF2 et lesitérations 
essent. Un ultime balayage du 
ontexte est réalisé par la pro
édure AC-Closure (ligne 9) a�n de 
al
uler les fermetures des générateurs 
réés dans FF1 etFF2 qui sont les itemsets fermés fréquents du 
ontexte.Remarque 5.3 Il est possible d'optimiser l'algorithme en mémorisant le numéro dela première itération durant laquelle un générateur fréquent qui n'est pas un itemsetfermé fréquent est identi�é. Le numéro de 
ette itération 
orrespond à la taille t de
e générateur non-fermé et il n'est pas né
essaire de déterminer la fermeture desgénérateurs de tailles inférieures puisque tous sont des itemsets fermés fréquents : ilssont eux-même leur propres générateurs uniques. L'ensemble de générateurs passéen paramètre à la pro
édure AC-Closure est alors réduit à l'union des ensembles deNi
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 142
Balayagede D�!

FF1Générateur Fermé Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{D} 1/6{E} 5/6
Suppressiondesgénérateursinfréquents�!

FF1Générateur Fermé Support{A} 3/6{B} 5/6{C} 5/6{E} 5/6
Balayagede D�!

FF2Générateur Fermé Support{AB} 2/6{AC} 3/6{AE} 2/6{BC} 4/6{BE} 5/6{CE} 4/6
Suppressiondesgénérateursinutiles�!

FF2Générateur Fermé Support{AB} 2/6{AE} 2/6{BC} 4/6{CE} 4/6
Balayagede D�!

FFGénérateur Fermé Support{A} {AC } 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{E} {BE} 5/6{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6Fig. 5.3 � Extra
tion des itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte D ave
 A-Closepour minsupport = 2/6.générateurs de taille supérieure à t, 
e qui permet de réduire le nombre d'opérationsréalisées par la pro
édure. Cette optimisation est implémentée dans la version del'algorithme A-Close utilisée pour les expérimentations.Ni
olas Pasquier, LIMOS



143 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsThéorème 5.2 (L'algorithme A-Close est 
orre
t)L'algorithme A-Close génère tous les itemsets fermés fréquents et leurs supports.Preuve. L'algorithme A-Close fon
tionne selon un pro
édé identique au pro
édéutilisé par l'algorithme Close. La di�éren
e entre les deux algorithmes provient de la
ondition de suppression des (k+1)-générateurs potentiels de FFk+1 utilisée dans latroisième phase des pro
édures Gen-Generator de Close et AC-Generator de A-
lose.Dans la pro
édure Gen-Generator, un (k+1)-générateur potentiel g in
lus dans lafermeture d'un de ses k-sous-ensembles s qui est un générateur de FFk est supprimé
ar nous avons alors 
(g) = 
(s). Cette 
ondition 
orrespond au lemme 5.3. Dansla pro
édure AC-Generator, un (k+1)-générateur potentiel g dont le support estégal au support d'un de ses k-sous-ensembles s qui est un générateur de FFk estsupprimé 
ar nous avons alors également 
(g) = 
(s). Cette 
ondition 
orrespondau lemme 5.5. Ces deux 
onditions étant stri
tement équivalentes, les algorithmesClose et A-Close gênèrent les mêmes k-générateurs dans les ensembles FFk et la
orre
tion de l'algorithme Close (théorème 5.1) assure la 
orre
tion de l'algorithmeA-
lose. �5.2.3 Close+L'algorithme Close+ proposé dans [PBTL99a℄, permet de déterminer les itemsetsfermés fréquents en utilisant l'ensemble des itemsets fréquents et leur support, sansa

éder au 
ontexte d'extra
tion. Le pseudo-
ode est présenté dans l'algorithme 5.7et les notations utilisées sont présentées dans la table 5.3. La méthode utilisée
onsiste à identi�er les itemsets fréquents qui sont des itemsets fermés fréquentsen 
omparant leurs supports ave
 les supports des itemsets fréquents qui sont leurssur-ensembles. Cette méthode est dire
tement dérivée de la propriété 5.1.Propriété 5.1 Le support d'un itemset fermé est supérieur au support de 
ha
unde ses sur-ensembles stri
ts.Preuve. Soit un itemset fermé f = 
(f) et un ensemble E 
ontenant tous les itemsetsdont la fermeture est l'itemset f : E = fl � I j 
(l) = fg. Selon le lemme 4.3,tous les itemsets de E possèdent un support identique : 8l1; l2 2 E, support(l1) =support(l2). Soit un itemset s qui est un sur-ensemble stri
t de f , 
'est à dire telque s � f . Selon la propriété (1) de la 
onnexion de Galois, s � f =)  (s) �  (f).Ni
olas Pasquier, LIMOS



5.2. Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents 144Nous en déduisons que j (s)j < j (f)j =) support(s) < support(f). Le supportd'un sur-ensemble stri
t s de l'itemset fermé f est inférieur au support de f . �Les (k-1)-itemsets fermés fréquents sont déterminés à partir des (k-1)-itemsetsfréquents, des k-itemsets fréquents et de leurs supports. Les (k-1)-itemsets fréquentsdont le support est di�érent des supports de tous leurs sur-ensembles parmi lesk-itemsets fréquents sont des (k-1)-itemsets fermés fréquents et sont insérés dansl'ensemble des (k-1)-itemsets fermés fréquents. Le lemme 4.4 nous permet de déter-miner dire
tement les plus longs itemsets fermés fréquents de taille � qui sont les�-itemsets fréquents.Fk Ensemble des k-itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble pos-sède deux 
hamps : itemset et support.�k Ensemble de k-itemsets fermés fréquents. Chaque élément de 
et ensemblepossède deux 
hamps : fermé et support.is
losed Variable globale indiquant si l'itemset fréquent f 
onsidéré est fermé ounon.Tab. 5.3 � Notations utilisées dans l'algorithme Close+.L'algorithme examine su

essivement les ensembles Fk de k-itemsets fréquents etFk�1 de (k-1)-itemsets fréquents en partant des ensembles F� et F��1 et jusqu'auxensembles F2 et F1. Lors de 
haque itération, les (k-1)-itemsets fréquents dans Fk�1,dont le support est di�érent du support de tous leurs sur-ensembles dans Fk, sontinsérés dans l'ensemble �k�1 des (k-1)-itemsets fermés fréquents. Le lemme 4.4 per-met de déterminer l'ensemble �� des plus plus longs itemsets fermés fréquents quiest identique à l'ensemble F� des plus longs itemsets fréquents.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensemble �� des �-itemsets fermés fré-quents ave
 l'ensemble F� des �-itemsets fréquents (ligne 1). L'algorithme détermineensuite itérativement quels (k-1)-itemsets fréquents de l'ensemble Fk�1 ont un sup-port di�érent des supports de leurs k-sur-ensembles fréquents (lignes 2 à 11). Audébut de la k�eme itération, l'ensemble �k�1 est initialisé ave
 l'ensemble vide (ligne 3).Ensuite, le support de 
haque (k-1)-itemset fréquent f est 
omparé ave
 les supportsde ses sur-ensembles dans Fk (lignes 4 à 10). Si le support de f est égal au supportde au moins un de ses sur-ensembles, il n'est pas fermé et la variable is
losed prendla valeur "faux" (ligne 7). Sinon la variable is
losed possède la valeur "vrai" et fNi
olas Pasquier, LIMOS



145 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsAlg. 5.7 Identi�
ation des itemsets fréquents qui sont fermés ave
 Close+.Entrée : ensembles Fk des k-itemsets fréquents ;Sortie : ensemble �k des k-itemsets fermés fréquents ;1) ��  F� ;2) pour (k  � ; k > 1 ; k - -) faire3) �k�1  ? ;4) pour 
haque (k-1)-itemset fréquent f 2 Fk�1 faire5) is
losed vrai ;6) pour 
haque k-itemset fréquent s 2 Fk tel que (f � s) faire7) si (f:support = s:support) alors is
losed faux ;8) �n pour9) si (is
losed = vrai) alors �k�1  �k�1 [ ffg ;10) �n pour11) �n pour12) Retourner Sk �k ;est inséré dans l'ensemble �k�1 des (k-1)-itemsets fermés fréquents (ligne 9). Lesitérations 
essent lorsque tous les ensembles �k pour 1 � k � � ont été générés.Théorème 5.3 (L'algorithme Close+ est 
orre
t)L'algorithme Close+ génère tous les itemsets fermés fréquents ainsi que leurs sup-ports à partir des itemsets fréquents et leurs supports.Preuve. La 
orre
tion de la détermination des ensembles �k�1 des (k-1)-itemsetsfermés fréquents pour k � � dé
oule de la propriété 5.1. Les (k-1)-itemsets fréquentsqui ne sont pas insérés dans l'ensemble �k�1 sont 
eux dont le support est égal ausupport d'un de leurs k-sur-ensembles et qui ne sont don
 pas des itemsets fermésfréquents. La 
orre
tion de la détermination de l'ensemble �� est assurée par lapropriété 4.4. Les itemsets fréquents maximaux étant des itemsets fermés fréquentsmaximaux, l'ensemble F� des plus longs itemsets fréquents est identique à l'ensemble�� des plus longs itemsets fermés fréquents. En e�et, 
es itemsets sont par dé�nitiondes itemsets maximaux : F� = �� � M = FM , pour M l'ensemble des itemsetsfréquents maximaux et FM l'ensemble des itemsets fermés fréquents maximaux. �Ni
olas Pasquier, LIMOS



5.3. Résultats expérimentaux 146Dualement, les générateurs fréquents peuvent être identi�és de manière dire
teparmi les itemsets fréquents en utilisant la propriété 5.2. Les k-itemsets générateursfréquents sont alors déterminés à partir des k-itemsets fréquents, des (k-1)-itemsetsfréquents et de leurs supports. Les k-itemsets fréquents dont le support est di�érentdes supports de tous leurs sous-ensembles parmi les (k-1)-itemsets fréquents sontdes k-générateurs fréquents.Propriété 5.2 Le support d'un itemset générateur est inférieur au support de 
ha-
un de ses sous-ensembles stri
ts2.Preuve. Soit un itemset générateur g et un ensemble E 
ontenant tous les sous-ensembles de l'itemset g : E = fl � I j l � gg. Puisque g est un itemset générateur,nous avons 8l 2 E, 
(l) � g. Nous en déduisons que  (l) �  (g) =) support(l) >support(g). Le support d'un sous-ensemble stri
t s de l'itemset générateur g estsupérieur au support de g. �L'algorithme Close+ peut être aisément modi�er a�n de déterminer les géné-rateurs des itemsets fermés fréquents. Les ensembles Gk de k-itemsets générateursfréquents sont alors 
réés itérativement de G� à G1 en 
omparant le support de
haque k-itemset fréquent f de l'ensemble Fk ave
 les supports de ses sous-ensemblesdans Fk�1. S'il existe un sous-ensemble de f dont le support est égal au support def , alors f n'est pas un générateur et une variable booléenne isgenerator prend lavaleur "faux". Lorsque tous les sous-ensembles de f ont été examinés, si la variableisgenerator possède la valeur "vrai" alors f est inséré dans l'ensemble Gk des k-générateurs fréquents. L'ensemble G1 est initialisé ave
 l'ensemble F1 
ontenant tousles 1-itemsets fréquents qui sont tous par dé�nition des 1-générateurs fréquents.5.3 Résultats expérimentauxNous avons implémenté les algorithmes Apriori, Close et A-Close en C++ surdiverses plate-formes Unix a�n de 
omparer leurs performan
es en termes de tempsd'extra
tion des itemsets fréquents et d'espa
e mémoire né
essaires à 
ette extra
-tion. Ces implémentations ont été réalisées par Yves Bastide [Bas00℄ et utilisenttoutes la même stru
ture de données (pre�x-tree), dé
rite dans la se
tion 5.2.1, qui2Nous appelons sous-ensemble stri
t d'un générateur g un itemset l tel que l � g.Ni
olas Pasquier, LIMOS



147 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemspermet d'améliorer les performan
es de l'algorithme Apriori. Les expérimentationsont été réalisées sur un PC Pentium II possédant une vitesse d'horloge de 350 Mhzet 128 Megao
tets de mémoire, fon
tionnant sous le système d'exploitation Linux.Un �
hier de mémoire virtuelle d'une taille de 128 Megao
tets a été utilisé, portantà 256 Megao
tets l'espa
e mémoire total utilisable par les programmes. Les jeuxde données utilisés sont dé
rits dans la se
tion 5.3.1 et les résultats de 
es expéri-mentations sont présentés dans la se
tion 5.3.2. Nous avons également implémentél'algorithme Close+ a�n de générer les itemsets fermés fréquents et leur générateursà partir de l'ensemble des itemsets fréquents extrait par l'algorithme Apriori. Nousavons put observer que les temps de réponse additionnels sont de l'ordre de la se-
onde, et don
 négligeables 
omparés au temps d'extra
tion des itemsets fréquentsà partir du 
ontexte, pour tous les jeux de données utilisés.5.3.1 Jeux de donnéesNous avons utilisé lors de 
es expérimentations des jeux de données fréquemmentutilisés a�n de 
omparer les performan
es des algorithmes de KDD. Les 
ara
téris-tiques de 
es jeux de données utilisées sont présentées dans la table 5.4. Les jeuxNom Nombre d'objets Taille moyenne des objets Nombre d'itemsT10I4D100K 100,000 10 1,000T20I6D100K 100,000 20 1,000Mushrooms 8,416 23 127C20D10K 10,000 20 386C73D10K 10,000 73 2,178Tab. 5.4 � Cara
téristiques des jeux de données.de données T10I4D100K et T20I6D100K3 sont 
onstitués de données synthétiques
onstruites selon les propriétés des données de ventes. Ces jeux de données ontété générés selon la méthode présentée dans [AS94℄. Ils 
ontiennent tous les deux100 000 objets d'une taille moyenne de 10 items pour T10I4D100K et 20 items pourT20I6D100K et d'une taille moyenne des itemsets fréquents maximaux potentielsde 4 items pour T10I4D100K et de 6 items pour T20I6D100K. Le jeu de données3http ://www.almaden.ibm.
om/
s/quest/syndata.htmlNi
olas Pasquier, LIMOS



5.3. Résultats expérimentaux 148Mushrooms4 
ontient des informations 
on
ernant des 
hampignons. Il est 
onsti-tué de 8 416 objets d'une taille moyenne de 23 items et de 127 items 
orrespon-dant aux 
ara
téristiques des 
hampignons au total. Les jeux de données C20D10Ket C73D10K5 sont des é
hantillons du �
hier PUMS90KS (Publi
 Use Mi
rodataSamples) 
ontenant des données du re
ensement du Kansas e�e
tué en 1990. Cesdeux jeux de données sont 
onstitués des 10 000 objets 
orrespondant aux 10 000premières personnes re
ensées, 
haque objet 
ontenant 20 attributs (20 items parobjets et 386 items au total) pour C20D10K et 73 attributs (73 items par objets et2 178 items au total) pour C73D10K.5.3.2 Résultats des expérimentationsLes temps de réponse des algorithmes Apriori, A-Close et Close pour l'extra
-tion des itemsets fréquents dans les jeux de données synthétiques T10I4D100K etT20I6D100K sont présentés dans la �gure 5.4 Les valeurs du seuil minimal de sup-port minsupport utilisées sont identiques à 
elles utilisées dans [AS94℄, variant de 2%à 0,25%. Nous pouvons observer que les temps de réponse des algorithmes Apriori et
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ution pour les jeux de données synthétiques.A-Close sont identiques et de 3 à 6 fois inférieurs à 
eux de Close pour les seuils desupport de 2% à 0,33% pour T10I4D100K et de 2% à 0,75% pour T20I6D100K. Ce
i4ftp ://ftp.i
s.u
i.edu/�
merz/mldb.tar.Z5ftp ://ftp2.

