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Premiere partie

Introduction générale






Introduction

Cette these porte sur la problématique de ’analyse et de I’extraction de connaissances per-
tinentes a partir des données. Plus précisément, nous nous intéressons a la prise en compte des
préférences de I'utilisateur dans la construction de modeles de qualité. Nous présenterons donc
dans ce chapitre une introduction a cette problématique et introduirons notre approche pour
essayer de la résoudre.

1 Fouille de données

L’Extraction de Connaissances a partir des Données (ECD) s’est développée en exploitant
les techniques de l'intelligence artificielle, des statistiques et des bases de données. Elle peut
étre définie comme une tache d’identification de modeles de données pertinents, nouveaux ou
surprenants [52]. L’extraction des connaissances se déroule alors selon un processus pouvant étre
résumé par quatre étapes (voir la figure 11 ) :

1. la sélection des données cibles a partir des sources de données brutes;

2. les pré-traitements et transformations effectués sur les données cibles afin de corriger les
incohérences et retenir les données nécessaires a la résolution d’un probleme ;

3. la fouille de données pour trouver le modele de données permettant de résoudre le pro-
bleme ;

4. T’évaluation du modele par des experts qui vont ’analyser afin d’en extraire des connais-
sances.

L’évaluation du modele consiste & mesurer sa capacité a décrire les informations renfermées
dans les ensembles de données ou de prédire leurs évolutions. Pour cela, elle nécessite souvent
I'intervention d’experts dont les recommandations servent a mieux paramétrer la construction
du modele afin de le rendre pertinent. Ces recommandations sont présentées sous le terme de
préférences. Différentes méthodes de fouilles ont été proposées afin de prendre en compte les
préférences de l'utilisateur (expert) dans la construction des modeles. Dans le cadre de notre
travail, nous nous intéresserons aux méthodes de fouille dédiées a ’extraction de motifs.

Fouille de motifs sous contraintes locales. Le principal défi de la fouille de motifs est
d’identifier les motifs qui sont nouveaux (ou intéressants) et utiles (ou exploitables). Silberschatz
et Tuzhilin ont souligné que ces notions sont subjectives, c’est-a-dire qu’elles ne dépendent pas
seulement des données disponibles, mais aussi des connaissances et des objectifs de I'analyste
(l'utilisateur de ’algorithme) [126]. Les premiers travaux ont porté sur de l'extraction de motifs

1. extrait de la these de Mehdi Khiari [91]
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FIGURE 1 — Processus d’extraction de connaissance

sous contraintes locales [74]. Il s’agit d’attribuer grace a une mesure d’intérét des valeurs nu-
mériques aux motifs afin de représenter leur intérét pour l'utilisateur. Un seuil fixé a ’avance
permet alors de séparer ’ensemble des motifs en deux groupes : les motifs intéressants et les mo-
tifs non intéressants. Cela pourrait étre vu comme un moyen de prendre en compte 'utilisateur
dans le processus de fouille de motifs en incorporant un modele formel des connaissances et des
intéréts de 'utilisateur dans leurs algorithmes.

Parmi les premiers travaux, nous retrouvons ceux de Agrawal et al. [3, 1, 2]. Ceux-ci ont
proposé des méthodes comme ’algorithme APRIORI [3] qui permet d’extraire des motifs fré-
quents d’un jeu de données. APRIORI utilise la fréquence comme mesure d’intérét et sélectionne
les motifs X vérifiant une contrainte de fréquence C : freq(X) > 6, avec 6 un seuil de fréquence
minimum. D’autres mesures d’intérét ont été proposées parmi lesquelles on retrouve l'aire [59]
ou l’entropie. Cependant, 'obtention de motifs intéressants avec ces méthodes traditionnelles
d’extraction de motifs peut étre un travail difficile et fastidieux. Parmi les difficultés rencontrées,
on retrouve le probleme de ’explosion de motifs (i.e. un grand nombre de motifs sont extraits
dont beaucoup sont redondants), et la non prise en compte des connaissances du domaine.

L’explosion des motifs pose le probleme de leur analyse car leur nombre rend cette tache tres
difficile et souvent impossible. Les représentations condensées de motifs vérifiant une contrainte
C ont alors été introduites afin de réduire le nombre de motifs générés. Elles s’appuient sur
les propriétés des classes d’équivalence et exploitent des motifs pivots & partir desquelles il est
possibles de régénérer tous les motifs vérifiant la contrainte C. Les représentations condensées
ont fait l'objet de nombreux travaux [109, 26, 31, 27, 131, 130, 129, 32] qui ont permis entre
autres le développement des motifs fermées [109]. Toutefois, elles ne permettent pas de résoudre
le probléeme de I’explosion des motifs et la redondance dans les motifs extraits demeure.

Extraction et échantillonnage d’ensemble de motifs. Pour réduire drastiquement le
nombre de motifs extraits et réduire 'effort d’analyse, différents travaux se sont développés sur
la fouille d’ensemble de motifs. La fouille d’ensemble de motifs permet de prendre en compte les
relations entre les motifs et d’optimiser une mesure de qualité m. L’extraction des ensembles de
motifs permet alors de réduire le nombre de motifs générés et d’améliorer la qualité des ensembles
de motifs extraits. On retrouve ainsi 'approche des Top-k [55, 67] qui consiste & extraire les k
meilleurs motifs par rapport a une mesure d’intérét m. On retrouve également les approches par
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compression [138], les motifs tres informatifs [94], etc. Cependant, étant donné que ces approches
procédent par optimisation d’une mesure de qualité, elles sont limitées par la complexité et la
durée des calculs qui les rendent souvent peu performantes.

Pour faire face a cette difficulté, I’échantillonnage de motif a été proposé. Il s’agit d’une
approche permettant d’extraire des motifs en effectuant un tirage de ceux-ci proportionnellement
a une mesure de qualité. Les méthodes d’échantillonnage permettent de controler le nombre de
motifs produits et de garantir des temps de réponses raisonables. En effet, un des points forts
de ’échantillonnage de motifs est d’offrir un acces direct a ’ensemble des motifs a faible cofit
tout en garantissant une tres bonne diversité des motifs échantillonnés, grace notamment a son
caracteére non exhaustif et a sa nature aléatoire. On retrouve entre autres la méthode FLEXICS
[51] qui utilise des résultats récents en SAT pour réduire aléatoirement l'espace des solutions,
puis de faire un tirage pondéré dans cet espace ou encore 1’échantillonnage & deux étapes de Boley
et al. [22]. Cependant, les approches d’échantillonnage peuvent étre limitées par le fait qu’elles
prennent difficilement en compte les préférences de I'utilisateur et n’utilisent qu un nombre limité
de mesures de qualité. Un nouveau paradigme s’est alors développé avec pour objectif de placer
I'utilisateur au centre de la fouille.

Fouille interactive de motifs. Ces derniéres années, la fouille de motifs a changé peu a
peu de paradigme pour évoluer vers un modele plus centré utilisateur, permettant d’impliquer
I'utilisateur dans le processus de fouille de motifs de maniére active. Dans ce nouveau paradigme,
dénommé fouille interactive de motifs, les préférences de 1'utilisateur sont prises en compte dans
un processus interactif afin de guider la recherche vers des motifs plus intéressants pour lui. Cela
est rendu possible par I'introduction de mécanismes de feedback qui permettent & 1'utilisateur
de spécifier ses préférences sur les motifs extraits. Les travaux de Joachims [83], de Bhuiyan et
al. [20] et de Dzyuba et Van Leeuwen [47, 48] ont alors permis de proposer des outils intéressants
de fouille interactive de motifs.

2 Objectifs et contributions

La question de la prise en compte des préférences explicites de I'utilisateur et la fourniture
de recommandations fondées sur leurs préférences sont en rapport direct avec le développement
de systemes interactifs d’aide a la décision. L’objectif de cette thése est de développer de
nouvelles méthodes permettant la prise en compte explicites des préférences et/ou des connais-
sances de l'utilisateur dans le processus de fouille pour extraire des connaissances intéressantes.
Nous avons retenu le cadre de la fouille interactive de motifs. L’idée centrale est d’alterner
entre phases d’extraction de motifs et phases d’apprentissage sur les motifs intéressants selon le
scénario suivant :

(1) a partir d’une requéte initiale de 'utilisateur, le systéme extrait un premier lot de motifs
d’une taille relativement petite, a priori pertinents;

(2) T'utilisateur retourne son “feedback” en sélectionnant certains de ces motifs, les désignant
comme réellement intéressants pour lui;

(3) le systéme considére ces motifs comme des exemples des préférences de 'utilisateur et
affine son “profil” (i.e. le systéme apprend les préférences de 'utilisateur) ;

(4) une nouvelle collection de motifs est extraite en utilisant ces préférences mises a jour,
celle-ci est présentée a 'utilisateur, et retour a 1’étape (1).

Une telle démarche souléeve de nombreux défis méthodologiques a relever :

Q1 Comment assurer une production rapide de résultats (I'utilisateur ne doit pas attendre,
sinon il décroche du systéme) et une diversité dans les résultats (sinon, 'utilisateur va se
lasser) 7
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Q2 Quels types de retours peut formuler un utilisateur et comment les capturer ?