.ukans.edu/pub/ippbr/
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olas Pasquier, LIMOS



149 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemss'explique par le fait que les données de ventes sont éparses et faiblement 
orréléeset pour les exé
utions 
orrespondant à 
es seuils de support, tous les itemsets fré-quents sont des itemsets fermés fréquents. En 
onséquen
e, l'espa
e de re
her
he desalgorithmes Close et A-Close est identique à l'espa
e de re
her
he de l'algorithmeApriori : le treillis des itemsets fermés est identique au treillis des itemsets, et lestrois algorithmes réalisent le même nombre de balayages du 
ontexte et 
onsidèrentles mêmes ensembles d'itemsets. Cette situation 
orrespond au pire des 
as pourl'algorithme Close qui réalise plus d'opérations que l'algorithme Apriori a�n de dé-terminer les fermetures des générateurs. Les algorithmes Apriori et A-Close réalisentles mêmes opérations du fait de l'optimisation de A-Close 
onsistant à déterminerseulement les fermetures des générateurs dont la taille est supérieure ou égale à lataille du premier générateur fréquent non fermé identi�é. Tous les générateurs fré-quents étant des itemsets fermés fréquents, au
un 
al
ul de fermeture n'est réalisépar A-Close. Dans le 
as des exé
utions pour des seuils de support de 0,25% pourT10I4D100K et de 0,5% à 0,25% pour T20I6D100K, 
ertains itemsets fréquents nesont pas fermés et l'algorithme A-Close doit 
al
uler la fermeture de 
ertains généra-teurs, 
e qui entraîne des temps d'exé
ution supplémentaires par rapport à Apriori.Malgré 
es di�éren
es, les temps d'exé
ution des trois algorithmes, qui varient dequelques se
ondes à quelques minutes, restent a

eptables dans tous les 
as et lesalgorithmes Apriori et Close se 
omportent de manière similaire lorsque le seuilminimal de support est diminué.Les temps de réponse des trois algorithmes pour le jeu de données Mushroomsainsi que le nombre de balayages réalisés par 
ha
un d'eux sont présentés dans la�gure 5.5. Pour 
e jeu de données, les temps d'exé
ution ainsi que le nombre de ba-layages du 
ontexte né
essaires aux algorithmes Close et A-Close sont très inférieursà 
eux né
essaires à l'algorithme Apriori. Pour les temps d'exé
ution, le fa
teur derédu
tion varie de 5 à 11, ave
 des temps maximaux d'exé
ution de environ 28 mi-nutes et demi pour Apriori, 3 minutes et demi pour A-Close et 2 minutes et demipour Close pour un seuil de support de 7,5%. Les temps de réponse de l'algorithmeClose sont également inférieurs dans tous les 
as aux temps de réponse de l'algo-rithme A-Close, les di�éren
es étant tout de fois minimes 
omparés aux di�éren
esave
 les temps d'exé
ution de l'algorithme Apriori. Pour tous les seuils de supportutilisés, le nombre de balayages réalisés par Close et A-Close est de moitié inférieurau nombre de balayages réalisés par l'algorithme Apriori. De plus, les algorithmesNi
olas Pasquier, LIMOS
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Nombre de balayagesFig. 5.5 � Temps d'exé
ution et nombre de balayages pour le jeu de donnéesMush-rooms.Apriori et A-Close n'ont put être exé
utés pour des seuils de support inférieurs à7,5% 
ar leurs exé
utions né
essitent un espa
e mémoire dépassant les 
apa
ités dela ma
hine. Ces di�éren
es entre l'algorithme Apriori et les algorithmes Close et A-Close ont pour 
auses les 
ara
téristiques des données du jeu Mushrooms qui sont
orrélées et denses. En 
onséquen
e, le nombre d'itemsets fréquents est important etla proportion d'itemsets fermés fréquents parmi 
es derniers est faible. L'espa
e dere
her
he des algorithmes Close et A-Close, qui 
orrespond au treillis des itemsetsfermés, est de taille très inférieure à l'espa
e de re
her
he de l'algorithme Apriori,qui 
orrespond au treillis des itemsets.Les temps d'exé
ution ainsi que le nombre de balayages réalisés par 
ha
un destrois algorithmes pour les jeux de données de re
ensement C20D10K et C73D10Ksont présentés dans les �gures 5.6 et 5.7 respe
tivement. Pour les deux jeux dedonnées et pour tous les seuils minimaux de support utilisés, les temps de réponsedes algorithmes Close et A-Close sont nettement inférieurs à 
eux de l'algorithmeApriori. De même, les nombres de balayages du 
ontexte réalisés par Close et A-Close sont toujours inférieurs au nombre de balayages réalisés par Apriori, ave
un rapport entre 
es nombres variant de deux tiers à la moitié. Pour le jeu dedonnées C20D10K, 
omme pour Mushrooms, les di�éren
es entre les temps deréponses des algorithmes Close et Apriori se mesurent en minutes ou en dizainesde minutes selon le seuil minimal de support 
hoisi, 
ontrairement aux temps deNi
olas Pasquier, LIMOS
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ution et nombre de balayages pour le jeu de donnéesC73D10K.réponses obtenus pour les jeux de données synthétiques. De même, les temps deréponse de l'algorithme Close sont inférieurs aux temps de réponse de l'algorithme A-Close. De plus, les algorithmes Apriori et A-Close ne peuvent être exé
utés sur 
e jeude données pour des seuils minimaux de support inférieurs à 2,5% 
ar ils dépassentalors la limite de 256 Mégao
tets 
orrespondant à la quantité maximale de mémoireutilisable par les programmes. Pour le jeu de données C73D10K, les di�éren
es entreles temps de réponses de l'algorithme Apriori et des algorithmes Close et A-CloseNi
olas Pasquier, LIMOS



5.3. Résultats expérimentaux 152peuvent se mesurer en dizaines de minutes ou en heures. Pour 
e jeu de données, lesalgorithmes Apriori et A-Close ne peuvent être exé
utés pour des seuils minimaux desupport inférieurs à 65% 
ar ils dépassent alors la limite de mémoire utilisable par lesprogrammes. Les raisons de 
es di�éren
es sont identiques à 
elles évoquées pour lejeu de donnéesMushrooms : un nombre important d'itemsets sont fréquents parmilesquels les itemsets fermés fréquents représentent une faible proportion. Les donnéesde 
es deux jeux possèdent les 
ara
téristiques 
ommunes aux données statistiques,elles sont fortement 
orrélées et denses.Finalement, nous avons évalué de manière expérimentale le 
omportement destrois algorithmes lorsque le nombre d'objets et le nombre d'items du 
ontexte d'ex-tra
tion sont augmentés. Nous avons réalisé deux séries d'expérimentation sur desjeux de données 
onstruits à partir du �
hier de données de re
ensement duquelproviennent les jeux C20D10K et C73D10K utilisés pré
édemment. Les temps deréponse des trois algorithmes pour 
es deux séries d'expérimentations sont présen-tés dans la �gure 5.8. Pour la première série, nous avons �xé la taille des objets à 20
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ense-ments.attributs (20 items par objets et 386 items au total) et le seuil minimal de supportà 10%, et nous avons augmenté le nombre d'objets de 20 000 à 100 000. Nous pou-vons observer que les temps de réponse des trois algorithmes augmente de manièrelinéaire dans le nombre d'objets du 
ontexte. Pour la se
onde série, nous avons �xéle nombre d'objets à 10 000 et le seuil minimal de support de 10%, et nous avons faitNi
olas Pasquier, LIMOS



153 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsvarier la taille des objets de 10 items (281 items au total) à 24 (408 items au total).L'algorithme Apriori ne peut être exé
uté pour des tailles des objets supérieures à24. Nous pouvons 
onstater que si les temps de réponse des trois algorithmes aug-mentent de manière exponentielle dans la taille des objets, les algorithmes Closeet A-Close possèdent des propriétés de 
roissan
e très avantageuses par rapport àl'algorithme Apriori.5.3.3 Choix de l'algorithmeLe problème de la détermination de l'appro
he et don
 de l'algorithme qui sera laplus e�
a
e selon le jeu de données utilisé est 
omplexe. Dans le 
as de données non
orrélées et éparses, l'appro
he de l'algorithme Apriori, 
'est à dire le par
ours dutreillis des itemsets, permet d'obtenir de meilleurs temps de réponse. Toutefois, l'ex-tra
tion des itemsets fréquents à partir de 
e type de données ave
 les algorithmesClose et A-Close, par le par
ours du treillis des itemsets fermés, donne des tempsde réponses a

eptables. Dans le 
as de données 
orrélées et/ou denses, l'algorithmeApriori donne des temps de réponse très importants et bien supérieurs à 
eux desalgorithmes Close et A-Close. La nature des données qui 
onstituent le jeu de don-nées permet don
 d'évaluer à priori l'algorithme le plus e�
a
e, les propriétés de
orrélation et de densité de nombreux types de données ayant été étudiées dans lalittérature. Ainsi, il a été établi que les données de ventes de supermar
hés sontéparses et faiblement 
orrélées [AMS+96, BMUT97℄ 
ar dans 
e type de données,le nombre moyen d'items par objets est faible devant le nombre total d'items et
haque item n'est 
ontenu que dans un petit nombre d'objets. Il a également étéétabli qu'une importante proportion des bases de données réelles sont 
onstituées dedonnées 
orrélées ou denses. Ce sont les données statistiques [BMS97, SW85℄ et spa-tiales [KH95℄, les 
olle
tions de textes [SBM98℄ et d'images [OO98℄, les historiquesd'a

ès Internet [CMS97℄, et
.Il est également possible d'évaluer l'e�
a
ité des algorithmes Close et A-Closepar rapport à l'algorithme Apriori pour un jeu de données en déterminant la propor-tion de 1-itemsets fréquents qui sont fermés. Cette proportion 
onstitue un indi
ateure�
a
e de la proportion totale d'itemsets fréquents qui sont fermés et si presque tousles 1-itemsets fréquents sont fermés, il est probable que presque tous les itemsets fré-quents sont fermés et don
 les 
al
uls de fermetures réalisés par Close et A-CloseNi
olas Pasquier, LIMOS



5.4. Dis
ussion 154entraîneront des temps de réponse plus faibles pour Apriori. Dans le 
as 
ontraire,peu d'itemsets fréquents sont fermés et la diminution du nombre d'itérations et de
andidats 
onsidérés par Close et A-Close entraînera de meilleurs résultats de 
es al-gorithme 
omparés à Apriori. La proportion de 1-itemsets fréquents qui sont ferméspeut être 
al
ulée après la première itération de l'algorithme Close ou bien après lase
onde itération de l'algorithme A-Close.5.4 Dis
ussionPlusieurs algorithmes d'extra
tion des ensembles fermés à partir d'une relationbinaire �nie ont été proposés dans la littérature. Parmi 
es derniers, nous pouvons
iter l'algorithme de Bordat [Bor86℄, l'algorithme de Carpineto [CR93℄ et l'algo-rithme de Ganter [GR91℄ implémenté dans ConImp [Bur98℄ qui est le plus généralpuisqu'il permet de 
al
uler les ensembles fermés quelque soit l'opérateur de ferme-ture utilisé et le plus e�
a
e parmi 
es trois algorithmes. Toutefois, 
es algorithmesne sont pas appli
ables dans le 
ontexte du KDD 
ar ils ne permettent de 
al
ulerles ensembles fermés dans des temps raisonnables que pour des 
ontextes d'extra
-tion 
omportant au plus quelques dizaines d'attributs (items) et quelques 
entainesd'objets. Les 
ontextes d'extra
tion du KDD sont 
onstitués pour la plupart de plu-sieurs 
entaines à plusieurs milliers d'attributs et de plusieurs dizaines de milliersà plusieurs millions d'objets. Ces algorithmes né
essitant dans le meilleur des 
asautant de balayages du 
ontexte d'extra
tion qu'il existe d'ensembles fermés dans le
ontexte, ils ne peuvent être utilisés dans la 
adre du KDD. De plus, ils ne prennentpas en 
onsidération le support des itemsets a�n de limiter l'espa
e de re
her
he etdéterminent tous les itemsets fermés dont une proportion importante possèdent defaibles supports et ne sont don
 pas signi�
atifs pour les appli
ations du KDD. Lesalgorithmes Aprem et Impe
 proposés dans [TPBL99, Tao00℄ permettent égalementde 
al
uler les ensembles fermés quelque soit l'opérateur de fermeture utilisé et il aété démontré que 
es algorithmes sont plus e�
a
es que l'algorithme de Ganter entermes de temps d'exé
ution et d'appli
abilité puisqu'il peuvent être utilisés pourdes relations de tailles plus importantes. Toutefois 
es algorithmes ont étés déve-loppés dans un 
adre autre que le KDD a�n de résoudre des problèmes de naturedi�érente de 
eux liés au domaine du KDD et leur appli
ation à 
e domaine posedes problèmes de performan
es.Ni
olas Pasquier, LIMOS



155 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsLes méthodes utilisées par les algorithmes Close et A-Close possèdent plusieursautres avantages importants par rapport aux méthodes utilisées par les algorithmesde Bordat, de Carpineto et de Ganter. Elles permettent d'une part de limiter autantque faire se peut le nombre de balayages du 
ontexte né
essaires : les algorithmesClose et A-Close né
essitent un nombre de balayages égal à la taille du plus grand desgénérateurs des itemsets fermés fréquents, augmenté de un pour A-Close. D'autrepart, les générateurs étant minimaux au sens de l'in
lusion et don
 de la taille, 
esdeux algorithmes limitent autant que possible les 
oûts en temps CPU des opérationssur les itemsets, plus parti
ulièrement les tests d'in
lusions et les interse
tions, quidépendent dire
tement de la taille des itemsets.Les expérimentations démontrent que dans de nombreux 
as les algorithmesClose et A-Close permettent de diminuer les temps d'extra
tion des itemsets fré-quents et, pour l'algorithme Close, l'espa
e mémoire né
essaire à l'extra
tion 
e quien augmente le 
hamp d'appli
ation. Ce
i est plus parti
ulièrement vrai pour lesdonnées denses et/ou 
orrélées qui représentent une part importante des bases dedonnées existantes. De plus, les itemsets fermés fréquents permettent de générerl'ensemble des règles d'asso
iation valides ou bien des bases pour les règles d'asso-
iation valides. Ces bases, qui sont l'objet du 
hapitre suivant, sont des ensemblesde taille réduite ne 
ontenant au
une règle redondante 
e qui permet d'améliorer lapertinen
e des règles extraites. Comme il a été mentionné pré
édemment, l'extra
-tion des itemsets fermés fréquents peut être utilisée a�n de résoudre 
ertains autresproblèmes du KDD :� Dans le 
adre de la dé
ouverte des séries 
hronologiques, pour laquelle l'algo-rithme Apriori d'extra
tion des itemsets fréquents a été utilisé [AS95℄. L'ap-pro
he 
onsiste a extraire les itemsets fréquents du 
ontexte, transformer le
ontexte d'extra
tion de manière à asso
ier à 
haque objet la liste des item-sets fréquents qu'il 
ontient et générer les séries 
hronologiques qui sont desensembles ordonnés d'itemsets. L'appro
he que nous proposons pour l'extra
-tion des itemsets fréquents, basée sur l'extra
tion des itemsets fermés fré-quents, peut don
 être utilisée dans 
e 
adre et les algorithmes Close et A-Closepeuvent permettre de réduire les temps d'extra
tion des séries 
hronologiques.� Dans [Wai98, Wai99℄, une méthode e�
a
e de 
lustering basée sur la 
onstru
-tion et la maintenan
e in
rémentale du treillis de 
on
epts fréquents est pro-posée. Les 
lusters (
lasses) d'objets sont alors les ensembles fermés fréquentsNi
olas Pasquier, LIMOS



5.4. Dis
ussion 156d'objets qui sont des regroupements maximaux d'objets 
ontenant un mêmeensemble d'items et dont la taille est au moins égale à seuil minimal (minsup-port) : 
e sont les images des itemsets fermés fréquents par la fermeture 
0 dela 
onnexion de Galois. Cette méthode a été implémentée dans un système degestion de bases de données orientées objets. Elle utilise une représentationdu 
ontexte d'extra
tion par listes de OID, identique à 
elle présentée dans lase
tion 2.3.2, et la 
onstru
tion et la maintenan
e du treillis sont réalisées àl'aide des opérateurs dé�nis sur le treillis de 
on
epts fréquents présentés dans[WTL97, WTL98℄. Le treillis de 
on
epts fréquents peut être 
onstruit de ma-nière e�
a
e à partir des itemsets fermés fréquents, qui sont les 
omposantesintentions des 
on
epts fréquents, en déterminant leurs fermetures selon l'opé-rateur 
0 qui 
onstituent les 
omposantes extensions des 
on
epts fréquents.Cette détermination peut être réalisée après l'extra
tion des itemsets fermésfréquents en réalisant un balayage supplémentaire du 
ontexte d'extra
tion, oubien de manière plus e�
a
e pendant le pro
essus d'extra
tion en modi�antlégèrement les algorithmes Close ou A-Close.� La 
lassi�
ation peut également béné�
ier des améliorations de l'extra
tion desitemsets fréquents apportées par notre appro
he. Un système de 
lassi�
ationbasé sur la 
onstru
tion d'un modèle de 
lassi�
ation à partir des algorithmesd'extra
tion des règles d'asso
iation a été proposé dans [LHM98℄. L'appro
heproposée 
onsiste à extraire un sous-ensemble parti
ulier de l'ensemble desrègles d'asso
iation valides dans le 
ontexte, appelé ensemble de règles d'as-so
iation de 
lasses, et 
onstruire un modèle de 
lassi�
ation à partir de 
esous-ensemble. Cette appro
he semble de plus être parti
ulièrement e�
a
een termes de pré
ision du modèle 
onstruit par rapport aux appro
hes propo-sées pré
édemment [LHM98℄. Les algorithmes Close et A-Close peuvent don
être utilisés a�n d'améliorer l'e�
a
ité de l'extra
tion des règles d'asso
iation,mais également la qualité du modèle produit en utilisant les itemsets fermésfréquents au lieu des itemsets fréquents pour 
onstruire les règles d'asso
iationde 
lasses. En e�et, les itemsets fermés fréquents sont des regroupements maxi-maux d'items 
ommuns au ensembles d'objets et peuvent don
 représenter desdes
ripteurs utiles des 
lasses des objets.L'utilité des algorithmes Close et A-Close ne se limite don
 pas à l'extra
tion desrègles d'asso
iation, mais ils permettent également d'améliorer les temps de réponsesNi
olas Pasquier, LIMOS



157 Chapitre 5. Dé
ouverte des ensembles fermés fréquents d'itemsd'un 
ertain nombre d'autres tâ
hes du KDD et, pour l'algorithme Close, d'étendrel'appli
abilité de 
es tâ
hes vis à vis des besoins en espa
e mémoire.

Ni
olas Pasquier, LIMOS
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159 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iation6.1 Introdu
tionLe problème de la pertinen
e et de l'utilité des règles extraites est un problèmemajeur de l'extra
tion des règles d'asso
iation. Ce problème est lié au nombre derègles d'asso
iation extraites qui est en général très important et à la présen
e d'uneforte proportion de règles redondantes, 
'est à dire de règles 
onvoyant la mêmeinformation, parmi 
elles-
i. La notion de règles redondantes dépend des 
ara
téris-tiques des règles qui sont prises en 
onsidération et deux de�nitions di�érentes sontprésentées dans la se
tion 6.2 et la se
tion 6.3. Si le problème de la visualisation d'unnombre relativement important de règles peut être simpli�é par l'utilisation de sys-tèmes de visualisation tels que le système Rule Visualizer proposé par Klemettinenet al. [KMR+94℄, le problème de la suppression des règles d'asso
iation redondantesné
essite d'autres solutions. De plus, les règles d'asso
iation redondantes représen-tant pour 
ertains type de données la majorité des règles extraites, leur suppressionpermet de réduire 
onsidérablement le nombre de règles à gérer lors de la visuali-sation. La solution que nous proposons 
onsiste à générer des bases pour les règlesd'asso
iation qui sont des ensembles de tailles réduites ne 
ontenant au
une règleredondante. Le but est de limiter l'extra
tion aux règles d'asso
iation les plus in-formatives, 
'est à dire les plus générales et, éventuellement, dont les mesures depré
ision sont les plus élevées parmi toutes les règles valides, du point de vue del'utilisateur.Exemple 6.1 A�n d'illustrer le problème des règles d'asso
iation redondantes, nousprésentons neuf règles d'asso
iation extraites du jeu de données Mushrooms. Cesneuf règles possèdent un support et une 
on�an
e identiques de 51% et 54% respe
-tivement : 1) lamelles libres ! 
omestible2) lamelles libres ! 
omestible, voile partiel3) lamelles libres ! 
omestible, voile blan
4) lamelles libres ! 
omestible, voile partiel, voile blan
5) lamelles libres, voile partiel ! 
omestible6) lamelles libres, voile partiel ! 
omestible, voile blan
7) lamelles libres, voile blan
 ! 
omestible8) lamelles libres, voile blan
 ! 
omestible, voile partiel9) lamelles libres, voile partiel, voile blan
 ! 
omestibleNi
olas Pasquier, LIMOS



6.1. Introdu
tion 160Il est évident que les règles 1 à 3 et 5 à 9 sont redondantes par rapport à la règle 4puisque, du point de vue de l'utilisateur, 
es 8 règles n'apportent au
une informationsupplémentaire par rapport à la règle 4 qui est la plus générale. A�n d'améliorer lapertinen
e et l'utilité des règles extraites, il est souhaitable que seule 
ette dernièrerègle soit extraite et présentée à l'utilisateur.Règles d'asso
iation exa
tes et approximativesDans la suite, nous distinguons deux types de règles d'asso
iation : les règlesd'asso
iation exa
tes, notées l1 ) (l2 n l1), dont la 
on�an
e est égale à 1 et les règlesd'asso
iation approximatives, notées l1 ! (l2 n l1), dont la 
on�an
e est inférieure à1. Les règles exa
tes sont générées à partir de deux itemsets fréquents l1 et l2 telsque l1 � l2 et qui possèdent des supports identiques : support(l1) = support(l2).Exemple 6.2 Les règles d'asso
iation exa
tes extraites du 
ontexte D pour un seuilminimal de support de 2/6 sont représentées dans la table 6.1.Règle exa
te Support Règle exa
te SupportA ) C 3/6 BC ) E 4/6B ) E 5/6 CE ) B 4/6E ) B 5/6 AB ) CE 2/6AB ) C 2/6 AE ) BC 2/6AB ) E 2/6 ABC ) E 2/6AE ) B 2/6 ABE ) C 2/6AE ) C 2/6 ACE ) B 2/6Tab. 6.1 � Règles d'asso
iation exa
tes extraites du 
ontexte D pour minsup-port = 2/6.Les règles approximatives sont générées à partir de deux itemsets fréquents l1 etl2 tels que l1 � l2 et qui possèdent des supports di�érents : support(l1) > support(l2).Exemple 6.3 Les règles d'asso
iation approximatives extraites du 
ontexte D pourun seuil minimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e de 2/5 sontreprésentées dans la table 6.2.Ni
olas Pasquier, LIMOS



161 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationRègle approximative Support Con�an
e Règle approximative Support Con�an
eBCE ! A 2/6 2/4 A ! BE 2/6 2/3AC ! BE 2/6 2/3 B ! AE 2/6 2/5BC ! AE 2/6 2/4 E ! AB 2/6 2/5BE ! AC 2/6 2/5 A ! CE 2/6 2/3CE ! AB 2/6 2/4 C ! AE 2/6 2/5AC ! B 2/6 2/3 E ! AC 2/6 2/5BC ! A 2/6 2/4 B ! CE 4/6 4/5BE ! A 2/6 2/5 C ! BE 4/6 4/5AC ! E 2/6 2/3 E ! BC 4/6 4/5CE ! A 2/6 2/4 A ! B 2/6 2/3BE ! C 4/6 4/5 B ! A 2/6 2/5A ! BCE 2/6 2/3 C ! A 3/6 3/5B ! ACE 2/6 2/5 A ! E 2/6 2/3C ! ABE 2/6 2/5 E ! A 2/6 2/5E ! ABC 2/6 2/5 B ! C 4/6 4/5A ! BC 2/6 2/3 C ! B 4/6 4/5B ! AC 2/6 2/5 C ! E 4/6 4/5C ! AB 2/6 2/5 E ! C 4/6 4/5Tab. 6.2 � Règles d'asso
iation approximatives extraites du 
ontexte D pour min-support = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.Nous di�éren
ions les règles d'asso
iation exa
tes et approximatives 
ar ellespossèdent des propriétés di�érentes par rapport aux itemsets fermés fréquents. Cespropriétés, qui permettent d'identi�er les règles redondantes, permettent égalementd'identi�er les règles les moins signi�
atives, 
'est à dire dont la 
on�an
e est la plusfaible, parmi toutes les règles d'asso
iation valides.Dans la se
tion 6.2, nous présentons l'adaptation des bases pour les règles d'im-pli
ations dé�nies en analyse de données au 
adre de l'extra
tion de règles d'asso
ia-tion. Cette adaptation a été proposée dans [PBTL99a, TPBL00℄. Dans la se
tion 6.3,nous dé�nissons de nouvelles bases pour les règles d'asso
iation qui ne représententau
une perte d'information et 
ontiennent les règles d'asso
iation non redondantesd'anté
édents minimaux et de 
onséquen
es maximales. Les algorithmes de généra-tions de 
es bases sont présentés dans la se
tion 6.4 et les résultats expérimentauxNi
olas Pasquier, LIMOS



6.2. Adaptation des bases pour les règles d'impli
ation 162dans la se
tion 6.5. Les dé�nitions de 
es nouvelles bases ainsi que les algorithmes degénération de 
es dernières ont été proposés dans [Pas00℄. L'interêt de la générationdes bases et des algorithmes proposés est dis
uté dans la se
tion 6.6.6.2 Adaptation des bases pour les règles d'impli
a-tionLa dé�nition de bases pour les règles d'impli
ation entre deux ensembles d'attri-buts binaires a été étudiée essentiellement dans les domaines de l'analyse de données[DG86, Lux91℄ et de l'analyse formelle de 
on
epts [GW99℄. Nous nous sommes in-téressé prin
ipalement à des bases pour les règles d'impli
ation, qui ont été dé�niesen utilisant les ensembles fermés ave
 pour obje
tif de minimiser autant que faire sepeut le nombre de règles d'impli
ations générées, provenant de l'analyse de données.Ce sont la base de Duquenne-Guigues pour les impli
ations globales, dé�nie parDuquenne et Guigues [DG86, GW99℄, et les bases de Luxenburger pour les impli-
ations partielles, dé�nie par Luxenburger [Lux91℄. Les impli
ations globales sontdes impli
ations véri�ées dans tous les objets du 
ontexte, 
ontrairement aux impli-
ations partielles qui sont appelées � impli
ations ave
 quelques 
ontre exemples �ou � impli
ations valides dans un sous-
ontexte �. Asso
iée à 
haque règle d'impli
a-tion partielle, nous avons une mesure appelée pré
ision de la règle dé�nie de manièreidentique à la 
on�an
e. La pré
ision des règles d'impli
ation globales est égale à un.La base de Duquenne-Guigues et les bases de Luxenburger sont des ensembles géné-rateurs de règles d'impli
ation globales et partielles respe
tivement qui minimisentle nombre de règles qu'elles 
ontiennent. Cela signi�e qu'elles ne 
ontiennent au
unerègle d'impli
ation redondante et qu'il est possible de déduire de 
es base toutes lesrègles d'impli
ations globales et toutes les règles d'impli
ation partielles ainsi queleurs pré
isions. Les travaux de Duquenne et Guigues 
on
ernent les règles d'impli-
ations globales et utilisent don
 l'opérateur d'inféren
e selon l'ensemble d'axiomesd'Armstrong sur l'ensemble des règles d'impli
ation globales a�n de dé�nir les règlesredondantes (la pré
ision des règles n'est pas 
onsidérée). Les travaux de Luxenbur-ger 
on
ernent les règles d'impli
ation partielles et 
e dernier � étend � l'opérateurd'inféren
e a�n de prendre en 
onsidération les pré
isions des règles et don
 de dé�nirles règles d'impli
ation partielles redondantes. La dé�nition des règles d'impli
ationNi
olas Pasquier, LIMOS



163 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationredondantes selon 
et opérateur d'inféren
e étendu, 
'est à dire en tenant 
omptedes pré
isions des règles, est donnée dans la dé�nition 6.1. Une règle r : l1 ! l2 depré
ision p est notée r : l1 p�! l2 et pour une règle d'impli
ation globale nous avonsp = 1.Dé�nition 6.1 (Règles d'impli
ation redondantes)Soit un ensemble E de règles d'impli
ation. Une règle r : l1 p�! l2 2 E est redondantesi et seulement si E n fr : l1 p�! l2g j= r : l1 p�! l2.Une règle d'impli
ation r 2 E est redondante si la règle r ainsi que sa pré
isionpeuvent être déduits de l'ensemble E n r en utilisant l'opérateur d'inféren
e étendupar Luxenburger.6.2.1 Base de Duquenne-Guigues pour les impli
ations glo-balesLa base de Duquenne-Guigues pour les règles d'impli
ation globales [DG86,GW99℄ est dé�nie en utilisant les ensembles fermés d'attributs binaires du 
ontexteet les ensembles pseudo-fermés d'attributs du 
ontexte selon la fermeture de la
onnexion de Galois 
. Les ensembles pseudo-fermés sont dé�nis de manière ré
ur-sive en fon
tion de leurs sous-ensembles qui sont eux-mêmes des ensembles pseudo-fermés. Soit un 
ontexte B = (O;A;R) dans lequel O est un ensemble d'objets, Aest un ensemble d'attributs binaire et R est une relation binaire entre O et A. Unensemble e � A est un ensemble pseudo-fermé s'il n'est pas fermé, 
'est à dire si
(e) 6= e, et si il 
ontient les fermetures de tous ses sous-ensembles qui sont des en-sembles pseudo-fermés. Il est né
essaire de 
onsidérer l'ensemble d'attributs vide ?,qui est in
lus dans tous les ensembles d'attributs, a�n de déterminer les ensemblespseudo-fermés fréquents. Si ? n'est pas fermé, 
'est à dire si un ensemble e 6= ? esten relation ave
 tous les objets du 
ontexte, alors 
(?) = e et ? est un ensemblepseudo-fermé. En 
onséquen
e tous les ensembles pseudo-fermés doivent 
ontenirl'ensemble e.La base de Duquenne-Guigues est 
onstituée de toutes les règles d'impli
ationsdont l'anté
édent est un ensemble pseudo-fermé e et la 
onséquen
e est la fermeturede e : 
(e)1. Si l'ensemble d'attributs ? n'est pas fermé, la règle ?) 
(?) appar-1Selon 
ette dé�nition, la 
onséquen
e de la règle est un sur-ensemble de l'anté
édent de laNi
olas Pasquier, LIMOS



6.2. Adaptation des bases pour les règles d'impli
ation 164tient à 
ette base. Puisque tous les objets du 
ontexte en relation ave
 l'ensembled'attributs e sont par dé�nition en relation ave
 l'ensemble d'attributs 
(e), lesrègles de 
ette base possèdent une pré
ision égale à 1 (100%). Il a été démontré dans[DLM92, GW99℄ que la base de Duquenne-Guigues est minimale relativement aunombre de règles d'impli
ation qu'elle 
ontient 
ar il ne peut exister de base, 
'està dire d'ensemble générateur, 
ontenant moins de règles qu'il existe d'ensemblespseudo-fermés fréquents dans le 
ontexte.Adaptation de la base de Duquenne-GuiguesL'adaptation de la base de Duquenne-Guigues dans le 
adre des règles d'asso
ia-tion né
essite la prise en 
ompte du support des ensembles fermés et pseudo-fermés,de l'ensemble d'attributs ? et la rédu
tion de la 
onséquen
e des règles e) 
(e) àla fermeture de l'ensemble pseudo-fermé e diminuée des élément de e : 
(e)ne. Nous
ommençons par dé�nir les itemsets pseudo-fermés fréquents de manière ré
ursive,
'est à dire en fon
tion de leurs sous-ensembles qui sont eux-mêmes des itemsetspseudo-fermés fréquents.Dé�nition 6.2 (Itemsets pseudo-fermés fréquents)Soit F l'ensemble des itemsets fréquents. Un itemset l 2 F est un itemset pseudo-fermé fréquent s'il n'est pas fermé, 
'est à dire si 
(l) 6= l, et si il 
ontient lesfermetures de tous ses sous-ensembles qui sont des itemsets pseudo-fermés fréquents.L'ensemble P des itemsets pseudo-fermés est dé�ni par :P = fl1 2 F j 
(l1) 6= l1 ^ 8l2 � l1 tel que l2 2 P nous avons 
(l2) � l1g:L'ensemble vide d'item? qui est fréquent par dé�nition et est in
lus dans tous lesitemsets fréquents doit être 
onsidéré a�n de déterminer les itemsets pseudo-fermésfréquents. Si? n'est pas fermé, 
'est à dire si il existe un itemset l1 6= ? 
ontenu danstous les objets du 
ontexte (tel que support(l1) = jOj), alors 
(?) = l1 et ? est unitemset pseudo-fermé fréquent. Les itemsets pseudo-fermés fréquents l2 doivent alorstous 
ontenir l'itemset l1. La base de Duquenne-Guigues pour les règles d'asso
iationexa
tes est 
onstituée de toutes les règles d'asso
iation exa
tes dont l'anté
édent estun itemset pseudo-fermé fréquent l et la 
onséquen
e est la fermeture de l diminuéerègle. Ni
olas Pasquier, LIMOS



165 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationdes items de l : 
(l) n l. Puisque l n'est pas fermé, nous avons l 6= 
(l) et don
 la
onséquen
e de la règle est non vide : (
(l) n l) 6= ?.Dé�nition 6.3 (Base de Duquenne-Guigues)Soit l'ensemble PF des itemsets pseudo-fermés fréquents dans le 
ontexte B. La basede Duquenne-Guigues pour les règles d'asso
iation exa
tes est :BDG = fr : l ) (
(l) n l) j l 2 PF ^ l 6= ?g:Exemple 6.4 Les itemsets pseudo-fermés fréquents ainsi que la base de Duquenne-Guigues pour les règles d'asso
iation exa
tes extraits du 
ontexte D pour un seuilminimal de support de 2/6 sont présentés dans la table 6.3. L'itemset ? est fermédans le 
ontexte D et n'est don
 pas un itemset pseudo-fermé fréquent. Les itemsetsfréquents {A}, {B} et {E} sont des itemsets pseudo-fermés fréquents 
ar ils nesont pas fermés et leur seul sous-ensemble qui est l'itemset ? n'est pas un itemsetpseudo-fermé fréquent. L'itemset {AB} n'est pas un itemset pseudo-fermé fréquent
ar les fermetures de ses sous-ensembles {A} et {B}, qui sont respe
tivement {AC}et {BE}, ne sont pas in
lues dans {AB}. L'itemset {ABCE} n'est pas un itemsetpseudo-fermé fréquent puisqu'il est fermé.Itemset pseudo-fermé fréquent Fermeture Règle exa
te Support{A} {AC} A ) C 3/6{B} {BE} B ) E 5/6{E} {BE} E ) B 5/6Tab. 6.3 � Base de Duquenne-Guigues extraite du 
ontexte D pour minsup-port = 2/6.La base de Duquenne-Guigues est une rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso-
iation exa
tes valides obtenue en minimisant autant que faire se peut le nombre derègles exa
tes générées sans tenir 
ompte du support des règles. Si toutes les règlesd'asso
iation exa
tes valides dans le 
ontexte peuvent être déduites de 
ette basepour 
e qui est des anté
édents et des 
onséquen
es des règles, il n'en est pas de mêmepour leurs supports. Un algorithme de génération de la base de Duquenne-Guiguespour les règles d'asso
iation exa
tes est présentée dans la se
tion 6.4.1.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.2. Adaptation des bases pour les règles d'impli
ation 1666.2.2 Bases de Luxenburger pour les impli
ations partiellesSoit un 
ontexte B = (O;A;R). Luxenburger dé�ni dans [Lux91℄ une famille debases pour les règles d'impli
ation partielles à partir des ensembles fermés d'attri-buts, appelés 
ompréhensions.Base propre pour les impli
ations partiellesLuxenburger démontre que l'ensemble des règles d'impli
ation dont l'anté
édentest un ensemble d'attributs e � A fermé (
(e) = e) et la 
onséquen
e est un ensembled'attributs e0 � A fermé tels que e � e0 
onstitue une base pour l'ensemble des règlesd'impli
ation partielles du 
ontexte. Ces règles sont appelées règles d'impli
ation par-tielles propres et possèdent une pré
ision inférieure à 1 puisque e = 
(e) � e0 = 
(e0)et don
  (e) �  (e0). Cette base est appelée base propre pour les règles d'impli
a-tion partielles et peut être représentée par un graphe dirigé dont les sommets sontles ensembles fermés et les ar
s représentent les règles d'impli
ation de la base. Cegraphe 
orrespond à la fermeture transitive du diagramme de Hasse représentant letreillis des ensembles fermés.Adaptant 
ette base au 
adre des règles d'asso
iation , nous dé�nissons la basepropre pour les règles d'asso
iation approximatives. Cette base est 
onstituée detoutes les règles de la forme f1 ! (f2 n f1) dont l'anté
édent f1 est un itemset ferméfréquent et la 
onséquen
e est un itemset fermé fréquent f2 sur-ensemble de f1 (telsque f1 � f2) diminué des items de f1 : (f2 n f1).Dé�nition 6.4 (Base propre pour les règles d'asso
iation approximatives)Soit l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte B. La base proprepour les règles d'asso
iation approximatives est :BP = fr : f1 ! (f2 n f1) j f1; f2 2 FF ^ f1 � f2 ^ 
on�an
e(r) � min
on�an
eg:Nous appelons les règles de la base propre règles d'asso
iation approximatives propres.Exemple 6.5 Le graphe de représentation de la base propre extraite du 
ontexte Dpour un seuil minimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e 2/5 estprésenté dans la �gure 6.1. La première valeur asso
iée à 
haque ar
 est le support dela règle ; la se
onde valeur est la 
on�an
e de la règle. L'ensemble FF des itemsetsfermés fréquents utilisé pour générer les règles de la base est présenté dans la table 4.1(se
tion 4.3.3). Ni
olas Pasquier, LIMOS