Q3 Comment représenter les préférences des utilisateurs 7 Comment exploiter ces préférences
et les traduire en contraintes exploitables par les méthodes de fouille pour extraire des
motifs plus intéressants ?

Dans cette theése, nous nous concentrons sur les questions de recherche soulevées ci-dessous,
qui concernent les étapes majeures de la fouille interactive de motifs.

Les principales contributions de cette these concernant Q1 sont les suivantes :

— Un premier modeéle (deux variantes) basé sur la programmation par contraintes, noté
FuLLCP, pour extraire des motifs fréquents fermés et diversifiés. La diversité est contro-
lée par une contrainte de seuil sur I'indice de Jaccard, une mesure de la similarité des
couvertures des motifs. Notre idée est de formuler cette contrainte sous la forme d’une
contrainte linéaire obtenue en décomposant l'indice de Jaccard en opérations simples sur
des ensembles utilisant des variables booléennes intermédiaires représentant les couver-
tures des motifs.

— Un cadre générique qui exploite une premiere relaxation anti-monotone de l'indice de
Jaccard, basée sur une borne inférieure, permettant de filtrer des motifs redondants et
d’extraire des motifs fréquents, fermés et diversifiés [79, 77, 78]. Cette relaxation est
intégrée a travers une nouvelle contrainte globale, dénommée CLOSEDDIVERSITY, avec
son algorithme de filtrage. Une seconde relaxation, basée sur une borne supérieure, est
également exploitée via une nouvelle heuristique de branchement permettant de guider
le processus de recherche vers des motifs diversifiés. Le grand attrait de cette approche
est que nous sommes capables de déduire des propriétés anti-monotones qui peuvent étre
efficacement poussées dans notre cadre de programmation par contraintes, méme si la
contrainte Jaccard elle-méme ne satisfait pas ces propriétés.

— Un nouvel algorithme d’échantillonnage de motifs, dénommé SD1vJAX (pour "Sample
Diverse pattern with Jaccard and Xor constraints") qui s’appuie sur les derniéres avancées
en matiére d’échantillonnage pondéré dans SAT [35] et qui exploite notre contrainte
globale CLOSEDDIVERSITY, qui lui permet de garantir la diversité des motifs extraits et
une production rapide des motifs.

— Une étude expérimentale exhaustive permettant de comparer plusieurs classes de mé-
thodes de réduction de la redondance de la littérature : PATTERNSTEAM [93], PICKER
[29], FLEXICS [51], CFTP [22], GIBBS [14] et KrIMP [138]. Il s’agit de la toute premiere
comparaison directe entre les résultats produits par ces méthodes, méme si certaines de
ces techniques ont été publiées il y a plus d’une décennie.

Notons que différentes méthodes de réduction de la redondance ont été proposées dans la
littérature [51, 138, 29, 14, 22]. Cependant, il n’existe a notre connaissance aucune approche
déclarative en fouille de motifs proposant de mesurer de fagon explicite la redondance et d’utiliser
une contrainte de diversité entre les motifs.

Concernant Q3, les principales contributions sont les suivantes :

— Une nouvelle classe de descripteurs de la qualité des motifs, exploitant les motifs discrimi-
nants, pour représenter les préférences de I'utilisateur. Les motifs discriminants peuvent
étre considérés comme étant des sous-motifs corrélés positivement ou négativement avec
rangement de 'utilisateur. La recherche de ces motifs exploite les rangs numériques don-
nés aux motifs individuels comme des étiquettes numériques.

— Une nouvelle méthode d’apprentissage exploitant les motifs discriminants pour apprendre
des poids sur les descripteurs issus des motifs discriminants, en exploitant la méthode
stochastique de descente des coordonnées (SCD) [122]. Les poids appris sont ensuite
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agrégés aux poids d’autres descripteurs statiques représentant certaines caractéristiques
syntaxiques des motifs (comme les items, les transactions couvertes, la longueur et la
fréquence des motifs). L’intérét de 'utilisateur pour un motif X est alors obtenu grace
a une fonction de pondération ¢ qui utilise les poids appris et qui est mise a jour en
fonction des retours de l'utilisateur.

— Une approche de fouille interactive de motifs, dénommée DISPALE (pour Discriminating
Sub-Pattern feature Learning); elle exploite les motifs discriminants pour apprendre
les poids d’une fonction de pondération des motifs. Par ailleurs, notre approche offre
également la possibilité d’échantillionner des motifs diversifiés grace a notre algorithme
d’échantillonnage de motifs SD1vJAaX.

3 Organisation du mémoire

Ce manuscrit est organisé en deux parties :
— la premiere partie fait un état de l'art des méthodes de fouille et de réduction de la
redondance dans les motifs ainsi que des méthodes d’apprentissage ;

— la deuxiéme partie présente nos différentes contributions sur la fouille de motifs diversifiés
et sur I'apprentissage des préférences de 1'utilisateur.

Plus précisément, le chapitre 1 présente plus en détails la fouille de motifs et d’ensemble
de motifs. Nous présenterons également différentes mesures de qualité et les méthodes de la
littérature permettant de réduire la redondance dans les ensembles de motifs extraits.

Dans le chapitre 2, nous présenterons la programmation par contrainte et montrerons com-
ment nous 'utiliserons pour 'extraction de motifs.

Au chapitre 3, nous introduirons la fouille interactive de motifs et détaillerons ses ingré-
dients essentiels comme les descripteurs de motifs, les formes de retours de 'utilisateur et les
approches d’apprentissage.

Dans le chapitre 4, nous détaillerons nos contributions sur la fouille de motifs diversifiés :
un premier modele PPC (FULLCP) pour l'extraction de motifs fréquents fermés et diversifiés ;
un second modele qui exploite la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY. Nous terminerons ce
chapitre par la présentation de notre algorithme d’échantillonnage de motifs SDIvJAX, qui
exploite notre contrainte globale CLOSEDDIVERSITY pour garantir la diversité des motifs extraits
et une production rapide des motifs. Le chapitre est basé sur les recherches précédemment
publiées dans les articles suivants :

— A. Hien, S. Loudni, N. Aribi, Y. Lebbah, M. El Amine Laghzaoui, A. Ouali, and A.
Zimmermann. A relaxation-based approach for mining diverse closed patterns. Machine
Learning and Knowledge Discovery in Databases - European Conference, ECML PKDD
2020 Proceedings, Part 1, volume 12457 of LNCS, pages 36-54. Springer, 2020.

— A. Hien, S. Loudni, N. Aribi, Y. Lebbah, M. Laghzaoui, A. Ouali, and A. Zimmermann.
Fouille de motifs fermés et diversifiés basée sur la relaxation. Conférence Internationale
Francophone sur la Sciences des Données (CIFSD2021), Marseille, France, 2021. Prix
du 3 e meilleur article.

Le chapitre 5 est dédié a I’évaluation expérimentale de nos méthodes de fouille et d’échan-
tillonnage de motifs diversifiés. Nous évaluerons les apports pratiques de notre contrainte globale
CLOSEDDIVERSITY par rapport aux méthodes completes de réduction de la redondance (comme
PATTERNSTEAM et PICKER) et aux méthodes d’échantillonnage de motifs (comme FLEXICS,
CFTP et GiBBS). Nous discuterons les résultats obtenus en termes de diversité des solutions,
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de temps de calcul et de quelques caractéristiques sur les motifs extraits. Enfin, nous évaluerons
les apports de SDIvVJAX et ses différentes variantes pour I’échantillonnage de motifs diversifiés
en termes de temps de calcul. Le chapitre est basé sur les deux articles journaux suivants :

— A. Hien, S. Loudni, N. Aribi, Y. Lebbah, A. Ouali, A. Zimmermann. Fouille de Motifs
Diversifiés : Une approche Basée sur la Relaxation et ’échantillonnage. Article soumis
au Numéro spécial de la Revue des Nouvelles Technologies de 'Information (RNTI).
pp.-1-16, 2022.

— A. Hien, S. Loudni, N. Aribi, Y. Lebbah, M. Laghzaoui, A. Ouali, and A. Zimmermann.
A Relaxation-based Approach for Diversity Pattern Set Mining. Soumission en cours
a la revue Constraints, pages 1-65. Springer, 2022.

Le chapitre 6 présente un algorithme interactif de découverte de motifs qui rassemble
plusieurs briques algorithmiques dans certaines sont introduites dans les chapitres précédents.
II utilise les motifs discriminants comme nouvelle classe de descripteurs de la qualité des motifs,
exploite ces nouveaux descripteurs pour 'apprentissage des préférences de 1'utilisateur sous la
forme d’une fonction de pondération logistique. La fonction ainsi apprise est ensuite exploitée
dans un algorithme d’échantillonnage de motifs diversifiés. Le chapitre est basé sur 'article
article suivant :

A. Hien, S. Loudni, N. Aribi, A. Ouali, A. Zimmermann. Exploiting complex pattern
features for interactive pattern mining (2022). Soumission & PAKDD 2023 en cours.