167 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iation
(2/6,2/4)


{ABCE}


(4/6,4/5)
(3/6,3/5)


{AC}


{BE}
{C}


{BCE}


(4/6,4/5)


(2/6,2/3)


(2/6,2/5)
 (2/6,2/5)


Fig. 6.1 � Graphe orienté de représentation de la base propre extraite du 
ontexte Dpour minsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.Le nombre de règles d'asso
iation de la base propre générées à partir d'un itemsetfermé fréquent maximal f 
orrespond au nombre d'itemsets fermés fréquents qui sontdes sous-ensembles de f . Toutes les règles d'asso
iation approximatives valides dansle 
ontexte peuvent être déduites (ainsi que leurs supports et leurs 
on�an
e) dela base propre pour les règles d'asso
iation approximatives. La démonstration de
ette propriété est dire
tement déduite des propriétés introduites par Luxenburgerdans [Lux91℄ et du fait que qu'il existe dans la base propre une règle pour 
haque
ouple d'itemsets fermés fréquents. Les supports de toutes les règles valides peuventêtre déduits des supports des règles de 
ette base. Un algorithme de générationde la base propre pour les règles d'asso
iation approximatives est présenté dans lase
tion 6.4.3.Base de 
ouverture pour les impli
ations partiellesLuxenburger démontre que la base propre pour les impli
ations partielles n'estpas minimale relativement au nombre de règles qu'elle 
ontient et dé�ni une basequi est un sous-ensemble de la base propre. Cette base, appelée base de 
ouverturepour les impli
ations partielles, est 
onstruite selon la relation de 
ouverture entreensembles fermés d'attributs. Elle est 
onstituée des règles dont l'anté
édent est unNi
olas Pasquier, LIMOS



6.2. Adaptation des bases pour les règles d'impli
ation 168ensemble fermé f et la 
onséquen
e est un ensemble fermé f 0 tels que f 0 
ouvre f :flf 0. Cette base 
orrespond à la rédu
tion transitive de la base propre et peut don
être représentée sous forme d'un graphe 
orrespondant à la rédu
tion transitive dugraphe de représentation de la base propre.Luxenburger démontre que la base de 
ouverture est une base pour l'ensemble desrègles d'impli
ation partielles propres et don
 pour l'ensemble des règles d'impli
a-tion partielles. Cette démonstration est basée sur la propriété suivante : la pré
isiond'une règle partielle propre e ! e0 pour e � e0 et e 6le0 est égale au produit despré
isions des règles f ! f 0 de la base de 
ouverture entre les ensembles fermésf l f 0 pour f; f 0 2 fel e1 l : : :l en l e0g. La règle e! e0 est une règle transitivedu graphe représentant la base propre et les règles f ! f 0 forment un � 
hemin �(su

ession d'ar
s 
ontigus) entre les sommets e et e0 dans 
e graphe. Ces règlesforment également une su

ession d'ar
s entre les sommets e et e0 dans le graphe dereprésentation de la base de 
ouverture.Adaptant 
ette base au 
adre des règles d'asso
iation, nous dé�nissons la base de
ouverture pour les règles d'asso
iation approximatives. Cette base est 
onstituée detoutes les règles dont l'anté
édent est un itemset fermé fréquent f1 et la 
onséquen
eest un itemset fermé fréquent f2 qui 
ouvre f1 (tels que f1 l f2) diminué des itemsde f1 : (f2 n f1).Dé�nition 6.5 (Base de 
ouverture pour les règles approximatives)Soit l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents dans le 
ontexte B. La base de
ouverture pour les règles d'asso
iation approximatives est :BP = fr : f1 ! (f2 n f1) j f1; f2 2 FF ^ f1 l f2 ^ 
on�an
e(r) � min
on�an
eg:Exemple 6.6 Le graphe de représentation de la base de 
ouverture extraite du
ontexte D pour un seuil minimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e2/5 est présenté dans la �gure 6.2.Le nombre de règles d'asso
iation de la base de 
ouverture générées à partir d'unitemset fermé fréquent f2 
orrespond au nombre d'itemsets fermés fréquents quisont 
ouverts pas l'itemset f2. C'est à dire au nombre d'itemsets fermés fréquentsprédé
esseurs de f2 dans le treillis des itemsets fermés. Toutes les règles d'asso
ia-tion approximatives propre peuvent être déduites (ainsi que leurs supports et leurs
on�an
e) de la base de 
ouverture pour les règles d'asso
iation approximatives. LaNi
olas Pasquier, LIMOS
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iation
(2/6,2/4)


{ABCE}


(4/6,4/5)
(3/6,3/5)


{AC}


{BE}
{C}


{BCE}


(4/6,4/5)


(2/6,2/3)


Fig. 6.2 � Graphe orienté de représentation de la base de 
ouverture extraite du
ontexte D pour minsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.démonstration de 
ette propriété est dire
te à partir des propriétés introduites parLuxenburger dans [Lux91℄. Considérons par exemple la règle C! ABCE du graphede la �gure 6.2 représentant la base propre dont la 
on�an
e est 2/5 et le supportest 2/6. Cette valeur de 
on�an
e est égale au produit des 
on�an
es des règles C! AC et AC! ABCE et au produit des 
on�an
es des règles C! BCE et BCE!ABCE qui forment des 
hemins entre les sommets {C} et {ABCE}. Le support dela règle C! ABCE est égal au support des règles AC! ABCE et BCE ! ABCE.L'algorithme de génération de la base propre pour les règles d'asso
iation ap-proximatives présenté peut aisément être étendu pour la génération de la base de
ouverture pour les règles d'asso
iation approximatives. Cette extension est présen-tée dans la se
tion 6.4.3.Bases stru
turelles pour les impli
ations partiellesA partir de 
ette propriété 
on
ernant les pré
isions des règles transitives, il estpossible de déduire plusieurs autres bases pour les règles d'impli
ation partielles, ap-pelées bases stru
turelles. Ces bases sont des sous-ensembles de la base de 
ouverturedans lesquels un unique 
hemin entre deux sommets e et e0 (ensembles fermés) duNi
olas Pasquier, LIMOS



6.3. Dé�nition de nouvelles bases pour les règles d'asso
iation 170graphe de 
ouverture est 
onservé. Selon la stratégie de séle
tion des 
hemins 
onser-vés et supprimés, plusieurs bases stru
turelles peuvent être dé�nies. Luxenburgerdé�ni par exemple dans [Lux91℄ une base stru
turelle, appelée base arbores
ente,dont la représentation sous forme de graphe est un arbre 
ouvrant maximal.Il est possible d'étendre l'algorithme de génération de la base propre pour lesrègles d'asso
iation approximatives, présenté dans la se
tion 6.4.3, pour la générationdes bases stru
turelles pour les règles d'asso
iation approximatives. Cette extensionest dis
utée brièvement dans la se
tion 6.4.3.6.3 Dé�nition de nouvelles bases pour les règles d'as-so
iationUne règle d'asso
iation est une règle d'impli
ation entre deux itemsets à laquellesont asso
iées des mesures de pré
ision de la règle dans le 
ontexte d'extra
tion. Cesmesures sont le support, qui peut être vu 
omme une mesure d'utilité, et la 
on�an
e(identique à la pré
ision des règles d'impli
ation) qui peut être vue 
omme une me-sure de pertinen
e de la règle. Dans le 
as des règles d'impli
ation, le support desrègles n'est pas pris en 
onsidération. Cette mesure apporte une information im-portante pour les règles d'asso
iation puisque elle dé�nie la portée de la règle dansle 
ontexte et don
 l'importan
e de la 
onnaissan
e qu'elle apporte à l'utilisateur.A�n d'étendre la dé�nition des règles d'impli
ation redondantes au règles d'asso-
iation, nous 
onsidérons l'opérateur d'inféren
e tenant 
ompte des supports et des
on�an
es (identiques à la pré
ision) des règles d'asso
iation. Dans la dé�nition 6.6,nous 
ara
térisons les règles d'asso
iation redondantes en utilisant 
et opérateur.Une règle r : l1 ! l2 de support s et de 
on�an
e (pré
ision) 
 est notée r : l1 s;
�! l2.Dé�nition 6.6 (Règles d'asso
iation redondantes)Soit un ensemble E de règles d'asso
iation. Une règle r : l1 s;
�! l2 2 E est redondantesi et seulement si E n fr : l1 s;
�! l2g j= r : l1 s;
�! l2.Une règle d'asso
iation r 2 E est redondante si la règle r peut être déduite ainsique son support s et sa 
on�an
e 
 de l'ensemble E nr. Considérant la dé�nition 6.6,les bases de Luxenburger (base propre, base de 
ouverture et bases stru
turelles) sontégalement des bases pour les règles d'asso
iation approximatives. En e�et 8r : l1 s;
�!Ni
olas Pasquier, LIMOS



171 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationl2 2 AR telle que 
 < 1, nous avons BP j= r et BC j= r. La base de Duquenne-Guigues ne permet pas de déduire les supports de toutes les règles d'asso
iationexa
tes valides et n'est don
 pas un ensemble générateur pour 
es règles : 
ette basereprésente don
 une perte d'information pour l'utilisateur. En e�et 9r : l1 s;
�! l2 2AR telle que 
 = 1 et BDG 6j= r. De plus, la base de Duquenne-Guigues pour lesrègles d'asso
iation exa
tes et les bases de Luxenburger pour les règles d'asso
iationapproximatives ne sont pas les bases les plus informatives pour l'utilisateur. En e�et,
es bases ne sont pas 
onstituées des règles d'asso
iation non redondantes minimales,
'est à dire des règles d'asso
iation non redondantes d'anté
édent minimal et de
onséquen
e maximale.Comme nous l'avons vu dans l'exemple 6.1, il est souhaitable que seules les règlesd'asso
iation non redondantes minimales, qui sont les règles les plus utiles et les pluspertinentes, soient extraites et présentées à l'utilisateur. Une règle d'asso
iation estredondante si elle 
onvoie la même information ou une information moins généraleque l'information 
onvoyée par une autre règle de même utilité et de même per-tinen
e. Nous dé�nissons don
 les règles d'asso
iation non redondantes minimalesen tenant 
ompte des supports et des 
on�an
es des règles d'asso
iation. Une règled'asso
iation r est non redondante minimale s'il n'existe pas une autre règle d'as-so
iation r0 possédant le même support et la même 
on�an
e, dont l'anté
édent estun sous-ensemble de l'anté
édent de r et la 
onséquen
e est un sur-ensemble de la
onséquen
e de r.Dé�nition 6.7 (Règles d'asso
iation non redondantes minimales)Soit l'ensemble AR des règles d'asso
iation extraites du 
ontexte. Une règle d'as-so
iation r : l1 ! l2 2 AR est non redondante minimale s'il n'existe pas de règled'asso
iation r0 : l01 ! l02 2 AR telle que support(r) = support(r0), 
on�an
e(r) =
on�an
e(r0), l01 � l1 et l2 � l02.Dans la se
tion 6.3.1, nous 
ara
térisons les règles d'asso
iation exa
tes nonredondantes minimales en utilisant les itemsets fermés fréquents et leurs générateurs.Dans la se
tion 6.3.2, nous 
ara
térisons les règles d'asso
iation approximatives nonredondantes minimales en utilisant les itemsets fermés fréquents et leurs générateurs.À partir de 
es 
ara
térisations, nous dé�nissons ensuite la base générique pourles règles d'asso
iation exa
tes et la base informative pour les règles d'asso
iationapproximatives ainsi que la rédution transitive de la base informative.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.3. Dé�nition de nouvelles bases pour les règles d'asso
iation 1726.3.1 Base générique pour les règles d'asso
iation exa
tesLa propriété 6.1 
ara
térise les règles d'asso
iation exa
tes en fon
tion des item-sets fermés fréquents. Nous en déduisons que les règles d'asso
iation exa
tes sontles règles entre les sur-ensembles stri
ts d'un itemset fermé fréquent f1 et les sous-ensembles d'un itemset fermé fréquent f2 pour f1 l f2. Les itemsets fréquents ainsi
ara
térisés, qui forment l'intervalle ℄f1; f2℄2, possèdent tous un support égal au sup-port de f2. Toutes les règles d'asso
iation entre deux itemsets de l'intervalle ℄f1; f2℄possèdent don
 un même support égal au support de f2 et une même 
on�an
e égaleà 1.Propriété 6.1 Les règles d'asso
iation exa
tes l1 ) (l2 n l1) sont des règles entredeux itemsets fréquents l1 et l2 dont les fermetures sont identiques : 
(l1) = 
(l2).Preuve. Puisque support(l1) = support(l2) et selon la propriété 4.3, nous en dédui-sons que support(
(l1)) = support(
(l2)) et puisque l1 � l2, nous en 
on
luons que
(l1) = 
(l2). �Soit l'ensemble Gf2 des générateurs de l'itemset fermé fréquent f2. Il est évidentque les règles exa
tes entre deux itemsets fréquents de l'intervalle ℄f1; f2℄ sont lesrègles exa
tes entre deux itemsets fréquents des intervalles [g; f2℄ pour tous les géné-rateurs g 2 Gf2 puisque nous avons ℄f1; f2℄ = Sg2Gf2 [g; f2℄. Pour 
haque intervalle[g; f2℄, la règle g ) (g n f2) est la règle d'asso
iation exa
te non redondante d'an-té
édent minimal et de 
onséquen
e maximale parmi les règles entre deux itemsetsde 
et intervalle. Nous en 
on
luons que les règles de la forme g ) (f n g) entreles générateurs g 2 Gf2 et l'itemset fermé fréquent f2 sont les règles d'anté
édentsminimaux et de 
onséquen
es maximales parmi les règles entre deux itemsets del'intervalle ℄f1; f2℄. Nous généralisons 
ette propriété à l'ensemble des itemsets fer-més fréquents et nous dé�nissons ainsi la base générique 
onstituée de toutes lesrègles d'asso
iation exa
tes non redondantes selon la dé�nition 6.6 d'anté
édentsminimaux et de 
onséquen
es maximales.2L'intervalle ℄f1; f2℄ est dé�ni 
omme l'ensemble I = fl � I j f1 � l � f2g. L'intervalle℄{A},{ABC}℄ par exemple est l'ensemble {{AB}, {AC}, {ABC}}.Ni
olas Pasquier, LIMOS