En conclusion, nous ferons un bilan de nos différents travaux, puis nous discuterons des
éventuelles perspectives.
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Fouille de motifs
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Dans ce chapitre, nous introduirons la problématique de la fouille de motifs diversifiés. Nous
introduirons les notions principales de la fouille de motifs et présenterons les contraintes de fouille
ainsi que les mesures d’intérét. Nous détaillerons le principe de la représentation condensée de
motifs ainsi que les méthodes de résolution des problemes de fouille. Nous terminerons par une

11
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présentation des différentes mesures d’évaluation de la redondance, suivie par une description
détaillée des méthodes de réduction (explicite ou implicite) de la redondance en fouille de motifs.

1.1 Cadre formel et définitions

Dans cette section, nous allons nous intéresser a la fouille de motifs ensemblistes. Il s’agit d’'un
domaine qui s’intéresse aux données sous forme d’une base de transactions, les données sont des
transactions et chacune d’entre elle indique la présence d’objets/items. Cela peut s’apparenter
& un supermarché qui enregistre ce qu’achéte chaque client lors du passage & la caisse. A partir
de cette base de données, I'objectif est de trouver des motifs intéressants.

1.1.1 Jeux de données

La version de base de I’extraction de motifs permet de faire la fouille dans une relation (table)
d’une base de données transactionnelle dont les valeurs sont des booléens (indiquant la présence
ou ’absence d’une propriété) :

Définition 1 (JEU DE DONNEES).
Un jeu de données est un triplet (Z, R,T) ot :
— I ={i1,...,in} est Uensemble des items : il s’agit de ’ensemble des littérauz (attributs)
— T = {t1,...,tm} est Uensemble des transactions : chaque transaction t; est un sous-
ensemble d’items : t; C T
— R est une relation binaire entre T et T :

. 1 si i est présent dans t: iRt
R(i,t) = .
(1) { 0 sinon : ~iRt
Considérant la base transactionnelle D de la table 1.1, onze transactions étiquetées t1, ..., t11
sont décrites par 6 items A, B,..., F. Dans cet exemple, chaque transaction appartient a une seule
classe et est étiquetée par un item de classe (c; ou c2). On notera 77 ’ensemble des transactions
de classe 1 et T celui de classe 2.

T | Classe Ttems Classe T z A|B|C|D|E|F
4 | a A t 1fojolo]o]o
ts | ¢ A B D ts I{1[ol1]0]o0
ts | e A D E ts Ijfolol1]1]o0
t | o A D E a 1 T|o0(0[1 10
ts | ¢ B D E t5 0O]1]0]1][1]0
ts | e B D E t6 0o]1]o]1]1]o0
tr ) C D E tr 01]0 1 1 1 0
ts o C D E ts 0Ojo|1]1]1]0
to . C D F to 0]o|1]1]o0]1
t1o e C D F 2 t10 0lo0|1]|1]0]1
t o C E F t 0jo|1]o0]1]1

TABLE 1.1 — Base de données transactionnelle

Il existe différentes représentations pour les bases de données transactionnelles qui offrent
chacune des avantages lors de I'extraction des motifs. En effet, les performances des algorithmes
d’extraction de motifs peuvent étre améliorées par la structure des données. Nous présentons
quelques représentations rencontrées dans la littérature.

La représentation horizontale Hp. C’est la représentation la plus répandue. La base est
stockée sous forme d’une liste de transactions, ou chaque transaction est une liste des items
qu’elle contient : Vt € T, Hp(t) = {i € Z,|i € t}. Il s’agit de la représentation utilisée dans
I'algorithme APRIORI [3].
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La représentation verticale Vp. Dans cette représentation, les items sont d’abord stockés
dans une liste. Ensuite, pour chaque item, les transactions qui le contient sont listées. L’ensemble
de ces transactions est noté Tp(i). Cette représentation est utilisée par lalgorithme ECLAT
[146] et dans la contrainte globale CLOSEDPATTERNS [97]. C’est cette représentation que nous
utiliserons dans la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY [79].

La représentation booléenne Bp Les données transactionnelles sont représentées sous la
forme d’une matrice d’incidence booléenne de taille n x m avec Dy; = 1 si ¢ € ¢, 0 sinon (voir
table 1.1). Il s’agit de la représentation utilisée dans [39] et [64].

La représentation hybride VHp. Elle tire partie des représentations horizontale Hp et ver-
ticale Vp qu’elle maintient en parallele. Chaque transaction ¢ dans Vp dispose d’un pointeur
sur son contenu {i | i € t} dans Hp. Cela permet, en accédant a la couverture d’un item 4, de
connaitre le contenu d’une transaction ¢ (les items qu’elle comporte) de la couverture. La repré-
sentation hybride est efficace pour calculer la couverture des motifs en facilitant I’intersection
des couvertures des items. Elle est utilisée dans I’algorithme LCM [135].

La représentation arborescente Ap. La représentation arborescente ou FP-Tree se présente
sous forme d’une représentation horizontale compressée. Elle consiste a représenter un arbre
préfixé, en fusionnant les transactions ayant les mémes préfixes. Trier les items dans un ordre
décroissant des fréquences, en commencant ’arbre par les items les plus fréquents, permet d’avoir
un arbre plus compact. Cette représentation est utilisée dans 'algorithme FP-Growth [66].

Ces représentations sont exploitées pour extraire des relations utiles entre les objets de T
qui sont décrits par des sous-ensembles d’items appelés motifs.

1.1.2 Motifs ensemblistes

Définition 2 (MOTIF).
Un motif ou itemset est un sous ensemble non vide de .

Par exemple, {A, E}, {B, D}, {C,E, F} sont des motifs de la table 1.1. Par la suite, nous
utiliserons des chaines de caracteéres pour désigner les motifs. Ainsi, BD désignera le motif

(B, D}.

Définition 3 (TAILLE ET COUVERTURE D’UN MOTIF).

Etant donné un motif X et un ensemble de transactions T, la taille de X est le nombre d’items
qu’il contient (i.e. sa cardinalité) : taille(X) = |X|. La couverture de X est l’ensemble des
transactions qui le supportent. Une transaction t € T supporte un motif X si et seulement si,
Vie X, iRt (ou X Ct). Ainsi, la couverture de X vaut : Vp(X)={teD|X Ct}

Définition 4 (LANGAGE).
Le langage de motifs L1 est l’espace de recherche des motifs construit sur l’alphabet I, autrement
dit, il s’agit de l'ensemble des parties de T (i.e. 27F\D) soit au total 27! — 1 motifs au mazimum.

La tache d’extraction de motifs consiste alors & parcourir ’espace de recherche (qui comporte
tous les motifs du langage £7) afin de sélectionner un ou plusieurs motifs. Cet espace de recherche
L7 des motifs est appelé treillis (voir figure 1.1).

Exemple 1.1.1.
L’espace de recherche du jeu de données de la table 1.1 comporte 63 motifs que nous retrouvons
dans le treillis de la figure 1.1 :
— 6 motifs de taille 1 : A, B, C, D, E et F
— 15 motifs de taille 2 : AB, AC, AD, AE, AF, BC, BD, BE, BF, CD, CE, CF, DE,
DF et EF
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ABCDEF

/N

ABCDE ACDEF ABCDF ABDEF ABCEF BCDEF

ACDE ABCD ABDE ABCE BCDE ACDF ADEF ACEF ABDF ABCF ABEF CDEF BCDF BDEF BCEF

FIGURE 1.1 — Treillis de motifs du jeu de données de la table 1

— 20 motifs de taille 8 : ABC, ABD, ABE, ABF, ACD, ACE, ACF, ADE, ADF, AEF,
BCD, BCE, BCF, BDE, BDF, BEF, CDE, CDF, CEF et DEF

— 15 motifs de taille 4 : ABCD, ABCE, ABCF, ABDE, ABDF, ABEF, ACDE,
ACDF, ACEF, ADEF, BCDE, BCDF, BCEF, BDEF, et CDEF

— 0 motifs de taille 5 : ABCDE, ABCDF, ABCEF, ABDEF, ACDEF et BCDEF

— 1 motif de taille 6 : ABCDEF

1.2 Extraction de motifs sous contraintes locales

Le probleme d’extraction de motifs peut étre une tache algorithmique difficile. En effet, le
nombre de motifs potentiels pouvant étre extraits est tres grand (2'2‘ — 1) et peut rendre la
recherche tres fastidieuse. Pour rendre cette tdche moins fastidieuse, il est possible de définir
des contraintes sur le langage. Dans cette section, nous donnerons dans un premier lieu certains
préliminaires mathématiques, puis nous présenterons les contraintes et aborderons 1’exploration
de I'espace de recherche.

1.2.1 Quelques préliminaires mathématiques

Une relation d’ordre est une relation binaire < dans un ensemble S permettant de comparer
ses éléments entre eux.

— Un ordre partiel < dans S est une relation telle que Va,b,c € S :
— < est réflexive : ¢ < a

est anti-symétrique : a b AbD<a=a=1b

est transitif : a < bAbD<c=a=<c

=
— =
— Une relation d’ordre < est symétrique lorsque : Va, b€ S:a <b=b=<a.
— Un ensemble avec un ordre partiel est dit partiellement ordonné.

— Soit a et b deux éléments distincts d’'un ensemble partiellement ordonné. Cet ensemble
sera noté (5, <).
— Sia=boub=aalors a et b sont dit comparables.
— Sia AbetbAaalors a et bsont dit incomparables.

— Si toutes les paires d’éléments a et b de S sont comparables, 'ordre =< est total.

Ces propriétés permettent de définir la notion d’équivalence dans une relation d’ordre.
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Définition 5 (Relation et Classe d’équivalence).

On appelle relation d’équivalence toute relation d’ordre < dans un ensemble S qui est ré-
flezive, symétrique et transitive. On la note alors ~. La classe d’équivalence désigne pour
chaque élément X € S l'ensemble {Y € S | X ~Y}.

Dans un espace ordonné (ou partiellement ordonné), il est également possible de définir des
fonctions. Ces fonctions possédent des propriétés qu’il peut étre intéressant d’étudier.

Propriété 1. Une fonction f : R — R est monotone (respectivement anti-monotone) siVx,y €

R:
z<y= f(z) < f(y)
r2y= f(z) = f(y)

La fonction f est anti-monotone si Vr,y € R:

r<y= fly) > f(x)
r>y= fy) < f(w)

Ces préliminaires mathématiques seront exploitées tout au long de ce chapitre, notamment
dans les sections 1.2.3, 1.2.5 et 1.7.

1.2.2 Contraintes

Définition 6 (CONTRAINTE).
Une contrainte C' est un prédicat défini sur un langage ou un jeu de données :

C: L1 — {vrai, fauz}

L’extraction de motifs sous contraintes consiste a extraire les motifs satisfaisant une contrainte
C a partir d’un jeu de données. Les contraintes permettent ainsi d’évaluer 'intérét d’un motif
selon des criteres fixés par 'utilisateur. Il est alors possible de formaliser ’ensemble des motifs
satisfaisant ces criteres.

Définition 7 (THEORIE).
Etant donné un langage Lz, un jeu de donné D et une contrainte C, la théorie Th(Lz,D,C)
est l'ensemble des motifs de L1 satisfaisant C' dans D [7/].

Les contraintes peuvent ainsi servir a cibler des motifs bien précis, qui sont intéressants pour
l'utilisateur, a ordonner (ranger) des motifs, ou a réduire le nombre de motifs pouvant étre
extraits.

Exemple 1.2.1.

Un exemple de contrainte sur les motifs serait de fizer leur taille, c’est a dire le nombre d’items
qui composent le motif. Ainsi, si Uutilisateur est intéressé par des motifs de taille 3 dans le jeu
de données de la table 1.1, on aura la théorie suivante :

Th(Lz, D, Craine) = {X € L1 | taille(X) =3} =
{ABC, ABD, ABE, ABF, ACD, ACE, ACF, ADE, ADF, AEF, BCD, BCE,
BCF, BDE, BDF, BEF,CDE,CDF,CEF ¢t DEF)

1.2.3 Espace de recherche

La tache d’extraction de motifs sous contraintes se fait de maniere incrémentale. Les motifs
sont construits en combinant progressivement les différents items du jeu de données et en vé-
rifiant que le motif obtenu respecte la contrainte. Comme on peut le voir dans la figure 1.1, a
chaque niveau, plusieurs nouvelles combinaisons d’items sont réalisées. Ainsi, le premier niveau
correspond au motif vide (), puis le deuxiéme correspond au motif de taille 1 (A, B,C, D, E et
F). On peut alors définir une relation d’ordre sur les motifs du langage L7 et exploiter certaines
propriétés mathématiques (définies plus haut) afin de faciliter 'extraction des motifs.
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ABCDEF |Freq min=2 - Motif non fréquent

ABCDE ACDEF ABCDF ABDEF ABCEF BCDEF

ACDE ABCD ABDE ABCE BCDE ACDF ADEF ACEF ABDF ABCF ABEF CDEF BCDF BDEF BCEF

FIGURE 1.2 — Elagage des motifs de fréquence inférieure & 2 du jeu de données 1

Définition 8 (SPECIALISATION).

Une relation de spécialisation < est une relation d’ordre partiel définie sur les motifs de L1. Un
motif X est plus spécifique (respectivement plus générique) qu’un motif Y siY < X (respective-
ment X XY).

Un exemple de relation de spécialisation est 'inclusion ensembliste C entre deux motifs. Si
un motif X est inclus dans un motif Y (X C Y'), on dit que Y est plus spécifique que X et que
X est plus générique que Y. Ainsi, on peut dire que le motif BDE est plus spécifique que le
motif D car D C BDE.

En exploitant la propriété 1, on peut exprimer la monotonie des contraintes et exploiter les
propriétés qui en découlent dans 'extraction de motifs sous contraintes [25] [106].

Définition 9 (CONTRAINTE MONOTONE).
Une contrainte C' est monotone par rapport & une relation de spécialisation = si et seulement si

VX, Y e L7,X XY = (C(X) = C(Y))

Définition 10 (CONTRAINTE ANTI-MONOTONE).
Une contrainte C' est anti-monotone par rapport a une relation de spécialisation = si et seulement
siVX,)Y e L7, X XY = (C(Y) = C(X))

Ainsi, pour deux motifs X et Y tels que X <Y, si une contrainte monotone C est satisfaite
sur X, alors elle I'est également sur Y. De méme, si C' est anti-monotone et satisfaite sur Y,
alors, elle ’est aussi sur X.

Les propriétés de monotonie et d’anti-monotonie sont exploitées par les algorithmes d’ex-
traction de motifs pour élaguer les motifs qui ne respectent pas les contraintes définies. En effet,
si un motif ne vérifie pas une contrainte anti-monotone, alors, il est certain que toutes ses spé-
cialisations ne satisfont pas cette contrainte. L’exploration de ’espace de recherche peut alors
exclure les motifs ne vérifiant pas les contraintes et éviter de générer leurs spécialisations ce qui
permet un gain de performance important.

BEF

Propriété 2. Siun motif ne respecte pas une contrainte monotone (respectivement anti-monotone),

alors toutes ses généralisations (respectivement spécialisations) ne la respectent pas.

Exemple 1.2.2. Dans la figure 1.2, nous illustrons ’extraction des motifs avec la contrainte
de fréquence définies plus tard (voir définition 14) : freq(X) > 2,VX € Lz. Les motifs marqués
en vert représentent ceux dont la fréquence est supérieure ou égale a 2 et les autres ont une
fréquence inférieure. Dans la construction itérative des motifs, la violation de la contrainte de
fréquence sera détectée en premier dans les motifs dont la fréquence est inférieur au seuil (motifs
en gris). Ceuz-ci seront alors élagués, ce qui évitera d’explorer leurs spécialisations.
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Les propriétés de monotonie et d’anti-monotonie peuvent ainsi faciliter ’exploration de I’es-
pace de recherche et permettre une extraction efficace des motifs des plus génériques au plus
spécifiques ou inversement. Parallelement, 1'utilisation de contraintes non monotones ou anti-
monotones peut rendre I’extraction des motifs plus difficile. Afin de faciliter 'utilisation de telles
contraintes, Kifer et al. ont proposé dans [92] la notion de motif témoin. Un motif témoin est
un motif (qui n’est pas nécessairement le plus général ou le plus spécifique) pour lequel on peut
vérifier la satisfaction d’une contrainte afin de dériver des propriétés sur d’autres motifs.

Les motifs témoins apportent une nouvelle approche conceptuelle dans ’exploitation des
contraintes : on passe d’une approche qui consiste a rechercher les propriétés pouvant étre
exploitées pour faciliter I’'exploration a une approche qui consiste a identifier les motifs dont les
propriétés permettent de déduire d’autres propriétés sur d’autres motifs.

Définition 11 (Motif témoin).
Soit P et Q deux motifs, et C : L1 — {true, false}. Le motif W tel que P C W C PUQ

est appelé motif témoin positif (respectivement négatif) si et seulement si VM tel que P C M C
PUQ:C(W)=true= C(M) = true (resp. C(W) = false = C(M) = false).

Une illustration des motifs témoins est donnée & 'exemple 1.2.3. Ainsi donc, la fouille de
motifs sous contraintes permet d’extraire des motifs présentant un intérét pour 'utilisateur. Cet
intérét peut étre évalué avec des mesures sur des motifs pris individuellement ou par groupes.
Dans la suite de cette section, nous aborderons donc la fouille de motifs intéressants et présen-
terons différentes mesures d’intéréts.

1.2.4 Mesures d’intérét

Comme nous 'avons vu a la section précédente, I'utilisation de contraintes permet de réduire
I’espace de recherche et de sélectionner des motifs selon leur intérét. Cet intérét peut étre évalué
en utilisant des mesures [60] qui mettent ’accent sur la couverture [3], la fiabilité [107, 132], la
particularité [95, 147], la diversité [80], la surprise [100, 7], I'utilité [144, 36] des motifs.

Définition 12 (MESURE D’INTERET).
Etant donné un jeu de donné D, une mesure m est une fonction qui associe une valeur d un
motif : m: L1 — R

L’expression de la mesure évolue donc en fonction de 'intérét recherché. Nous verrons dans
la suite trois mesures d’intérét ainsi que les contraintes qui les exploitent.

A. Fréquence

La fréquence est 'une des mesures de base utilisée en fouille de motifs. Elle permet de
comptabiliser le nombre d’apparition d’un motif dans un jeu de données.

Définition 13 (FREQUENCE D’UN MOTIF).
La fréquence d’un motif X est égale au cardinal de sa couverture : freq(X) = |Vp(X)| = |{t €
D|X Ct}.