173 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationDé�nition 6.8 (Base générique pour les règles d'asso
iation exa
tes)Soit l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents extraits du 
ontexte. Soit la 
olle
-tion d'ensembles Gf qui asso
ient à 
haque itemset fermé fréquent f les générateursde f . La base générique pour les règles d'asso
iation exa
tes est :BG = fr : g ) (f n g) j f 2 FF ^ g 2 Gf ^ g 6= fg:La 
ondition g 6= f est né
essaire 
ar les règles entre un générateur g d'un itemsetfermé fréquent f tel que g = f sont de la forme g ) ? et ne n'appartiennent pas àl'ensemble des règles d'asso
iation valides (règles non informatives).Exemple 6.7 La base générique pour les règles d'asso
iation exa
tes extraite du
ontexte D pour un seuil minimal de support de 2/6 est présentée dans la table 6.4.Générateur Fermeture Règle exa
te Support{A} {AC} A ) C 3/6{B} {BE} B ) E 5/6{C} {C}{E} {BE} E ) B 5/6{AB} {ABCE} AB ) CE 2/6{AE} {ABCE} AE ) BC 2/6{BC} {BCE} BC ) E 4/6{CE} {BCE} CE ) B 4/6Tab. 6.4 � Base générique extraite du 
ontexte D pour minsupport = 2/6.La base générique, qui 
ontient plus de règles que la base de Duquenne-Guigues,est la base minimale (en nombre de règles) pour les règles d'asso
iation exa
tes sansperte d'information. Toutefois, toutes les règles d'asso
iation exa
tes valides dans le
ontexte peuvent être déduites ainsi que leurs supports à partir des règles de 
ettebase. Cette propriété est établie par le théorème 6.1.Théorème 6.1 (Base pour les règles d'asso
iation exa
tes)La base générique est une base pour l'ensemble des règles d'asso
iation exa
tesvalides. Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.3. Dé�nition de nouvelles bases pour les règles d'asso
iation 174Preuve. Soit une règle d'asso
iation exa
te valide r : l1 ) (l2nl1) entre deux itemsetsfréquents l1 et l2. Nous avons don
 né
essairement l1 � l2 et puisque 
onfian
e(r) =1 nous avons également support(l1) = support(l2). D'après le lemme 4.3, nous endéduisons que 
(l1) = 
(l2) = f . L'itemset f est un itemset fermé fréquent f 2 FFet il existe une règle r0 : g ) (f n g) 2 BG telle que g est un générateur de f pourlequel g � l1 et g � l2. Nous démontrons que la règle r et son support peuventêtre déduits de la règle r0 et son support. Puisque g � l1 � l2 � f , la règle r peutêtre re
onstruite à partir de la règle r0. De 
(l1) = 
(l2) = f , nous déduisons quesupport(r) = support(l2) = support(
(l2)) = support(f) = support(r0). �6.3.2 Bases informatives pour les règles d'asso
iation approxi-mativesLa propriété 6.2 
ara
térise les règles d'asso
iation approximatives en fon
tiondes itemsets fermés fréquents. De 
ette propriété, nous déduisons une dé�nition desensembles de règles d'asso
iation approximatives qui possèdent les mêmes supportset les mêmes 
on�an
es. Soit quatre itemsets fermés fréquents f1, f 01, f2 et f 02 telsque f1 l f 01 � f 02 l f2. Les règles l1 ! (l2 n l1) entre un itemset l1 appartenant àl'intervalle ℄f1; f 01℄ et un itemset l2 de l'intervalle ℄f2; f 02℄ possèdent des supports etdes 
on�an
es identiques. Leur support est égal au support de f 02 et leur 
on�an
eest égale au rapport support(f 01)=support(f 02).Propriété 6.2 Les règles d'asso
iation approximatives l1 ! (l2 n l1) sont des règlesentre deux itemsets fréquents l1 et l2 tel que la fermeture de l1 est un sous-ensemblede la fermeture de l2 : 
(l1) � 
(l2).Preuve. Puisque support(l1) > support(l2) et selon la propriété 4.3, nous avonssupport(
(l1)) > support(
(l2)). Puisque l1 � l2 nous en 
on
luons que 
(l1) �
(l2). �Soit l'ensembleGf 01 des générateurs de l'itemset fermé fréquent f 01. Les règles entreles générateurs g 2 Gf 01 et l'itemset fermé fréquent f 02 de la forme g ) (f 02ng) sont lesrègles non redondantes d'anté
édents minimaux et de 
onséquen
es maximales parmiles règles entre un itemset de l'intervalle ℄f1; f 01℄ et un itemset de l'intervalle ℄f2; f 02℄.En e�et, les générateurs g sont les itemsets minimaux dont la fermeture est f 01, 
eNi
olas Pasquier, LIMOS



175 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationqui signi�e que les anté
édents g de 
es règles sont minimaux, et les 
onséquen
es(f 02 n g) sont maximales puisque f 02 est l'itemset maximal de l'intervalle ℄f2; f 02℄.Nous généralisons 
ette propriété à l'ensemble des itemsets fermés fréquents et nousdé�nissons ainsi la base informative 
onstituée de toutes les règles d'asso
iationapproximatives non redondantes selon la dé�nition 6.6 d'anté
édents minimaux etde 
onséquen
es maximales.Dé�nition 6.9 (Base informative pour les règles approximatives)Soit l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents et l'ensemble G de leurs généra-teurs extraits du 
ontexte. La base informative pour les règles d'asso
iation approxi-matives est :BI = fr : g ! (fng) j f 2 FF ^ g 2 G ^ 
(g) � f ^ 
on�an
e(r) � min
on�an
eg:Exemple 6.8 La base informative pour les règles d'asso
iation approximatives ex-traite du 
ontexte D pour un seuil minimal de support de 2/6 est présentée dans latable 6.5.Générateur Fermeture Sur-ensemble Règle Support Con�an
efermé approximative{A} {AC} {ABCE} A ! BCE 2/6 2/3{B} {BE} {BCE} B ! CE 4/6 4/5{B} {BE} {ABCE} B ! ACE 2/6 2/5{C} {C} {AC} C ! A 3/6 3/5{C} {C} {BCE} C ! BE 4/6 4/5{C} {C} {ABCE} C ! ABE 2/6 2/5{E} {BE} {BCE} E ! BC 4/6 4/5{E} {BE} {ABCE} E ! ABC 2/6 2/5{AB} {ABCE}{AE} {ABCE}{BC} {BCE} {ABCE} BC ! AE 2/6 2/4{CE} {BCE} {ABCE} CE ! AB 2/6 2/4Tab. 6.5 � Base informative extraite du 
ontexte D pour minsupport = 2/6.Le théorème 6.2 démontre que toutes les règles d'asso
iation approximatives va-lides dans le 
ontexte peuvent être déduites ainsi que leurs supports et leurs 
on�an
eà partir des règles de 
ette base.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.3. Dé�nition de nouvelles bases pour les règles d'asso
iation 176Théorème 6.2 (Base pour les règles d'asso
iation approximatives)La base informative est une base pour l'ensemble des règles d'asso
iation approxi-matives valides.Preuve. Soit une règle d'asso
iation approximative valide r : l1 ! (l2 n l1) entredeux itemsets fréquents l1 et l2. Nous avons don
 né
essairement l1 � l2 et puisque
onfian
e(r) < 1 nous avons également 
(l1) � 
(l2). Quels que soient les itemsetsfréquents l1 et l2, il existe un générateur g1 d'un itemset fermé fréquent f1 tels queg1 � l1 � 
(l1) = f1 et un générateur g2 d'un itemset fermé fréquent f2 tels queg2 � l2 � 
(l2) = f2. Puisque l1 � l2, nous avons l1 � f1 � l2 � f2 et la règler0 : g1 ! (f2ng1) appartient à la base informative BI. Nous démontrons que la règler, son support et sa 
on�an
e peuvent être déduits de la règle r0, son support et sa
on�an
e. Puisque g1 � l1 � f2 � g2 � l2 � f2, l'anté
édent et la 
onséquen
e de rpeuvent être re
onstruits à partir de la règle r0. De plus, nous avons 
(l2) = f2 etdon
 support(r) = support(l2) = support(f2) = support(r0). Puisque g1 � l1 � f1,nous avons support(g1) = support(l1) et nous en déduisons don
 que :
onfian
e(r) = support(l1)support(l2) = support(g1)support(f2) = 
onfian
e(r0): �Nous pouvons déduire de la dé�nition de la base informative pour les règlesd'asso
iation approximative une autre base qui est la rédu
tion transitive de la baseinformative. En e�et, les règles de la base informative de la forme r : g ! (fng) tellesque f est un itemset fermé fréquent et g est un générateur fréquent ave
 
(g) � fet 
(g) 6lf sont des règles transitives. La rédu
tion transitive de la base informativeest don
 
onstituée des règles de la forme r : g ! (f n g) pour un itemset ferméfréquent f et un générateur fréquent g tel que 
(g)l f .Dé�nition 6.10 (Rédu
tion transitive de la base informative)Soit l'ensemble FF des itemsets fermés fréquents et l'ensemble G de leurs généra-teurs extraits du 
ontexte. La rédu
tion transitive de la base informative pour lesrègles d'asso
iation approximatives est :RI = fr : g ! (f ng) j f 2 FF ^ g 2 G ^ 
(g)lf ^ 
on�an
e(r) � min
on�an
eg:Cette rédu
tion est équivalente à la rédu
tion transitive de la base propre pour lesrègles d'asso
iation approximatives qui dé�nie la base de 
ouverture. Elle 
onstitueNi
olas Pasquier, LIMOS



177 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationune base pour l'ensemble des règles d'asso
iation approximatives valides 
ar il estpossible de déduire toutes les règles transitives de la base informative ainsi queleurs supports et leurs 
on�an
es à partir des règles non transitives. Cette rédu
tiontransitive permet de diminuer le nombre de règles extraites en 
onservant les règlesdont la 
on�an
e est la plus élevée puisque les règles transitives g ! (f n g) pour
(g) 6lf possèdent des 
on�an
es inférieures aux règles non transitives g0 ! (f 0 n g0)qui forment un 
hemin entre g et f .Exemple 6.9 La rédu
tion transitive de la base informative pour les règles d'asso-
iation approximatives extraite du 
ontexte D pour un seuil minimal de support de2/6 est présentée dans la table 6.6.Générateur Fermeture Sur-ensemble Règle Support Con�an
efermé approximative{A} {AC} {ABCE} A ! BCE 2/6 2/3{B} {BE} {BCE} B ! CE 4/6 4/5{C} {C} {AC} C ! A 3/6 3/5{C} {C} {BCE} C ! BE 4/6 4/5{E} {BE} {BCE} E ! BC 4/6 4/5{AB} {ABCE}{AE} {ABCE}{BC} {BCE} {ABCE} BC ! AE 2/6 2/4{CE} {BCE} {ABCE} CE ! AB 2/6 2/4Tab. 6.6 � Rédu
tion transitive de la base informative extraite du 
ontexte D pourminsupport = 2/6.6.4 Algorithmes de génération des bases pour lesrègles d'asso
iationDans 
ette se
tion sont présentés les algorithmes de génération de la base deDuquenne-Guigues et de la base générique pour les règles d'asso
iation exa
tes,ainsi que les algorithmes de génération des bases de Luxenburger (base propre, basede 
ouverture, bases stru
turelles) et de la base informative et sa rédu
tion transitivepour les règles d'asso
iation approximatives.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 1786.4.1 Base de Duquenne-GuiguesNous proposons un algorithme nommé Gen-BDG de génération de la base deDuquenne-Guigues pour les règles d'asso
iation exa
tes à partir des itemsets fré-quents, parmi lesquels sont identi�és les itemsets pseudo-fermés fréquents, et desitemsets fermés fréquents. Les itemsets pseudo-fermés fréquents sont identi�és enutilisant les règles déjà générées dans la base selon la méthode proposée par Ganteret Duquenne [GW99℄ pour identi�er les ensembles pseudo-fermés. Le pseudo-
odede l'algorithme est présenté dans l'algorithme 6.1. Les notations utilisées sont pré-sentées dans la table 6.7.Fk Ensemble de k-itemsets fréquents. Chaque élément de 
et ensemble pos-sède deux 
hamps : itemset et support.�k Ensemble de k-itemsets fermés fréquents. Chaque élément de 
et en-semble possède deux 
hamps : fermé et support.CPFk Ensemble de k-itemsets pseudo-fermés fréquents potentiels. Chaque élé-ment de 
et ensemble possède un 
hamp : itemset.BDG Ensemble des règles d'asso
iation exa
tes de la base de Duquenne-Guigues.
umul Union des fermetures des sous-ensembles pseudo-fermés du k-itemsetpseudo-fermé fréquent 
andidat f 
onsidéré.Tab. 6.7 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-BDG.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensemble BDG ave
 l'ensemble vide(ligne 1). Il détermine ensuite si l'itemset ? est un itemset pseudo-fermé fréquenten déterminant s'il existe un 1-itemset fréquent l dont le support est égal au nombred'objets du 
ontexte (ligne 2). Si l'itemset l existe, l'itemset? est un itemset pseudo-fermé fréquent et la règle ? ) 
(l) est insérée dans l'ensemble BDG (ligne 3). Lafermeture 
(l) de l'itemset fréquent l, qui est identique à la fermeture de ?, est leplus petit itemset fermé fréquent 
ontenant l. Cet itemset 
(l) est identi�é rapide-ment en par
ourant les ensembles �k dans l'ordre des valeurs de k 
roissantes del'ensemble �1 jusqu'à l'ensemble �j
(l)j 
ontenant 
(l).Ensuite, les ensembles Fk de k-itemsets fréquents sont par
ourus su

essivementde l'ensemble F1 jusqu'à l'ensemble F��1 (lignes 4 à 14). Durant une itération k,l'ensemble CPFk de k-itemsets pseudo-fermés fréquents 
andidats est initialisé ave
Ni
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179 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationles k-itemsets fréquents f 2 Fk, qui ne sont pas des k-itemsets fermés fréquents : f =2�k (ligne 5). Ensuite, 
ha
un de 
es k-itemsets pseudo-fermés fréquents 
andidatsf est examiné a�n de déterminer s'il est pseudo-fermé (lignes 6 à 13). Pour 
ela,l'union des fermetures des sous-ensembles pseudo-fermés de l'itemset f est 
al
uléedans l'itemset 
umul (lignes 7 à 10). Ces sous-ensembles pseudo-fermés sont lesanté
édents p des règles p ) (
(p) n p) de la base de Duquenne-Guigues (dansBDG) pour p � f et leur fermeture et l'union de l'anté
édent et de la 
onséquen
ede la règle : p [ (
(p) n p). Si par exemple les règles déjà dé
ouvertes sont les règles? ) B et A) C, la fermeture 
umul pour l'itemset {AE} aura la valeur {ABCE}.Si l'itemset 
umul est in
lus dans l'itemset f , alors f est un itemset pseudo-ferméfréquent et la règle r : f ) (
(f)nf) de support f:support est insérée dans l'ensembleBDG (lignes 11 et 12). Les itérations 
essent lorsque tous les ensembles Fk dek-itemsets fréquents de taille k � � � 1 ont été 
onsidérés et l'ensemble BDGretourné par l'algorithme 
ontient toutes les règles de la base de Duquenne-Guigues(théorème 6.3).Remarque 6.1 Si l'itemset ? est pseudo-fermé, la règle ? ) 
(?) est généréedans l'ensemble BDG a�n d'assurer la 
orre
tion de la génération des autres règles.Toutefois, 
ette règle n'apporte au
une information supplémentaire par rapport àl'itemset 
(?) dont le support est par dé�nition 1 (100%).Théorème 6.3 (L'algorithme Gen-BDG est 
orre
t)L'algorithme Gen-BDG génère toutes les règles d'asso
iation exa
tes de la base deDuquenne-Guigues.Preuve. Nous démontrons que tous les itemsets pseudo-fermés fréquents sont déter-minés par l'algorithme. Par dé�nition, les k-itemsets pseudo-fermés fréquents sontdes k-itemsets fréquents qui ne sont pas des k-itemsets fermés fréquents. L'ensembleCPF des k-itemsets pseudo-fermés fréquents 
andidats est don
 un sur-ensemblede l'ensemble des k-itemsets pseudo-fermés fréquents. Les 
andidats f de l'ensembleCPF à partir desquels la règle exa
te f ) (
(f) n f) n'est pas générée dans BDGsont 
eux pour lesquels la fermeture 
umul n'est pas in
lue dans f . Si tel est le 
as,il existe une règle p ) (
(p) n p) dans BDG pour laquelle p est un pseudo-ferméfréquent sous-ensemble de f et la fermeture 
(p) n'est pas in
lue dans f . L'itemsetf n'est don
 pas un itemset pseudo-fermé et la règle f ) (
(f) n f) n'appartientNi
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 180Alg. 6.1 Génération de la base de Duquenne-Guigues ave
 Gen-BDG.Entrée : ensembles Fk des k-itemsets fréquents ; ensembles �k des k-itemsets fer-més fréquents ;Sortie : ensemble BDG des règles d'asso
iation exa
tes de la base de Duquenne-Guigues ;1) BDG ? ;2) si (9l 2 F1 j support(l) = jOj)3) alors BDG BDG [ fr : ?) 
(l)g ;4) pour 
haque ensemble Fk pour k < � faire5) CPFk  Fk n �k ;6) pour 
haque itemset f 2 CPFk faire7) 
umul ? ;8) pour 
haque règle r : p) (
(p) n p) in BDG faire9) si (p � f) alors 
umul 
umul [ 
(p) ;10) �n pour11) si (
umul � f)12) alors BDG BDG [ fr : f ) (
(f) n f); f:supportg ;13) �n pour14) �n pour15) retourner BDG ;pas à la base de Duquenne-Guigues. Les �-itemsets fréquents étant des itemsets fer-més fréquents ils ne sont pas pseudo-fermés et il n'est pas né
essaire de 
onsidérerl'ensemble F� = ��. Pour tous les itemsets pseudo-fermés fréquents f , les règlesf ) (
(f) n f) sont insérées dans l'ensemble BDG qui 
orrespond don
 à la basede Duquenne-Guigues 
ara
térisée par la dé�nition 6.3. �
Exemple 6.10 La �gure 6.3 représente la génération de la base de Duquenne-Guigues pour les règles d'asso
iation exa
tes dans le 
ontexte d'extra
tion D pourun seuil minimal de support de 2/6.Ni
olas Pasquier, LIMOS



181 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationF1Itemset Support{A} 3/5{B} 4/5{C} 4/5{E} 4/5�1Fermé Support{C} 4/5
Déterminationdes 
andidats�! CPF1Pseudo-fermé
andidat{A}{B}{E} Générationdes règles�! BGDRègle exa
te SupportA ) C 3/5B ) E 4/5E ) B 4/5

F2Itemset Support{AB} 2/5{AC} 3/5{AE} 2/5{BC} 3/5{BE} 4/5{CE} 3/5�2Fermé Support{AC} 3/5{BE} 4/5
Déterminationdes 
andidats�!

CPF2Pseudo-fermé
andidat{AB}{AE}{BC}{CE}
F3Itemset Support{ABC} 2/5{ABE} 2/5{ACE} 2/5{BCE} 3/5�3Fermé Support{BCE} 3/5

Déterminationdes 
andidats�! CPF3Pseudo-fermé
andidat{ABC}{ABE}{ACE}
Fig. 6.3 � Génération de la base de Duquenne-Guigues dans le 
ontexte D ave
Gen-BDG pour minsupport = 2/6.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 1826.4.2 Base génériqueNous proposons un algorithme nommé Gen-BG de 
onstru
tion de la base géné-rique pour les règles d'asso
iation exa
tes à partir de l'ensemble des itemsets fermésfréquents et de leurs générateurs. Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dansl'algorithme 6.2. Les notations utilisées sont présentées dans la table 6.8.FFk Ensemble de k-groupes fréquents des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.BG Ensemble des règles d'asso
iation exa
tes de la base générique.Tab. 6.8 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-BG.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensembleBG ave
 l'ensemble vide (ligne 1).Chaque ensemble FFk de k-groupes fréquents est ensuite examiné su

essivement(lignes 2 à 6). Pour 
haque k-générateur g 2 FFk de l'itemset fermé fréquent 
(g)pour lequel g est di�érent de se fermeture 
(g) (lignes 3 à 5), la règle r : g )(
(g) n g), dont le support est égal au support de g et 
(g), est insérée dans BG(ligne 4). L'algorithme retourne �nalement l'ensemble BG qui 
ontient toutes lesrègles exa
tes informatives entre un générateur et sa fermeture (ligne 7).Alg. 6.2 Génération de la base générique ave
 Gen-BG.Entrée : ensemble FF = SFFk des k-groupes fréquents des k-générateurs ;Sortie : ensemble BG des règles d'asso
iation exa
tes de la base de générique ;1) BG fg2) pour 
haque ensemble FFk 2 FF faire3) pour 
haque k-générateur g 2 FFk tel que g 6= 
(g) faire4) BG BG [ fr : g ) (
(g) n g); 
(g):supportg ;5) �n pour6) �n pour7) retourner BG ;Théorème 6.4 (L'algorithme Gen-BG est 
orre
t)L'algorithme Gen-BG 
onstruit toutes les règles d'asso
iation exa
tes de la basegénérique. Ni
olas Pasquier, LIMOS



183 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationPreuve. La 
orre
tion de l'algorithme repose sur le fait que toutes les règles d'as-so
iation entre un générateur g et l'itemset fermé fréquent f dont il est générateursont examinées. Tous les ensembles FFk sont examinés su

essivement et 
haquek-générateurs g d'un itemset fermé fréquent 
(g) de FFk est 
onsidéré. La règleg ) (
(g) n g), dont le support est égal au support de f est insérée dans BG si g et
(g) sont distin
ts. La 
onstru
tion de toutes les règles d'asso
iation exa
tes de labase générique dans l'ensemble BG est don
 assurée. �Exemple 6.11 La �gure 6.4 représente la 
onstru
tion de la base générique pour lesrègles d'asso
iation exa
tes dans le 
ontexte d'extra
tion D pour un seuil minimalde support de 2/6.FF1Générateur Fermé Support{A} {AC} 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{E} {BE} 5/6
Créationdes
andidats�!

AC1Anté
édent
andidat{A}{B}{E} Générationdes règles�! BGRègle Supportexa
teA ) C 3/6B ) E 5/6E ) B 5/6FF2Générateur Fermé Support{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6
Créationdes
andidats�!

AC2Anté
édent
andidat{AB}{AE}{BC}{CE}
Générationdes règles�!

BGRègle Supportexa
teAB ) CE 2/6AE ) BC 2/6BC ) E 4/6CE ) B 4/6Fig. 6.4 � Constru
tion de la base générique dans le 
ontexte D ave
 Gen-BG pourminsupport = 2/6.6.4.3 Bases de LuxenburgerNous proposons un algorithme nommé Gen-BP de génération de la base proprepour les règles d'asso
iation approximatives à partir de l'ensemble des itemsets fer-més fréquents. Le pseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 6.3. LesNi
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 184notations utilisées sont présentées dans la table 6.9. L'extension de 
et algorithmepour la génération de la base de 
ouverture et des bases stru
turelles pour les règlesd'asso
iation approximatives est ensuite dis
utée.�k Ensembles de k-itemsets fermés fréquents. Chaque élément de 
et ensemblepossède deux 
hamps : fermé et support.BP Ensemble des règles d'asso
iation approximatives de la base propre.Tab. 6.9 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-BP.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensembleBP ave
 l'ensemble vide (ligne 1).Il examine ensuite su

essivement les itemsets fermés fréquents dans les ensembles�k de l'ensemble �1 à l'ensemble �� (lignes 2 à 11). Pour 
haque itemset ferméfréquent f1 ainsi examiné, l'algorithme détermine l'ensemble S des sous-ensemblesfermés fréquents de f1 en appliquant la pro
édure Subset aux ensembles �j pourj � k (ligne 4). Pour 
haque sous-ensemble fermé fréquent f2 2 S, la 
on�an
e de larègle r : f2 ! (f1 nf2) égale au rapport entre le support de f2 et le support de f1 est
al
ulé (ligne 6). Si la 
on�an
e de la règle r est supérieure ou égale au seuil minimalde 
on�an
e min
on�an
e, la règle r est insérée dans l'ensemble BP (lignes 7 et 8).L'algorithme s'arrête lorsque tous les itemsets fermés fréquents ont été examinés etl'ensemble BP 
ontient alors toutes les règles de la base propre (théorème 6.5).Théorème 6.5 (L'algorithme Gen-BP est 
orre
t)L'algorithme Gen-BP génère toutes les règles d'asso
iation approximatives de labase propre.Preuve. La 
orre
tion de l'algorithme repose sur le fait que toutes les règles d'asso-
iation propres générée à partir des itemsets fermés fréquents sont examinées. Pourun itemset fermé fréquent f1, tous les itemsets fermés fréquents f2 qui sont dessous-ensembles de f1 sont 
onsidérés. Pour 
ha
un d'eux la règle f2 ! (f1 n f2) estexaminée et toutes les règles d'asso
iation propres générées à partir de f1 sont don
examinées. Cette pro
édure étant répétée pour 
haque k-itemset fermé fréquent desensembles �k pour k variant de 1 à �, la génération de toutes les règles d'asso
iationpropres dont la 
on�an
e est supérieure ou égale au seuil minimal de 
on�an
e min-
on�an
e est assurée. L'ensemble BP retourné par l'algorithme est la base propre
ara
térisée par la dé�nition 6.4. �Ni
olas Pasquier, LIMOS



185 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationAlg. 6.3 Génération de la base propre ave
 Gen-BP.Entrée : ensembles �k des k-itemsets fermés fréquents ; seuil minimal de 
on�an
emin
on�an
e ;Sortie : ensemble BP des règles d'asso
iation approximatives de la base propre ;1) BP  fg2) pour (k  1 ; k � � ; k++) faire3) pour 
haque itemset fermé fréquent f1 2 �k faire4) S  Subsets(S�j<k; f1) ;5) pour 
haque itemset fermé fréquent f2 2 S faire6) r:
on�an
e f1:support=f2:support ;7) si (r:
on�an
e � min
on�an
e)8) alors BP  BP [ fr : f2 ! (f1 n f2); f1:support; r:
on�an
eg ;9) �n pour10) �n pour11) �n pour12) retourner BP ;Exemple 6.12 La �gure 6.5 représente la génération de la base propre pour lesrègles d'asso
iation approximatives dans le 
ontexte d'extra
tion D pour un seuilminimal de support de 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e de 2/5.Base de 
ouvertureLa base de 
ouverture est la rédu
tion transitive de la base propre, 
onstituéede toutes les règles d'asso
iation propres entre deux itemsets fermés fréquents liéspar la relation de 
ouverture (su

esseur immédiat). Nous proposons un algorithmenommé Gen-BC de génération de la base de 
ouverture pour les règles d'asso
iationapproximatives à partir de l'ensemble des itemsets fermés fréquents. Cet algorithmeest une extension de l'algorithme Gen-BP. Le pseudo-
ode de l'algorithme est pré-senté dans l'algorithme 6.4. Les notations utilisées sont présentées dans la table 6.10.La première opération de l'algorithme initialise l'ensemble BC ave
 l'ensemblevide (ligne 1). L'algorithme examine ensuite su

essivement les itemsets fermés fré-quents dans les ensembles �k de l'ensemble �1 à l'ensemble �� (lignes 2 à 18). Pour
haque itemset fermé fréquent f1, l'algorithme détermine les ensembles Sj des item-Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 186f1Itemset Support{AC} 3/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6 Générationdes règles�! BPRègle propre Support Con�an
eC ! A 3/6 3/5f1Itemset Support{BE} 5/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6f1Itemset Support{BCE} 4/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6{AC} 3/6{BE} 5/6
Générationdes règles�! BPRègle propre Support Con�an
eC ! BE 4/6 4/5BE ! C 4/6 4/5

f1Itemset Support{ABCE} 2/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6{AC} 3/6{BE} 5/6{BCE} 4/6
Générationdes règles�! BPRègle propre Support Con�an
eC ! ABE 2/6 2/5AC ! BE 2/6 2/3BE ! AC 2/6 2/5BCE ! A 2/6 2/4Fig. 6.5 � Génération de la base propre dans le 
ontexte D ave
 Gen-BP pourminsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.Ni
olas Pasquier, LIMOS



187 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iation�k Ensembles de k-itemsets fermés fréquents. Chaque élément de 
et ensemblepossède deux 
hamps : fermé et support.BC Ensemble des règles d'asso
iation approximatives de la base de 
ouverture.Tab. 6.10 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-BC.sets fermés fréquents qui sont des sous-ensembles de f1 en appliquant la pro
édureSubset aux ensembles �j pour j < k (lignes 4 à 6). L'algorithme 
onsidère su

essi-vement 
haque ensemble Sj pour j variant de k� 1 à 1 (lignes 7 à 16). Pour 
haquesous-ensemble fermé fréquent f2 2 Sj de f1, la 
on�an
e de la règle r : f2 ! (f1 nf2)égale au rapport entre le support de f2 et le support de f1 est 
al
ulé (ligne 9).Si la 
on�an
e de la règle r est supérieure ou égale au seuil minimal de 
on�an
emin
on�an
e, la règle r est insérée dans l'ensemble BC (lignes 10 et 11). Lorsquel'ensemble f2 a été 
onsidéré, tous les sous-ensembles de f2 sont supprimés des en-sembles Sj (lignes 12 à 14). Il n'est pas né
essaire de 
onsidérer les sous-ensemblesfermés fréquents f3 � f2 
ar les règles de la forme f3 ! (f1 n f3) ne font pas partiede la base de 
ouverture puisque nous avons f3 � f2 � f1 =) f3 6l f1. L'algorithmes'arrête lorsque tous les �-itemsets fermés fréquents ont été examinés et l'ensembleBC 
ontient alors toutes les règles de la base de 
ouverture (théorème 6.6).Théorème 6.6 (L'algorithme Gen-BC est 
orre
t)L'algorithme Gen-BC génère toutes les règles d'asso
iation approximatives de labase de 
ouverture.Preuve. L'algorithme Gen-BC est 
orre
t 
ar toutes les règles d'asso
iation propresnon-transitives générée à partir des itemsets fermés fréquents liés par la relationde 
ouverture sont examinées. Pour un itemset fermé fréquent f1, les itemsets fer-més fréquents f2 qui sont des sous-ensembles de f1 sont 
onsidérés dans l'ordredé
roissant de leur taille. Pour le premier itemset f2 examiné nous avons don
f2 l f1 et la règle f2 ! (f1 n f2) est insérée dans l'ensemble BC si elle possèdeune 
on�an
e supérieure ou égale à min
on�an
e. Ensuite, les itemsets f3 qui sontdes sous-ensembles de f2 sont supprimés des ensembles de sous-ensembles fermésfréquents de f1. Ces itemsets ne sont pas liés par la relation de 
ouverture ave
 f1
ar nous avons f3 � f2 � f1 =) f3 6l f1 et les règles de la forme f3 ! (f1 n f3)ne font don
 pas partie de la base de 
ouverture. Toutes les règles d'asso
iationpropres non-transitives générées à partir de f1 sont don
 insérées dans BC. CetteNi
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 188Alg. 6.4 Génération de la base de 
ouverture ave
 Gen-BC.Entrée : ensembles �k des k-itemsets fermés fréquents ; seuil minimal de 
on�an
emin
on�an
e ;Sortie : ensemble BC des règles d'asso
iation approximatives de la base de 
ou-verture ;1) BC  ? ;2) pour (k  1 ; k � � ; k++) faire3) pour 
haque itemset fermé fréquent f1 2 �k faire4) pour 
haque ensemble �j pour j < k faire5) Sj  Subsets(�j; f1) ;6) �n pour7) pour 
haque ensemble Sj pour j = k � 1 à j = 1 faire8) pour 
haque itemsets f2 2 Sj faire9) r:
on�an
e f1:support = f2:support ;10) si (r:
on�an
e � min
on�an
e)11) alors BC  BC [ fr : f2 ! (f1 n f2); f1:support; r:
on�an
eg ;12) pour 
haque ensemble Sn pour n = j à n = 1 faire13) Sn  Sn n Subsets(Sn; f2) ;14) �n pour15) �n pour16) �n pour17) �n pour18) �n pour19) retourner BC ;pro
édure étant appliquée à 
haque itemset fermé fréquent f1 des ensembles FFkpour k variant de 1 à �, toutes les règles d'asso
iation propres non-transitives de labase de 
ouverture sont insérées dans l'ensemble BC. �Exemple 6.13 La génération de la base de 
ouverture pour les règles d'asso
iationapproximatives dans le 
ontexte d'extra
tion D pour un seuil minimal de supportde 2/6 et un seuil minimal de 
on�an
e de 2/5 est représentée dans la �gure 6.6.Ni
olas Pasquier, LIMOS



189 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationf1Itemset Support{AC} 3/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6 Générationdes règles�! BCRègle Support Con�an
eC ! A 3/6 3/5f1Itemset Support{BE} 5/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6f1Itemset Support{BCE} 4/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6{AC} 3/6{BE} 5/6
Générationdes règles�! BCRègle Support Con�an
eC ! BE 4/6 4/5BE ! C 4/6 4/5

f1Itemset Support{ABCE} 2/6f2 � f1Itemset Support{C} 5/6{AC} 3/6{BE} 5/6{BCE} 4/6
Générationdes règles�! BCRègle Support Con�an
eAC ! BE 2/6 2/3BCE ! A 2/6 2/4

Fig. 6.6 � Génération de la base de 
ouverture dans le 
ontexte D ave
 Gen-BCpour minsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.Ni
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 190Bases stru
turellesLes bases stru
turelles sont des sous-ensembles de la base propre dans lesquelsdes règles sont supprimées parmi les ensembles de règles qui forment des 
heminsentre deux sommets identiques du graphe de représentation de la base propre.Il est né
essaire que les sommets des graphes représentant les bases stru
turelles
ouvrent l'ensemble des itemsets fermés fréquents a�n qu'il soit possible de déduiretoutes les règles d'asso
iation approximatives valides ainsi que leurs supports et leurs
on�an
es à partir de 
es bases.A�n d'étendre l'algorithme de génération de la base propre pour la générationd'un base stru
turelle, il faut intégrer la ou les stratégies de séle
tion des règles(
orrespondant aux 
hemins multiples) supprimées dans l'algorithme Gen-BP. Cesdiverses stratégies dé�nissent 
ha
une une base stru
turelle di�érente et plusieursextensions de l'algorithme peuvent ainsi être envisagées. Certaines bases stru
turellessont des sous-ensembles de la rédu
tion transitive de la base propre, 
'est à dire dessous-ensembles de la base de 
ouverture. Dans 
e 
as, l'intégration des stratégiesde suppression des règles dé�nissant la base stru
turelle peuvent être intégrées àl'algorithme Gen-BC a�n de générer 
es bases.6.4.4 Bases informativesNous proposons un algorithme nommé Gen-BI de 
onstru
tion de la base in-formative pour les règles d'asso
iation approximatives à partir de l'ensemble desitemsets fermés fréquents et de leurs générateurs. Le pseudo-
ode de l'algorithmeest présenté dans l'algorithme 6.5. Les notations utilisées sont présentées dans latable 6.11.FFk Ensemble de k-groupes fréquents des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.BI Ensemble des règles d'asso
iation approximatives de la base informative.Tab. 6.11 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-BI.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensembleBI ave
 l'ensemble vide (ligne 1).Chaque ensemble FFk de k-groupes fréquents est ensuite examiné su

essivementdans l'ordre des valeurs de k 
roissantes (lignes 2 à 14). Pour 
haque k-générateurNi
olas Pasquier, LIMOS