La fréquence est donc une mesure qui utilise la couverture pour mesurer I'intérét des motifs.
Cette mesure permet alors d’identifier les récurrences dans le jeu de données. Ces récurrences,
appelés motifs fréquents, sont des ensembles d’items qui ont un nombre d’apparition minimal
supérieur a un seuil donné par l'utilisateur. Plus un motif couvre de transactions, plus il peut
étre alors susceptible d’étre intéressant [60]. L’utilisateur peut ainsi exprimer une préférence sur
la fréquence des motifs a extraire.

L’extraction de motifs fréquents peut étre réalisée en définissant une contrainte de fréquence
permettant de sélectionner les motifs dont la fréquence est supérieure a un seuil # donné.
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Définition 14 (CONTRAINTE DE FREQUENCE MINIMALE).
Un motif X est fréquent si et seulement si il vérifie la contrainte : freq(X) > 6

L’extraction de motifs fréquents consiste alors a extraire les motifs de la théorie :
Th(Lz,D, freqp) ={X € Lz|freq(X) > 6}

L’extraction de motifs fréquents est facilitée par ’exploitation de l’anti-monotonie de la
contrainte de fréquence qui permet d’élaguer efficacement les motifs ayant une fréquence infé-
rieure au seuil 6.

Exemple 1.2.3.

Pour un seuil = 2, nous pouvons extraire les motifs suivants : A, B, C, D, E, F, AD, AFE,
BD, BE, CD, CE, CF, DE, DF, ADE, BDE, CDE, CDF.

Dans ce cas, le motif AB est un témoin négatif, par contre, ABD est un témoin positif.

La valeur de la fréquence peut étre indiquée de deux manieéres :

— la fréquence absolue dont la valeur est un entier (entre 1 et |7]) qui indique la couverture
du motif;

— la fréquence relative, sous forme de pourcentage, indique la proportion de transactions
couvertes par le motif.

B. Aire

Définition 15 (AIRE D’UN MOTIF).
L’aire d’un motif [59] X est définie par : aire(X) = freq(X) x taille(X).

Utilisée dans une contrainte avec un seuil d’aire minimale, cette mesure permet de rechercher
des motifs a la fois « suffisamment » fréquents et longs. Sur le jeu de données dans la table 1,
onze motifs satisfont la contrainte aire(X) > 6 . Il s’agit des motifs D « 9», E « 6 », AD « 6 »,
BD «6», CD «8», CF «6», DE «12», ADE «6», BDE «6», CDE «6», CDF «6 »
(les valeurs entre « », sont les valeurs de 'aire).

C. Entropie

L’entropie est une mesure qui permet de quantifier la quantité d’information que représente
un motif dans un jeu de données. Pour cela, elle évalue le nombre de bits nécessaires pour
représenter le motif dans le jeu de données en calculant la projection binaire de ce motifs dans
les différentes transactions.

Définition 16 (Projection binaire).

La projection binaire (ou simplement la projection) B d’un motif X dans une transaction t est
une représentation binaire de taille | X| matérialisant la présence ou l'absence de chaque item
de X danst : B = (by,...,b) € {0,1}*, avec k = | X|. Chaque item i présent est représenté par
bi = 1 et les items absents sont représentés par un b; = 0. Etant donné un jeu de données D avec
un ensemble de transactions T, la projection d’un motif X dans D se note D(Tx) et représente
l’ensemble des projection de X dans les transactions t € T du jeu de données D.

Exemple 1.2.4.
Considérons les motifs de classe 1 du jeu de données de la table 1.1. On peut s’intéresser auz
motifs de ce nouveau jeu de données, notamment les motifs A et DE.
— Le motif A est présent dans quatre transactions et absent des deux restantes. On peut
donc matérialiser sa présence avec un seul bit qui vaudra 1 si une transaction contient le
motif et 0 si non.
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TABLE 1.2 — Jeu de données de classe 1

— Le motif DE est également présent dans quatre transactions (ts,ts,ts,ts) et absent des
deuzx autres (t1,t2). Par contre, une partie de DE (I’item D) est présente dans la tran-
saction ta. La projection binaire du motif DE dans les transactions du jeu de données
donne ainsi trois représentations possibles :

1. (1,1) : dans ce cas, le motif DE est entiérement présent dans la transaction (cas de
t37 t47 t5a t6) ;
2. (0,0) : DE est totalement absent de la transaction (cas de t1);

3. 1,0 : seul D est présent dans la transaction to.

On aura donc besoin de plus d’un bit pour représenter le motif. Pour évaluer le nombre de
bits évoqué plus haut, il est possible de passer par le calcul de ’entropie du motif. L’entropie
d’un motif se définie alors comme suit :

Définition 17 (ENTROPIE D’UN MOTIF).
L’entropie d’un motif X dans un jeu de données D mesure la proportion d’informations que
représente ce motif. Elle s’exprime comme suit :

HT,X)=— % \f?“eq(ﬁ:f?flr,l---,mk:bk)lZOQQ(\freq(m:f}r,l.--,xk:bk)l)7
Be{0,1}k

avec X = {x1,...,xx} un motif de taille k, et B = (by,...,b;) € {0,1}* un tuple de valeurs
binaires représentant les différentes projections de X dans le jeu de données D.

Une valeur d’entropie élevée indique que le motif présente plusieurs projections binaires dans
le jeu de données et nécessite donc plus de bits. Ce motif peut cependant étre intéressant comme
le montre la proposition 1.

Proposition 1. Soit un motif X = {x1,...,x}. Alors : H(T,X) < > H(T,x;)
ie[LK]

La proposition 1 établie qu'un motif X de taille k& a une entropie inférieure a la somme
des entropies de ses généralisations de taille 1. Le motif X occupera donc moins de bits que
I’ensemble de ses généralisations. Ainsi, I'entropie peut étre utilisée pour extraire des ensembles
de motifs permettant de compresser le jeu de données [138]. En effet, une entropie faible indique
que le nombre de projections du motif est faible. Cela se traduit alors par le fait que les items du
motif apparaissent tres souvent dans les mémes sous-ensembles de transactions. On rencontre
cette situation dans les généralisations des motifs, c’est-a-dire, les motifs de taille réduite. Dans
le cadre d’une compression de jeu de données, privilégier ces motifs avec une entropie faible peut
conduire au risque de devoir augmenter le nombre de motifs nécessaire pour couvrir toutes les
transactions du jeu de données, ce qui aura pour effet d’augmenter la taille du jeu de données
compressée. Par contre, une entropie élevée indique qu’il existe de nombreuses transactions que
le motif ne couvre que partiellement. Il suffira alors de sélectionner les motifs de telle sorte que
leurs projections binaires soient complémentaires, ce qui aura pour effet de réduire le nombre de
motifs nécessaire a la compression et de réduire la taille du jeu de données compressée.
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ABCDE ACDEF ABCDF ABDEF ABCEF BCDEF

ACDE ABCD ABDE ABCE BCDE ACDF ADEF ACEF ABDF ABCF ABEF CDEF BCDF BDEF BCEF

FIGURE 1.3 — Motifs fermés du jeu de données de la table 1 avec un seuil § = 2

1.2.5 Représentation condensée

Comme nous 'avons vu a la définition 4, l'extraction des motifs peut générer un nombre
important de motifs. En plus du probleme d’explosion des motifs, les motifs extraits peuvent
présenter de nombreuses redondances entre eux. Les redondances font référence au fait que plu-
sieurs motifs décrivent les mémes parties du jeu de données. Afin de réduire I’ensemble des motifs
fréquents et obtenir un ensemble moins large de motifs, il est possible d’utiliser les représen-
tations condensées exactes. L’idée est alors de s’appuyer sur un nombre limité de motifs
pivots a partir desquels il est possible de régénérer, si on le souhaite, tous les motifs d’une théo-
rie Th(Lz,D,C). D’autres représentations condensées existent notamment les représentations
condensées dites approximatives qui se différencient des premieres par les fréquences régénérées
des motifs qui sont approximatives tandis que les autres fréquences sont exactes.

Les représentations condensées exactes de motifs satisfaisant une contrainte C' permettent
d’augmenter V'efficacité des algorithmes d’extraction et réduisent également le nombre de motifs
générés. Elles reposent sur le principe des classes d’équivalence : I'idée centrale est de n’extraire
qu’un nombre réduit de motifs & partir desquels il est possible de régénérer, si on le souhaite,
tous les motifs vérifiant C. Dans la suite de ce manuscrit, nous nous intéresserons a une repré-
sentation condensée de motifs, & savoir les motifs fermés [109]. Il existe toutefois comme autre
représentation condensée, les motifs libres [28].

Définition 18 (MOTIFS FERMES).
Un motif X € L1 est fermé par rapport a la fréquence si et seulement si toutes ses spécialisations
strictes ont une fréquence strictement inférieure a celle de X :

fermé(X) <= VY D X, freq(Y) < freq(X).

Définition 19 (MOTIFS LIBRES).
Un motif X € L1 est libre si et seulement si toutes ses généralisations strictes ont une fréquence
strictement supérieure a celle de X :

libre(X) <= VY C X, freq(Y) > freq(X).