191 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationg 2 FFk de l'itemset fermé fréquent 
(g) (lignes 3 à 11), les itemsets fermés fré-quents f 2 FF de taille supérieure à la taille de 
(g) sont 
onsidérés su

essivement(lignes 4 à 10). Si l'itemset fermé fréquent f est un sur-ensemble de 
(g), la règler : g ! (f n g) est insérée dans BI si la 
on�an
e de r est supérieure ou égaleau seuil minimal de 
on�an
e min
on�an
e (lignes 5 à 9). Lorsque tous les généra-teurs de taille inférieure à � ont été 
onsidérés, l'algorithme retourne l'ensemble BI(ligne 13).Alg. 6.5 Génération de la base informative ave
 Gen-BI.Entrée : ensemble FF = SFFk des k-groupes fréquents des k-générateurs ; seuilminimal de 
on�an
e min
on�an
e ;Sortie : ensemble BI des règles d'asso
iation approximatives de la base de infor-mative ;1) BI  fg2) pour (k  1 ; k � �-1 ; k++) faire3) pour 
haque k-générateur g 2 FFk faire4) pour 
haque itemset fermé fréquent f 2 FF tel que jf j > j
(g)j faire5) si (
(g) � f) alors faire6) r:
on�an
e f:support=g:support ;7) si (r:
on�an
e � min
on�an
e)8) alors BI  BI [ fr : g ! (f n g); r:
on�an
e; f:supportg ;9) �n si10) �n pour11) �n pour12) �n pour13) retourner BI ;Théorème 6.7 (L'algorithme Gen-BI est 
orre
t)L'algorithme Gen-BI 
onstruit toutes les règles d'asso
iation approximatives de labase informative.Preuve. La 
orre
tion de l'algorithme repose sur le fait que toutes les règles d'as-so
iation entre un générateur g et les itemsets fermés fréquents f qui sont des sur-ensembles de sa fermeture 
(g) sont examinées. Tous les ensembles FFk sont exa-minés su

essivement et pour 
haque k-générateurs g d'un itemset fermé fréquentNi
olas Pasquier, LIMOS
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iation 192
(g) de FFk, tous les sur-ensembles fermés fréquents f de 
(g) sont 
onsidérés. Larègle r : g ! (f n g), dont le support est égal au support de f est insérée dans BIsi sa 
on�an
e est au moins égale à min
on�an
e. L'insertion de toutes les règlesd'asso
iation approximatives de la base informative dans l'ensemble BI est don
assurée. �Exemple 6.14 La �gure 6.7 représente la 
onstru
tion de la base informative pourles règles d'asso
iation approximatives dans le 
ontexte d'extra
tion D pour un seuilminimal de support de 2/6.Rédu
tion transitive de la base informativeLa rédu
tion transitive de la base informative est 
onstituée des règles d'asso
ia-tion entre un générateur et un itemset fermé fréquent qui est un su

ésseur immédiatde la fermeture du générateur. Nous proposons un algorithme nommé Gen-RI de gé-nération de 
ette rédu
tion à partir de l'ensemble des itemsets fermés fréquents etde leurs générateurs. Cet algorithme est une extension de l'algorithme Gen-BI. Lepseudo-
ode de l'algorithme est présenté dans l'algorithme 6.6. Les notations utili-sées sont présentées dans la table 6.12.FFk Ensemble de k-groupes fréquents des k-générateurs. Chaque élément de
et ensemble possède trois 
hamps : générateur, fermé et support.Su

g Ensemble des itemsets fermés fréquents qui sont des su

esseurs immédiatsde la fermeture du générateur g 
onsidéré.RI Ensemble des règles d'asso
iation approximatives de la base informative.Tab. 6.12 � Notations utilisées dans l'algorithme Gen-RI.L'algorithme 
ommen
e par initialiser l'ensembleRI ave
 l'ensemble vide (ligne 1).Chaque ensemble FFk de k-groupes fréquents est ensuite examiné su

essivementdans l'ordre des valeurs de k 
roissantes (lignes 2 à 14). Pour 
haque k-générateurg 2 FFk de l'itemset fermé fréquent 
(g) (lignes 3 à 18), l'ensemble Su

g des su
-
esseurs de la fermeture de 
(g) est initialisé ave
 l'ensemble vide (ligne 4) et lesensembles Sj des j-itemsets fermés fréquents qui sont des sur-ensembles de 
(g) pourj
(g)j < j � � sont 
onstuits (lignes 5 à 7). Les ensembles Sj sont ensuite 
onsi-dérés dans l'ordre 
roissant des valeurs de j (lignes 8 à 17). Pour 
haque itemsetNi
olas Pasquier, LIMOS



193 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationFF1Générateur Fermé Support{A} {AC} 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{E} {BE} 5/6FF1 [ FF2Fermé Support{AC} 3/6{BE} 5/6{C} 5/6{BE} 5/6{ABCE} 2/6{BCE} 4/6
Générationdes règles�!

BIRègle Support Con�an
eA ! BCE 2/6 2/3B ! CE 4/6 4/5B ! ACE 2/6 2/5C ! A 3/6 3/5C ! BE 4/6 4/5C ! ABE 2/6 2/5E ! BC 4/6 4/5E ! ABC 2/6 2/5FF2Générateur Fermé Support{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6FF2Fermé Support{ABCE} 2/6{BCE} 4/6 Générationdes règles�! BIRègle Support Con�an
eBC ! AE 2/6 2/4CE ! AB 2/6 2/4Fig. 6.7 � Constru
tion de la base informative dans le 
ontexte D ave
 Gen-BI pourminsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.f 2 Sj dont au
un su

esseur immédiat de 
(g) dans Su

g n'est un sous-ensemble(ligne 10), f est inséré dans Su

g (ligne 11) et la 
on�an
e de la règle r : g ! (f ng)est 
al
ulée (ligne 12.) Si la 
on�an
e de r est supérieure ou égale au seuil minimalde 
on�an
e min
on�an
e, la règle r est insérée dans RI (lignes 13 à 15). LorsqueNi
olas Pasquier, LIMOS



6.4. Algorithmes de génération des bases pour les règles d'asso
iation 194tous les générateurs de taille inférieure à � ont été 
onsidérés, l'algorithme retournel'ensemble RI (ligne 20).Alg. 6.6 Génération de la rédu
tion transitive de la base informative ave
 Gen-RI.Entrée : ensemble FF = SFFk des k-groupes fréquents des k-générateurs ; seuilminimal de 
on�an
e min
on�an
e ;Sortie : ensemble RI des règles d'asso
iation approximatives de la rédu
tion tran-sitive de la base de informative ;1) RI  fg2) pour (k  1 ; k � �-1 ; k++) faire3) pour 
haque k-générateur g 2 FFk faire4) Su

g  fg5) pour (j = j
(g)j ; j � � ; j++) faire6) Sj  ff 2 FF j f � 
(g) ^ jf j = jg7) �n pour8) pour (j = j
(g)j ; j � � ; j++) faire9) pour 
haque itemset fermé fréquent f 2 Sj faire10) si (�s 2 Su

g j s � f) alors faire11) Su

g  Su

g [ f12) r:
on�an
e f:support=g:support ;13) si (r:
on�an
e � min
on�an
e)14) alors RI  RI [ fr : g ! (f n g); r:
on�an
e; f:supportg ;15) �n si16) �n pour17) �n pour18) �n pour19) �n pour20) retourner RI ;Théorème 6.8 (L'algorithme Gen-RI est 
orre
t)L'algorithme Gen-RI 
onstruit toutes les règles d'asso
iation approximatives de larédu
tion transitive de la base informative.Preuve. La 
orre
tion de l'algorithme repose sur le fait que toutes les règles d'asso-
iation entre un générateur g et les itemsets fermés fréquents f qui sont des su

es-Ni
olas Pasquier, LIMOS



195 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationseurs immédiat de sa fermeture 
(g) sont examinées. Tous les ensembles FFk sontexaminés su

essivement et pour 
haque k-générateurs g d'un itemset fermé fréquent
(g) de FFk, tous les sur-ensembles fermés fréquents f de 
(g) sont 
onsidérés dansl'ordre 
roissant de leur taille. L'algorithme 
onstruit au fur et à mesure l'ensembleSu

g des su

esseurs immédiats de 
(g). La 
orre
tion de 
ette 
onstru
tion estassurée par le fait que les sur-ensembles de 
(g) sont 
onsidérés dans l'ordre 
rois-sant de leur taille. Si au
un itemset de l'ensemble Su

g n'est un sous-ensemble def , alors f est un su

esseur immédiat de 
(g), il est inséré dans Su

g et la règler : g ! (f n g), dont le support est égal au support de f , est insérée dans RIsi sa 
on�an
e est au moins égale à min
on�an
e. L'insertion de toutes les règlesd'asso
iation approximatives de la rédu
tion transitive de la base informative dansl'ensemble RI est don
 assurée. �Exemple 6.15 La �gure 6.8 représente la 
onstru
tion de la rédu
tion transitivede la base informative pour les règles d'asso
iation approximatives dans le 
ontexted'extra
tion D pour un seuil minimal de support de 2/6.6.5 Résultats expérimentauxNous avons réalisé des expérimentations a�n d'évaluer le nombre de règles d'as-so
iation extraites dans l'ensemble des règles valides et dans les bases pour les règlesexa
tes et approximatives. Les algorithmes utilisés pour 
es expérimentations ont étéimplémentés en C++ et les expérimentations ont été réalisées sur la même ma
hineque 
elle utilisée pour les expérimentations 
on
ernant les algorithmes d'extra
tiondes itemsets fermés fréquents, dé
rite dans la se
tion 5.3. A�n de générer l'ensembledes règles d'asso
iation valides, l'algorithme Gen-Règles dé
rit dans la se
tion 3.2 aégalement été implémenté. Les jeux de données utilisés sont les jeux T10I4D100K,Mushrooms, C20D10K et C73D10K dé
rits dans la se
tion 5.3.1. Les résultatsobtenus pour la base de Duquenne-Guigues sont présentés dans la se
tion 6.5.1 etpour les bases pour les règles d'asso
iation approximatives dans la se
tion 6.5.2.6.5.1 Bases pour les règles d'asso
iation exa
tesLe nombre total de règles d'asso
iation exa
tes valides et le nombre de règlesdans la base de Duquenne-Guigues sont présentés dans la table 6.13. Nous pouvonsNi
olas Pasquier, LIMOS



6.5. Résultats expérimentaux 196FF1Générateur Fermé Support{A} {AC} 3/6{B} {BE} 5/6{C} {C} 5/6{E} {BE} 5/6FF1 [ FF2Fermé Support{AC} 3/6{BE} 5/6{C} 5/6{BE} 5/6{ABCE} 2/6{BCE} 4/6
Générationdes règles�!

BIRègle Support Con�an
eA ! BCE 2/6 2/3B ! CE 4/6 4/5C ! A 3/6 3/5C ! BE 4/6 4/5E ! BC 4/6 4/5FF2Générateur Fermé Support{AB} {ABCE} 2/6{AE} {ABCE} 2/6{BC} {BCE} 4/6{CE} {BCE} 4/6FF2Fermé Support{ABCE} 2/6{BCE} 4/6 Générationdes règles�! BIRègle Support Con�an
eBC ! AE 2/6 2/4CE ! AB 2/6 2/4Fig. 6.8 � Constru
tion de la rédu
tion transitive de la base informative dans le
ontexte D ave
 Gen-RI pour minsupport = 2/6 et min
on�an
e = 2/5.observer que au
une règle d'asso
iation exa
te n'est extraite du jeu de donnéessynthétiques T10I4D100K. En e�et, puisque dans 
e jeu de données et pour 
e seuilminimal de support tous les itemsets fréquents sont des itemsets fermés fréquents,tous les itemsets fréquents possèdent des supports di�érents et tous les itemsetsfermés fréquents sont eux-même leur propre générateur unique. Il n'existe don
au
une règle de la forme l1 ) (l2 n l1) entre deux itemsets fréquents l1 et l2 dont lesNi
olas Pasquier, LIMOS



197 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationfermetures sont identiques : 
(l1) = 
(l2) qui sont les règles d'asso
iation exa
tesvalides dans le 
ontexte.Jeu de Minsupport Règles Base de Basedonnées exa
tes Duquenne-Guigues génériqueT10I4D100K 0.5% 0 0 0Mushrooms 30% 7 476 69 543C20D10K 50% 2 277 11 457C73D10K 90% 52 035 15 1369Tab. 6.13 � Nombre de règles d'asso
iation exa
tes extraites.Pour les trois autres jeux de données, 
onstitués de données denses et 
orrélées,le nombre total de règles exa
tes valides varie de plus de 2 000 à plus de 52 000, 
equi est 
onsidérable et rend di�
ile la dé
ouverte de relations intéressantes dans 
esensembles. Les bases de Duquenne-Guigues pour 
es jeux de données permettent deréduire par un fa
teur de 100 à 3000 environ le nombre de règles exa
tes extraites.Le nombre de règles dans 
es bases étant faible, elles apportent une 
onnaissan
eutile et fa
ilement utilisable du point de vue de l'utilisateur.6.5.2 Bases pour les règles d'asso
iation approximativesLe nombre total de règles d'asso
iation approximatives valides et le nombre derègles dans la bases (base propre, base de 
ouverture, base arbores
ente, base infor-mative et sa rédu
tion transitive) sont présentés dans la table 6.14. Le nombre totalde règles d'asso
iation approximatives valides est pour les quatre jeux de donnéestrès important puisqu'il varie de près de 13 000 règles pour le jeu MUSHROOMS àplus de 2 000 000 de règles pour le jeu C73D10K pour un seuil minimal de 
on�an
ede 90%. Il est don
 indispensable de réduire l'ensemble des règles extraites a�n dele rendre utilisable par l'utilisateur.Pour le jeu de données T10I4D100K, la base propre et la base informative
ontiennent toutes les règles d'asso
iation approximatives valides 
ar tous les item-sets fréquents sont des itemsets fermés fréquents et sont don
 leurs propres et uniquesgénérateurs. En 
onséquen
e, les règles entre deux itemsets fréquents l1 et l2 tels quel1 � l2 sont des règles entre deux itemsets fermés fréquents l1 et l1 [ l2 et appar-tiennent don
 à la base propre ; 
e sont également des règles entre un générateurNi
olas Pasquier, LIMOS



6.5. Résultats expérimentaux 198Jeu de données Min
on�an
e Règles Base Base de Base(Minsupport) approximatives propre 
ouverture arbores
ente90% 16 260 16 260 3 511 916T10I4D100K 70% 20 419 20 419 4 004 1 058(0.5%) 50% 21 686 21 686 4 191 1 14030% 22 952 22 952 4 519 1 36790% 12 911 806 563 313Mushrooms 70% 37 671 2 454 968 384(30%) 50% 56 703 3 870 1 169 41030% 71 412 5 727 1 260 42490% 36 012 4 008 1 379 443C20D10K 70% 89 601 10 005 1 948 455(50%) 50% 116 791 13 179 1 948 45530% 116 791 13 179 1 948 45595% 1 606 726 23 084 4 052 939C73D10K 90% 2 053 896 32 644 4 089 941(90%) 85% 2 053 936 32 646 4 089 94180% 2 053 936 32 646 4 089 941Tab. 6.14 � Nombre de règles d'asso
iation approximatives extraites.l1 et un itemset fermé fréquent l1 [ l2 et appartiennent don
 à la base informative.La base de 
ouverture et la rédu
tion transitive de la base informative, qui sontégalement identiques, réduisent par un fa
teur de 5 en moyenne le nombre de règlesapproximatives extraites pour 
e jeu de données ; la base arboresente réduit par unfa
teur de 20 en moyenne 
e nombre.Pour les jeux de données Mushrooms, C20D10K et C73D10K, le nombre totalde règles d'asso
iation approximatives valides est en moyenne bien plus importantque pour les données synthétiques. En e�et, 
es données étant denses et/ou 
orrélées,le nombre d'itemsets fréquents est bien plus élevé et il en est don
 de même pour lenombre de règles approximatives valides. La proportion d'itemsets fermés fréquentsparmi les itemsets fréquents étant faible, les bases pour les règles approximativespermettent de réduire 
onsidérablement le nombre de règles extraites. La base propreet la base informative, qui sont de taille sensiblement équivalentes, permettent deréduire par un fa
teur variant de 10 à 20 le nombre de règles extraites. La base deNi
olas Pasquier, LIMOS