Les motifs libres et fermés structurent le treillis des motifs en classes d’équivalence. En
effet, une classe d’équivalence est délimitée par un ou plusieurs motifs libres qui constituent ses
éléments minimaux et par un seul motif fermé qui constitue son élément maximal (minimaux
et maximal s’entendent au sens de la taille des motifs). Tous les motifs d’une méme classe
d’équivalence ont ainsi la méme couverture. Pour chaque classe d’équivalence, seul le plus grand
motif au sens de l'inclusion est retenu (c’est le motif fermé).

Dans la figure 1.3, nous retrouvons les motifs fermés du jeu de données de la table 1. Les
motifs fermés sont représentés en vert et les motifs fréquents non fermés dans des noeuds sans
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couleur. Les autres motifs ne sont pas fréquents (6 = 2). Nous avons également relié par un
arc de couleur bleu les motifs appartenant a la méme classe d’équivalence. Ainsi, DF et CDF
sont dans la méme classe (CDF étant fermé); il en est de méme pour AE et ADE. Nous
retrouvons également des classes d’équivalence contenant un seul motif. C’est le cas des classes
d’équivalence contenant les motifs C, D, CE, DE, etc. Ainsi, pour = 2, on retrouve au total 14
classes d’équivalence contenant chacune un motif fermé et éventuellement d’autres motifs (non
fermés). Les motifs fermées sont des représentations condensées qui permettent de réduire le
nombre de motifs générés et de réduire la redondance entre les motifs.

1.2.6 Discussion

Une des limites de ’extraction de motifs locaux se trouve dans le choix de la mesure d’intérét.
En effet, il peut étre difficile d’exprimer sous forme de fonction un intérét sur les motifs. Par
ailleurs, il n’est pas toujours possible d’exploiter la monotonie ou I’anti-monotonie afin de rendre
la recherche plus efficace. De plus, l'intérét d’'un motif local ne dépend pas des autres motifs
extraits. En effet, la réponse d’une requéte d’extraction étant un ensemble de motifs, I'utilisateur
désire souvent découvrir des motifs de plus haut niveau reposant sur des caractéristiques qui
impliquent plusieurs motifs locaux et donnant au final un sens global a I’ensemble de motifs qui
est retourné. Pour cela, l'intérét d’un motif ne doit pas étre considéré de fagon indépendante des
autres motifs extraits mais il est nécessaire de comparer les motifs entre eux.

Enfin, la réduction de la redondance avec les motifs fermés ne s’effectue qu’au niveau des
motifs qui sont membre de la méme classe d’équivalence, c’est-a-dire les motifs qui ont la méme
couverture que leur spécialisation et leur généralisation. Or, il existe également des redondances
entre des motifs de classe d’équivalence différente. Par ailleurs, 'utilisateur pourrait étre intéressé
par des motifs dont la redondance ne dépasse pas un seuil. Dans ce cas, 'utilisation de mesures
de diversité peut étre utile.

1.3 Extraction d’ensembles de motifs

Les motifs locaux décrivent des phénomeénes locaux et permettent de ce fait d’avoir une
compréhension du jeu de données uniquement limitée a quelques sous-ensembles. Par ailleurs,
les méthodes d’extraction de motifs locaux peuvent générer énormément de motifs difficiles
a analyser par l'utilisateur a cause de leur nombre mais également a cause des nombreuses
redondances tres souvent rencontrées.

Pour mieux modéliser et décrire I’ensemble du jeu de données, I'on pourrait s’intéresser
aux ensembles de motifs. L’objectif est de sélectionner des sous-ensembles de motifs locaux qui
permettent de décrire ’ensemble du jeu de données et qui ont ’avantage d’étre moins nombreux
que les motifs locaux. C’est motifs qui ont un intérét global peuvent alors étre plus pertinent
pour l'utilisateur.

1.3.1 Théorie des ensembles de motifs

Une des limites des contraintes locales vient de leur incapacité a modéliser les relations entre
différents motifs. En effet, 'utilisateur peut étre intéressé par des motifs dont I'extraction tient
compte de I'évaluation d’autres motifs. Les contraintes sur les motifs ainsi que les mesures d’in-
térét ne sont alors plus focalisées sur un seul motif local mais sur des ensembles de motifs.

Définition 20 (CONTRAINTE D’ENSEMBLE DE MOTIFS).
Une contrainte d’ensemble de motifs est un prédicat C : 25 — {vrai, fauz} [148].

Avec les ensembles de motifs, I'intérét exprimé par 'utilisateur porte sur un ensemble de mo-
tifs. Afin de définir les types d’ensembles de motifs pouvant étre recherchés, De Raedt et al. [40]
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ont défini des primitives (support, taille, redondance, représentativité). Ces primitives peuvent
étre combinées avec des agrégats (comme la moyenne, min, max, » ) portant sur un ensemble
de motifs afin d’obtenir des contraintes sur les ensembles de motifs.

L’extraction d’ensemble de motifs s’effectue en deux phases : une premiere phase d’extraction
de motifs sous contraintes locales et une deuxiéme phase de construction des ensembles de motifs
a partir des motifs extraits & la premiere phase. Ainsi, on a la théorie des ensembles de motifs
suivantes :

Th(257,D,C) = {X € 2°7|C(X) est vrai}

Pour l'extraction d’ensembles de motifs, la contrainte C doit étre satisfaite par chaque en-
semble de motifs produit c’est-a-dire chaque sous-ensemble de 2Z. Pour cela, il est possible
d’adapter et exploiter les propriétés de monotonie et d’anti-monotonie comme le montrent les
auteurs de [40].

Les méthodes d’extraction d’ensembles de motifs utilisent des approches qui sont tres souvent
relatives a un probléme donné. Différents types de motifs peuvent alors étre définis avec des
contraintes d’ensembles de motifs. Nous retrouvons par exemple les Pattern teams [93], les motifs
construits par relation d’équivalence [29], les motifs utilisés pour la compression [138], les motifs
tres informatifs [94], etc.

1.3.2 Mesures d’intérét et redondance

Contrairement aux contraintes locales sur les motifs qui permettent de déterminer l'intérét
individuels des motifs, I’évaluation des ensembles de motifs prend en compte les relations entre
les différents motifs de I’ensemble. Les mesures et les contraintes sur les ensembles peuvent alors
étre réalisées de deux manieres :

— mesures sur les paires de motifs : chaque motif de I'ensemble est évalué par rapport a

tous les autres motifs pris individuellement ;

— mesures sur tous les motifs de ’ensemble : ’évaluation est réalisée sur tous les motifs en

méme temps.

Définition 21 (Mesures sur des paires de motifs).
Une mesure m sur des paires des motifs est définie comme suit :

m: Lr X L1 — R.

Définition 22 (Mesures sur les ensembles de motifs).
Les mesures d’ensemble M sont définies comme suit :

M 281 R,

Différentes mesures d’intérét peuvent étre définies sur les ensembles de motifs en fonction
des besoins de 'utilisateur. Ainsi, on pourra s’intéresser aux mesures permettant de résoudre le
probleme d’explosion des motifs observé dans la fouille de motifs sous contraintes locales. En
effet, ces motifs présentent beaucoup de redondance entre eux du fait de la non prise en compte
des relations entre eux. Il est alors important de pouvoir connaitre la similarité entre les motifs.
Cette similarité peut étre mesurée sur les items ou sur les couvertures des motifs. Dans notre
travail, nous traiterons uniquement la diversité sur les couvertures.

A. Similarité entre paires de motifs

L’évaluation de la redondance dans un ensemble de motifs peut s’effectuer en considérant
les différentes paires de motifs de I’ensemble. Différentes mesures permettent d’effectuer cette
évaluation.
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A1) Redondance et chevauchement.

Définition 23 (Redondance et chevauchement).
Considérons deux motifs Py et Ps. Leur chevauchement est défint par :

O’UZp(Pl, Pg) = VD<P1) N VD<P2)
On définit alors la redondance entre les deux motifs en quantifiant leur chevauchement :
chevauchement(Py, Py) = |ovip(Py, Ps)|

L’évaluation du chevauchement permet de mesurer la similarité d’une paire de motifs et
permet ainsi de connaitre le degré de redondance entre les deux motif. Elle peut étre évaluée de
facon relative en divisant sa valeur par |T.

A2) Différence symétrique
Une autre méthode d’évaluation de la similarité consiste a calculer la différence symétrique.

Définition 24 (Différence symétrique).
Considérons deux motifs Py et Ps. L’ensemble défini par :

dif f(P1, P,) = Vp(P1) UVp(P2) — ovlp(P1, P,)

est appelé différence symétrique de Py et P.

La différence symétrique permet d’évaluer la proportion de transactions couvertes exclusive-
ment par chacun des deux motifs. Contrairement a la mesure de chevauchement qui mesure la
similarité entre les motifs, elle permet d’évaluer leur dissimilarité.

A3) Indice de Jaccard
L’indice de Jaccard, lui, peut étre utilisé pour mesurer a la fois la similarité et la dissimilarité
dans une paire de motifs.

Définition 25 (INDICE DE JACCARD).
Soient deux motifs X et'Y, l'indice de JACCARD mesure la proportion de chevauchement entre

les couvertures des deuzx motifs : Jac(X,Y) = W.

La mesure de la similarité s’effectue sur la proportion de transactions partagées par les
deux motifs. La dissimilarité peut alors étre obtenue en effectuant le calcul Jac(X,Y)qs =
1—Jac(X,Y).

B. Similarité dans les ensembles de motifs

L’évaluation de la redondance dans les ensembles de motifs peut également s’effectuer de
facon globale sur I’ensemble des motifs de ’ensemble. Une des pistes pour cette approche consiste
a comptabiliser les transactions redondantes. Il s’agit des transactions qui sont couvertes par au
moins deux motifs d’'un ensemble X. La redondance peut alors étre modélisée par des variables
booléennes u, t € T tel que (uy = 1) si et seulement si la transaction ¢ est couverte par au moins
deux motifs [108]. Le nombre de transactions redondantes est ainsi modélisé par :

PR

_ teT
trans_red(X,T) = 7]

C. Discussions

Les deux approches présentées précédemment présentent chacune quelques avantages et des
limites. L’évaluation de la redondance entre les paires de motifs est intéressante car elle permet
d’identifier de facon précise les sous-ensembles de motifs ayant apporté beaucoup de redondance a
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I’ensemble. Cependant, cette approche procede de fagon locale sur chaque motif et ne permet pas
d’évaluer la redondance de fagon globale sur tout I’ensemble de motifs. Toutefois, en utilisant des
agrégateurs, il est possible d’avoir une vision globale de la redondance dans ’ensemble. Comme
agrégateurs, on peut utiliser la somme Y, le maximum max, le minimum min ou la moyenne
Awvwg. Enfin, étant donné que I’évaluation s’effectue sur les différentes paires, cette approche peut
ne pas passer a ’échelle notamment lorsque la taille de I’ensemble de motifs devient trés grande.

L’approche d’évaluation de la redondance sur ’ensemble des motifs, elle, permet d’évaluer
la redondance de facon globale et prend en compte tous les motifs de I’ensemble. Elle est donc
a priori meilleure que 'approche d’évaluation des paires. Toutefois, cette approche ne permet
pas d’identifier de fagon précise les motifs redondants. De ce fait, ses bons résultats peuvent
étre facilités par un effet de noyade qui permet aux transactions non redondantes de masquer
I’existence de quelques transactions trés redondantes.

Exemple 1.3.1.
Soit l’ensemble de motifs X = {AB, DE,CE, F} suivant avec leurs couvertures :
— AB avec Vp(AB) = {t1,ta,13}
— DE avec Vp(DE) = {t1,ta,1t4,t5}
— CFE avec Vp(CE) = {t1,to,t6,17}
— F avec Vp(F) = {t1,t9,ts}

En utilisant la mesure l’indice de Jaccard et comme agrégateur la moyenne Avg, on obtient :
Jaccardx = Avgxyex xzyJac(X,Y) = 0.41. En utilisant la mesure red_trans, on obtient
red_trans(X) = 0.25.

Dans I'exemple 1.3.1, red_trans permet de comprendre qu’il y a une redondance sur 25%
des transactions. Cependant, étant donné que cette mesure n’arrive pas a identifier efficacement
les redondances entre les paires de motifs, elle n’arrive pas & identifier le fait que 50% de la
couvertures de chaque motif est partagée par les autres motifs.

Dans le chapitre 4, nous utiliserons donc I'indice de Jaccard comme mesure d’évaluation de
la redondance entre les motifs car il permet d’évaluer la proportion de redondance dans une
paire de motifs et permet 1'utilisation de seuil de redondance.

1.4 Diversification des solutions

Dans la section précédente, nous avons présenté différentes mesures d’évaluation de la simi-
larité dans les ensembles de motifs. La réduction de la redondance consiste alors & trouver un
ensemble X qui optimise une mesure de similarité red. Le probléme de la diversité des solutions
peut ainsi se présenter comme suit :

Définition 26 (Probleme de la diversification des solutions).
Soit k > 2 un entier, et S un ensemble de motifs. Le probleme de diversification consiste d
trouver un sous-ensemble X C S de taille k tel que

redondance(X) < redondance(Y) VY C S.

Il s’agit de trouver un ensemble X minimisant la redondance entre ses motifs. Pour le résoudre,
nous pouvons utiliser des contraintes de redondances sur les motifs. Les différentes mesures de
redondances définies précédemment établissent différentes manieres d’évaluer la redondance dans
les ensembles de motifs. Les contraintes de redondance peuvent alors s’exprimer de différentes
fagons.
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1.4.1 Contrainte de redondance sur les paires de motifs

Le probleme de la diversité entre les paires de motifs a été étudié par Hebrard et al. dans
[72] et peut se présenter comme suit :

Définition 27 (Probléeme de la diversification entre des paires).
Soit k > 2 un entier, et S un ensemble de motifs. Le probléme MAXDIVERSEKSET(k) consiste
a trouver un sous-ensemble X C S de taille k tel que pour tout Y C S, |Y| =k :
d(X1,Xo) < d(Y1,Ys).
xmax red(X1, Xp) < max red(Y1,Y2)
X1#Xo Yi#Ys
Etant donné S un ensemble de motifs déja extraits (un historique de motifs), la probléme
MosTDISTANT(S) consiste a trouver un motif X € X tel que VY € X :
maxred(X,Z) < maxred(Y, Z)
ZeS zZeS
MAXDI1VERSEKSET(k) permet ainsi de trouver un ensemble X de k motifs minimisant une
mesure de redondance red. Pour trouver cet ensemble, il est possible d’utiliser MOSTDISTANT(.S)
qui est une méthode gloutonne permettant de trouver le motif X qui minimise le mieux la re-
dondance avec un ensemble S d’autres motifs. On peut donc approximer MAXDIVERSEKSET(k)
en résolvant MOSTDISTANT(S) k fois. En considérant X; € X = {X;,..., X} } comme le i® motif
trouvé par MOSTDISTANT(S), on peut écrire :

X; = MosTtDISTANT(S), S ={X1,..., Xi1}.

La diversité dans X est alors assurée en agrégeant les diversités de toutes les paires de motifs
[40] :

(129 red(Xi, Xj) S Ored
Xi,XjEX,Xi#Xj

ol 6,.4q représente un seuil de redondance.

1.4.2 Contrainte sur les transactions redondantes

L’évaluation de la redondance est effectuée sur les différentes transactions du jeu de données.
Pour cela, on utilise une variable booléenne T; qui vaut 1 si et seulement s’il existe au moins un
motif X € X qui couvre ¢ (X C ¢). On utilise également une matrice binaire a de |7 lignes et |X]
colonnes tel que a;; vaut 1 si et seulement si X; couvre la transaction ¢ : X; C t. La contrainte
de redondance s’exprime alors comme suit [108] :

2uy < Z ap;i X <y +|Xluy VteT
i€[0,|X]]

1.4.3 Discussion

L’extraction d’ensembles de motifs constitue une tdche importante en fouille de données
permettant, d’une part, de contrbler le nombre parfois énorme de motifs locaux extraits, et
d’autre part, de découvrir des corrélations entre ces motifs. Cependant, la modélisation du
probleme d’extraction d’ensemble de motifs peut étre complexe a cause de la difficulté d’exprimer
des relations entre les motifs d’'un méme ensemble. Par ailleurs, les méthodes d’extractions sont
souvent peu efficaces et nécessitent pour certaines une procédure en deux étapes passant par
une génération cotiteuse de motifs locaux. Il peut alors étre intéressant d’exploiter les techniques
d’échantillonnage de motifs.

Dans la section 1.7, nous présenterons quelques méthodes de fouille d’ensembles de motifs
permettant de réduire la redondance entre les motifs de ’ensemble.
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1.5 La compression des jeux de données

La compression de données est une tache qui consiste a décrire les jeux de données avec des
ensembles d’items permettant d’obtenir des représentations de tailles plus réduites que celles des
jeux de données initiaux. Elle peut s’apparenter a la fouille de motifs dans laquelle les ensembles
d’items utilisés pour la compression forment un ensemble de motifs respectant une contrainte
sur la taille de la description du jeu de données en entrée. Cette taille peut alors étre évaluée
par une mesure qui calcule le gain obtenu en représentant le jeu de données par un ensemble de
motifs.

La compression consiste ainsi a trouver ’ensemble de motifs qui décrit le mieux le jeu de
données tout en minimisant la taille de la description.

1.5.1 MDL

L’un des principes exploité pour trouver I’ensemble de motifs R est celui de M DL (Minimum
Description Length ou Longueur de Description Minimale) [115]. Le principe de M DL est de
trouver ’ensemble de motifs qui donne la plus courte description des données. Plus précisément,
étant donné l’ensemble de motifs de la théorie Th(Lz, D,C), M DL recherche le sous-ensemble
de motifs X = {X1, Xo,...} C Th(Lz,D,C) tel que

AY C Th(Lz,D,C) avec L(Y,D) < L(X,D)

avec
— L(X,D) = L(X) + L(D | X), la longueur totale du jeu de données compressé et de I’en-
semble de motifs utilisé;
— L(X) la longueur en bits de la description X;
— L(D | X) la longueur en bits de la description du jeu de données lorsqu’il est codé avec
X.