199 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationJeu de données Min
on�an
e Règles Base Rédu
tion(Minsupport) approximatives informative transitive90% 16 260 16 260 3 511T10I4D100K 70% 20 419 20 419 4 004(0.5%) 50% 21 686 21 686 4 19130% 22 952 22 952 4 51990% 12 911 949 681Mushrooms 70% 37 671 2 961 1 221(30%) 50% 56 703 4 682 1 48130% 71 412 6 571 1 57890% 36 012 4 023 1 383C20D10K 70% 89 601 10 116 1 957(50%) 50% 116 791 13 634 1 95730% 116 791 13 634 1 95795% 1 606 726 30 932 5 680C73D10K 90% 2 053 896 43 171 5 718(90%) 85% 2 053 936 43 175 5 71880% 2 053 936 43 175 5 718Tab. 6.14 � Nombre de règles d'asso
iation approximatives extraites.
ouverture et la rédu
tion transitive de la base informative, de tailles équivalenteségalement, permettent de réduire 
e nombre par un fa
teur variant de 40 à 500.La base arbores
ente réduit le nombre de règles par un fa
teur variant de 80 à2 000 selon le jeu de données utilisé, mais 
ette importante rédu
tion entraine lasuppression d'un 
ertain nombre de règles pertinentes et utiles du point de vue del'utilisateur, limitant ainsi l'interêt de la base arbores
ente par rapport aux autresbases.L'examen des règles extraites dans 
ha
une des bases par rapport a l'ensembledes règles valides nous a permis de véri�er qu'au
une de 
es bases ne 
ontient derègles redondantes. Considérant l'exemple présenté dans la se
tion 6.1 
on
ernantles neuf règles approximatives extraites du jeu de données Mushrooms, seule larègle 4 est générée parmi 
es neuf règles dans 
ha
une des bases. En e�et, les item-sets {lamelles libres} et {lamelles libres, 
omestible, voile partiel, voile blan
} sontdeux itemsets fermés fréquents, la règle 4 appartient don
 à la base propre, et leNi
olas Pasquier, LIMOS



6.6. Dis
ussion 200premier est un prédé
esseur immédiat du se
ond, 
e qui signi�e qu'elle appartientégalement à la base de 
ouverture. Ces deux itemsets sont les seuls itemsets fermésfréquents de l'intervalle [?, {lamelles libres, 
omestible, voile partiel, voile blan
}℄.De plus, l'itemset fermé fréquent {lamelles libres} étant lui-même son seul et uniquegénérateur, la règle 4 appartient également à la base informative et est don
 bien larègle non redondante d'anté
édent minimal et de 
onséquen
e maximale parmi 
esneuf règles.6.6 Dis
ussionLes dé�nitions de la base de Duquenne-Guigues pour les impli
ations globaleset des bases de Luxenburger pour les impli
ations partielles sont présentées dans[ZO98℄. Toutefois la notion de support n'est pas prise en 
ompte dans 
es dé�nitionset au
un algorithme de génération de 
es bases pour les règles d'asso
iation n'estproposé. Un algorithme de dé
ouverte des ensembles fermés et pseudo-fermés ainsique de la base de Duquenne-Guigues pour les règles d'impli
ation a été proposé dans[GR91℄ et implémenté dans ConImp [Bur98℄. L'extra
tion des ensembles fermésd'attributs est basée sur l'algorithme de Ganter et l'utilisation de 
e système dansle 
adre de l'extra
tion de règles d'asso
iation pose plusieurs problèmes liés à lataille des 
ontextes utilisés et la non prise en 
ompte des mesures de support desrègles. Au
un algorithme de dé
ouverte des bases de Luxenburger pour les règlesd'impli
ation partielles n'a été proposé.La génération de bases pour les règles d'asso
iation présente également un fortintérêt pour la visualisation des règles extraites. En e�et, le nombre réduit de règlesextraites ainsi que la distin
tion des règles exa
tes et des règles approximatives fa
i-litent la présentation des règles à l'utilisateur. De plus, du point de vue de l'utilisa-teur, l'absen
e de règles redondantes dans les bases et la génération des règles non re-dondantes minimales présentent un intérêt important qui est évident [KMR+94℄. La
onstru
tion de 
es bases étant fondée sur l'utilisation des itemsets fermés fréquents,il est également possible de béné�
ier des nombreux travaux 
on
ernant la visuali-sation réalisés dans le domaine de l'analyse formelle de 
on
epts [SW95, Stu97℄.La base générique et la base informative présentent un interêt évident 
ar elles
ontiennent les règles d'asso
iation non redondantes minimales (d'anté
édent mi-nimal et de 
onséquen
e maximale). Ces bases qui ne représentent au
une perteNi
olas Pasquier, LIMOS



201 Chapitre 6. Génération de bases pour les règles d'asso
iationd'information par rapport à l'ensemble des régles d'asso
iation valides peuvent êtreutilisées dans de nombreux autres domaines, tels que l'analyse de données et l'ana-lyse formelle de 
on
epts. En e�et, la dé�nition 6.7 des règles non redondantes mi-nimales est valide dans le 
adre des règles d'impli
ations globales et partielles entreensembles d'attributs binaires. Les dé�nitions 6.8 de la base générique et 6.10 dela base informative sont également valides pour les règles d'impli
ation globales etpartielles, 
'est à dire sans tenir 
ompte des supports des règles. La base génériquepour les impli
ations globales et de la base informative (et sa rédu
tion transitive)pour les impli
ations partielles ainsi dé�nies, qui sont de tailles équivalentes auxbases de Duquenne-Guigues pour les impli
ations globales et à la base propre (etla base de 
ouverture) pour les impli
ations partielles, présentent un interêt évidentpour la 
ara
térisation des impli
ations entre ensembles d'attributs. La minimisationdes anté
édents et la maximisation des 
onséquen
es des règles de la base génériqueet de la base informative fournit les règles les plus informatives pour l'utilisateur.Supposons par exemple que les ensembles d'attributs ?, {C}, {AC} et {ABCE}soient les ensembles fermés extraits. Les règles d'impli
ation partielles C p�!A et ACp0�! BE 
onstituent la base de 
ouverture alors que les règles C p�!A et A p0�! BCE
onstituent la base informative. La règle A p0�! BCE est plus informative que la règleAC p0�! BE qui possède la même pré
ision.

Ni
olas Pasquier, LIMOS



Chapitre 7Con
lusion et perspe
tives
Sommaire7.1 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2027.1.1 Sémantique pour le problème de l'extra
tion de règles d'as-so
iation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2037.1.2 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquents . . 2037.1.3 Génération de bases pour les règles d'asso
iation . . . . . 2047.2 Perspe
tives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2057.2.1 Te
hniques d'implémentation et stru
tures de données . . 2057.2.2 Maintenan
e in
rémentale de l'ensemble des itemsets fer-més fréquents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2057.2.3 Règles d'asso
iation ave
 négation . . . . . . . . . . . . . 2067.2.4 Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation extraitesaux règles non redondantes minimales . . . . . . . . . . . 2067.1 Con
lusionNous proposons une nouvelle appro
he pour l'extra
tion et la rédu
tion des règlesd'asso
iation dans les bases de données. Cette appro
he est basée sur l'utilisationde la fermeture de la 
onnexion de Galois qui nous permet de dé�nir le treillis desitemsets fermés duquel sont extraits les itemsets fermés fréquents. L'ensemble desitemsets fermés fréquents 
onstitue l'élément 
entral de notre appro
he. Dans 
ettese
tion, nous résumons brièvement les prin
ipaux apports de nos travaux.202



203 Chapitre 7. Con
lusion et perspe
tives7.1.1 Sémantique pour le problème de l'extra
tion de règlesd'asso
iationNous avons proposé une nouvelle sémantique pour l'extra
tion de règles d'as-so
iation basée sur la 
onnexion de Galois d'une relation binaire �nie. Utilisant la
onnexion de Galois, nous formalisons les dé�nitions des itemsets fréquents et lesdémonstrations des propriétés spé
i�ant que tous les sous-ensembles d'un itemsetfréquent sont fréquents et que tous les sur-ensembles d'un itemset infréquent sontinfréquents introduites dans [AS94, MTV94℄. Ces deux propriétés 
onstituent lefondement des algorithmes d'extra
tion des itemsets fréquents et d'extra
tion desitemsets fréquents maximaux. Utilisant la fermeture de la 
onnexion de Galois, nousdé�nissons les itemsets fermés qui forment le treillis des itemsets fermés et les item-sets fermés fréquents. Nous démontrons que le support d'un itemset fréquent estégal au support de l'itemset fermé fréquent minimal qui le 
ontient et que les item-sets fréquents maximaux sont des itemsets fermés fréquents maximaux. Ces deuxpropriétés nous permettent de démontrer que tous les itemsets fréquents et leursupports peuvent être générés sans a

éder au jeu de données à partir des itemsetsfermés fréquents et leur supports. Nous proposons une nouvelle appro
he pour ladétermination des itemsets fréquents, basée sur l'extra
tion préalable des itemsetsfermés fréquents. Cette appro
he permet de limiter l'espa
e de re
her
he de la phasedurant laquelle des balayages du 
ontexte sont réalisés qui est la plus 
oûteuse enterme de temps d'exé
ution et d'espa
e mémoire. Nous proposons également unenouvelle appro
he pour l'extra
tion des règles d'asso
iation basée sur l'extra
tiondes itemsets fermés fréquents qui ne né
essite pas d'extraire l'ensemble des itemsetsfréquents.7.1.2 Algorithmes d'extra
tion des itemsets fermés fréquentsNous dé�nissons les itemsets générateurs des itemsets fermés fréquents qui sontles itemsets minimaux dont la fermeture est l'itemset fermé fréquent. Utilisant 
esgénérateurs, nous proposons deux algorithmes e�
a
es d'extra
tion par niveaux desitemsets fermés fréquents nommés Close et A-Close. Ces algorithmes réalisent unpar
ours en largeur du treillis des itemsets fermés pour en extraire les itemsetsfermés fréquents et leurs supports. L'algorithme A-Close est basé sur les propriétésdémontrant que le support d'un générateur est stri
tement supérieur au support deNi
olas Pasquier, LIMOS



7.1. Con
lusion 204tous ses sous-ensembles et le support d'un itemset fermé fréquent est stri
tementinférieur au support de tous ses sur-ensembles. Les résultats expérimentaux montrentque 
es algorithmes permettent de diminuer les temps de l'extra
tion des itemsetsfréquents dans le 
as de données denses ou 
orrélées. Ils montrent également quel'algorithme Close permet de réduire 
onsidérablement l'espa
e mémoire né
essairelors de 
ette phase pour 
e type de données qui 
onstituent une part importantedes bases de données existantes. Nous proposons également un algorithme nomméClose+ qui permet de dériver les itemsets fermés fréquents, leurs générateurs etleurs supports à partir des itemsets fréquents et leurs supports sans a

éder aujeu de données. Cet algorithme permet de déterminer les itemsets fermés fréquentset leurs générateurs à partir du résultat des algorithmes d'extra
tion des itemsetsfréquents.7.1.3 Génération de bases pour les règles d'asso
iationUtilisant la sémantique proposée, nous nous intéressons au problème de l'uti-lité et de la pertinen
e des règles d'asso
iation extraites. Nous adaptons les travauxde Duquenne et Guigues [DG86, GW99℄ et de Luxenburger [Lux91℄ 
on
ernant lesrègles d'impli
ation entre ensembles d'attributs binaires d'une relation binaire �nieau 
adre de l'extra
tion de règles d'asso
iation. Ce
i nous permet de dé�nir la basede Duquenne-Guigues pour les règles d'asso
iation exa
tes, qui représente une perted'information, ainsi que la base propre, la base de 
ouverture, qui est la rédu
tiontransitive de la base propre, et les bases stru
turelles pour les règles d'asso
iationapproximatives. Nous démontrons que les règles d'asso
iation de 
es bases ne sontpas les règles non redondantes minimales, 
'est à dire d'anté
édents minimaux etde 
onséquen
es maximales. Nous dé�nissons formellement les règles d'asso
iationexa
tes et approximatives ainsi que les règles d'asso
iation non redondantes mini-males dont nous déduisons la base générique pour les règles d'asso
iation exa
tes etla base informative pour les règles d'asso
iation approximatives ainsi que sa rédu
-tion transitive qui 
onstitue également une base. Toutes les informations 
onvoyéespar l'ensemble des règles d'asso
iation valides sont également 
onvoyées par l'unionde 
es deux bases. Nous proposons des algorithmes de génération de la base deDuquenne-Guigues à partir des itemsets fréquents et des itemsets fermés fréquentset de génération de la base propre et de la base de 
ouverture à partir des itemsetsNi
olas Pasquier, LIMOS



205 Chapitre 7. Con
lusion et perspe
tivesfermés fréquents. Nous proposons également deux algorithmes de génération de labase générique et de la base informative à partir des itemsets fermés fréquents etleurs générateurs, qui sont extraits par les algorithmes Close, A-Close et Close+.7.2 Perspe
tivesLes résultats de nos travaux présentés dans 
e mémoire o�rent plusieurs pers-pe
tives de re
her
hes ultérieures au niveau théorique et au niveau pratique. Dans
ette se
tion, nous présentons su

in
tement quelques unes de 
es perspe
tives quinous paraissent être les plus intéressantes.7.2.1 Te
hniques d'implémentation et stru
tures de donnéesNous avons pu 
onstater lors des implémentations et des expérimentations desdiverses algorithmes que les stru
tures de données et les te
hniques d'implémentationutilisées ont une in�uen
e parti
ulièrement importante sur les temps d'exé
utionet l'espa
e mémoire né
essaires à l'exé
ution des algorithmes. L'étude des diverseste
hniques d'implémentation et des stru
tures de données permettant d'améliorerles tâ
hes de l'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données, en fon
tion deleurs propriétés et des propriétés des di�érents types de données, nous paraît don
être parti
ulièrement importante pour la résolution des problèmes du KDD [Bas00℄.Les résultats préliminaires de 
ette étude suggèrent que les stru
tures de données lesplus e�
a
es sont les stru
tures de bitmaps, ave
 les bitmaps simples et les bitmapshiérar
hiques, ainsi que les stru
tures arbores
entes, ave
 les arbres de ha
hage, lesarbres de pré�xes et les arbres ternaires.7.2.2 Maintenan
e in
rémentale de l'ensemble des itemsetsfermés fréquentsLa maintenan
e in
rémentale de l'ensemble des itemsets fermés fréquents 
onsisteen la réper
ution des mises à jour des données de la base de données (ajout d'unnouvel objet, d'un nouvel attribut ou de nouvelles valeurs des attributs) sur 
etensemble. Cette appro
he est parti
ulièrement utile pour toutes les tâ
hes du KDDpouvant être réalisées à partir de 
et ensemble (extra
tion de règles d'asso
iationNi
olas Pasquier, LIMOS



7.2. Perspe
tives 206et de séries 
hronologiques, 
lustering et 
lassi�
ation supervisée) dans le 
as d'ap-pli
ations né
essitant des exé
utions fréquentes de 
es tâ
hes. Des opérateurs de
onstru
tion et de maintenan
e in
rémentale du treillis de 
on
ept fréquents, surlequel sont appliqués des opérateurs de 
onstru
tion de 
lusters, ont été implantésdans le SGBD orienté objets O2 [Wai99℄. Les résultats expérimentaux démontrentque 
ette appro
he pose des problèmes de performan
es dans le 
as de jeux de don-nées de grandes tailles et le développement d'un algorithme e�
a
e de maintenan
ein
rémentale de l'ensemble des itemsets fermés fréquents 
onstitue une perspe
tiveintéressante de travaux ultérieurs.7.2.3 Règles d'asso
iation ave
 négationUne autre perspe
tive intéressante 
on
erne le développement d'un algorithmee�
a
e d'extra
tion des ensembles fréquents de littéraux spé
i�ant l'o

urren
e oula non o

urren
e d'un item dans l'ensemble [Bas00℄. Ces ensembles présentent deuxprin
ipaux intérêts :� L'extension du domaine d'appli
ation des règles d'asso
iation ave
 la généra-tion de règles ave
 négation des o

urren
es des items, 
'est à dire la prise en
ompte de la non o

urren
e des items dans les impli
ations entre itemsets.� L'amélioration de la mesure de la pré
ision des règles d'asso
iation approxi-matives en utilisant des mesures statistiques autres que la 
on�an
e telles quela mesure de 
onvi
tion dé�nie par Brin et al. [BMUT97℄ par exemple.L'extra
tion des ensembles fréquents de tels littéraux pose des problèmes plus im-portants en termes de temps d'exé
ution et d'espa
e mémoire que 
eux posés parl'extra
tion des itemsets fréquents. Pour 
haque item du 
ontexte d'extra
tion, deuxlittéraux doivent être pris en 
ompte, le premier 
orrespondant à l'o

urren
e et lese
ond à la non o

urren
e de l'item.7.2.4 Rédu
tion de l'ensemble des règles d'asso
iation ex-traites aux règles non redondantes minimalesLa 
ara
térisation des règles d'asso
iation non redondantes minimales présentéedans la dé�nition 6.7 permet d'identi�er 
es règles dans l'ensemble des règles d'as-so
iation valides extraites. Ce
i permet d'extraire les règles d'asso
iation qui 
onsti-Ni
olas Pasquier, LIMOS



207 Chapitre 7. Con
lusion et perspe
tivestuent la base générique et la base informative de l'ensemble des règles d'asso
iationvalides extraites. Il est ainsi possible d'étendre une implémentation existante d'ex-tra
tion des règles d'asso
iation ou bien d'intégrer 
ette méthode dans le système devisualisation a�n de présenter les règles d'asso
iation non redondantes minimales àl'utilisateur. Il serait également intéressant d'étudier l'utilité de l'extra
tion de sous-ensemble de la base générique et de la base informative, en limitant par exemplel'extra
tion au règles d'asso
iation non redondantes minimales dont l'anté
édent estminimal (selon la relation d'in
lusion) parmi les règles possédant la même 
onsé-quen
e. Cette rédu
tion des règles extraites entraîne une perte d'information, maisles règles 
onservées possèdent un anté
édent minimal et, par 
onstru
tion, un sup-port maximal parmi les règles non redondantes de même 
onséquen
e ; 
e sont don
les plus informatives du point de vue de l'utilisateur.
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