Pour minimiser la taille totale L(X,D) du jeu de données compressé, il est important de
minimiser celles de L(X) et de L(D | X). Pour cela, les différentes approches utilisant M DL
[73, 124, 125, 127, 133, 138] associent a chaque motif X € Th(Lz,D,C) un code cx de telle sorte
que toutes les transactions ¢ € T soient décrites par un ensemble de code C(t). Une table de
correspondance permet alors d’associer chaque motif X a un code cx et a la liste des transactions
dans lesquelles X est utilisée. Dans cette table, seules les motifs X € X seront ainsi associés a
une transaction. Cette table des codes (ou « code table ») C'T est alors exploitée pour réaliser
la compression et minimiser la taille du jeu de données compressé.

Exemple 1.5.1.
Soit le jeu de données suivant et sa table de code correspondant. Le motif C a été mis en gris
(voir la table 1.3b) car il ne sera pas utilisé pour la compression ; sa couverture est alors vide.

1.5.2 Reéduction de la redondance par la compression

Comme nous 'avons vu dans la section précédente, la compression consiste & trouver un
ensemble de motifs permettant de décrire le mieux le jeu de données avec une taille de description
réduite. Certaines méthodes exploitant M DL pour la compression [138, 102] annoncent une
réduction de la redondance dans les ensembles de motifs trouvés. Cependant, cette réduction
de la redondance doit étre relativisée et replacée dans son contexte. En effet, les motifs extraits
doivent étre considérés comme des tuiles [59] qui associent un ensemble d’items et un ensemble
de transactions.

Définition 28 (Tuiles [14]).
Une tuile 7 = (I,T) se définie comme une paire ordonnée d’items I C I et de transactions
T CT tel que

T([,T)={(t,i) | teT,icl}
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A B C
b > X X Motifs Codes Couvertures
552 i i i A B C CABC {t17 t27 t3) t47 t5}
3 .
ta | X X X A B {te}
ts | X X X = A {t:}
to | > X B {ts}
t7 X C @
tg X

(a) Exemple de jeu de (b) Table de code correspondant

données

TABLE 1.3 — Exemple d’un jeu de données et de sa table de code

L’ensemble d’items I de la tuile peut étre considéré comme un motif tel que T C Vp(I). Il
est alors possible de construire un ensemble de tuiles 7; présentant peu de chevauchement étant
donné que les ensembles de transactions associées peuvent étre plus réduites que les couvertures
des motifs.

Exemple 1.5.2.

Dans la figure 1.4a, les tuiles (AB,{tg}) et (ABC,{t1,ta,t3,t4,t5}) ne couvrent pas les mémes
transactions. Par contre, (AB,{t4,t5,t6}) et (BC,{ta,t3,ta,t5}) (figure 1.4b) présentent des
chevauchements sur l’items B et sur les transactions t4 et ts.

A B C
t1 | X X X
to X
t3 X
ty X
-
t6
tr X
ts X ts X
(a) (AB,{ts}) et (b) (AB,{ts,ts,t6}) et
(ABC, {t1,t2,ts,ta,t5}) (BC, {ta, t3,ta,t5})

FIGURE 1.4 — Exemple de tuiles

Les méthodes de compression exploitant M DL permettent ainsi de décrire différentes tuiles
des jeux de données. Les motifs extraits présentent alors peu (ou pas) de redondances étant
donné qu’ils décrivent différentes parties du jeu de données. Leur recouvrement est donc faible.
Dans la figure 1.5, nous illustrons une compression du jeu de données de la table 1.3a par quatre
tuiles de la table de code 1.3b. Nous constatons alors que les motifs utilisés permettent de décrire
le jeu de données sans recouvrement entre eux.

Cependant, en évaluant la similarité des motifs entre eux avec l'indice de Jaccard, nous
constatons qu’il existe plus de redondance entre les motifs. L’indice de Jaccard Jac(AB, ABC)
des motifs AB et ABC vaut ainsi 0.83. De méme, Jac(A, B) = 0.75.

La compression permet donc de réduire la redondance lorsqu’on considére comme langage
des motifs les tuiles. En considérant d’autres formes de motifs, comme les motifs ensemblistes, la
diversité est relativement moins importante. Dans la section 1.7.2, nous présenterons la méthode
de compression KRIMP et discuterons son apport a la diversité.
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FIGURE 1.5 — Jeu de données compressé

1.6 Echantillonnage de motifs

L’échantillonnage de motifs [71] consiste a générer un sous-ensemble de motifs parmi ceux
qui auraient été extraits par une méthode d’extraction de motifs sous contraintes. Il s’agit d’une
méthode non exhaustive d’extraction de motifs assurant une bonne interaction avec ’espace des
motifs et offrant des garanties statistiques fortes grace a sa nature aléatoire.

L’échantillonnage de motifs est une technique de fouille de motifs permettant d’accéder
aux motifs du langage L7 par une procédure simulant une distribution = : £z = [0, 1]. Cette

procédure est définie par rapport a une mesure d’intérét m : 7(.) = mT('), ou Z est une constante
de normalisation définie par : Z = Y. m(X,D).
XeLlr

Définition 29 (Echantillonnage de motifs).
L’échantillonnage de motifs du langage L1 selon une distribution proportionnelle a la mesure
d’intérét m dans un jeu de données D peut étre formulé par l'opérateur suivant :

k
Echantillonnery(Lz, D, m) = U X; ~m(Lz,D) [4I]
i=1
avec k représentant le nombre d’échantillons de motifs a extraire et X ~ m(Lz,D) signifiant
que le motif X est tiré avec une probabilité proportionnelle & la mesure d’intérét m :

X ~m(Lz,D) <= n(X)="LP

L’objectif principal des méthodes d’échantillonnage en sortie est de permettre I'extraction
rapide d’échantillons de motifs représentatifs de ’ensemble des motifs qui peuvent étre extraits
du jeu de données. Si par exemple, un motif X; a un intérét deux fois plus élevé que celui
d’un motif X5 selon le choix de I'utilisateur, alors X; a deux fois plus de chance d’étre dans
I’échantillon que le motif Xo.

Une méthode naive d’échantillonnage de motifs consiste a énumérer en premier lieu I’ensemble
de tous les motifs intéressants a ’aide des algorithmes d’extraction exhaustive de motifs tels que
APRIORI [3] ou FP-GROWTH [66]. En second lieu, un échantillon de motifs est construit & partir
de I’ensemble de motifs extraits tel que chaque motif soit tiré avec une probabilité proportionnelle
a son intérét dans le jeu de données.

Exemple 1.6.1.
En considérant le jeu de données de la table 1 et en considérant comme mesure d’intérét la
fréquence des motifs, I’échantillonnage de motifs ayant une fréquence minimale 8 = 2 s’écrit :

Echantillonnery(Th(Lz, D, freq(X,D) > 2),D, freq)

avec un facteur de normalisation Z = 67. La probabilité de tirer le motif CF est égale a n(C'F) =
% = 0.045 (voir table 1.4). La probabilité de tirer un échantillon de trois motifs contenant AD,
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E et CF est égale au produit des probabilité d’échantillonnage de ces trois motifs : w(AD) X

m(E) x 7(CF) = & x & x & =0.00018.

Motifs | Probabilités || Motifs | Probabilités
A 0.060 AFE 0.030
B 0.044 BD 0.045
C 0.075 DE 0.090
D 0.134 CF 0.045
E 0.105 BDE 0.030
CcD 0.060 ADE 0.030
BE 0.030 CDF 0.030

TABLE 1.4 — Probabilités de tirage des motifs de la théorie Th(Lz, D, frego>2)

Cependant, cette méthode naive est potentiellement tres coliteuse notamment pour les grands
jeux de données pour lesquelles le probleme d’explosion des motifs complexifie I’étape d’extrac-
tion des motifs. Les méthodes d’échantillonnage développées ont alors consisté a tirer les dif-
férents motifs directement a partir du jeu de données. Pour cela différentes méthodes d’échan-
tillonnage ont été proposées. Nous décrirons dans les sections suivantes trois approches d’échan-
tillonnage de motifs qui ont fait I’objet d’une étude comparative dans [45].

1.6.1 Echantillonnage par marche aléatoire

Il s’agit d’une approche qui utilise des marches aléatoires dans ’espace de recherche pour
échantillonner des motifs intéressants. L’idée est de simuler une distribution d’une loi de pro-
babilité et de tirer les motifs proportionnellement a cette distribution. Cette approche permet
ainsi d’éviter ’étape cotliteuse de génération exhaustive des motifs avant leur tirage.

La plupart des méthodes d’échantillonnage par marche aléatoire utilisent des Chaines de
Markov par Monte Carlo (MCMC). Une chaine d’états finis vg, vy, ..., v, est dite de Markov si la
probabilité d’atteindre un état v; ne dépend que de I’état v;_; et pas des autres. L’idée derriére
cette approche est alors de construire une chaine de Markov simulant une distribution d’une loi
de probabilité. Chaque état v; simulant une distribution, I’échantillonnage consiste a poursuivre
la simulation jusqu’a obtenir la distribution probabiliste correspondante a la mesure d’intérét m.
On pourra alors tirer des motifs proportionnellement a cette distribution. Différentes méthodes
d’échantillonnage exploitant les chaines de Markov ont été proposées :

— Al Hasan et Zaki [71] ont proposé une méthode pour échantillonner des sous-graphes

fréquents dans un jeu de données de graphes.

— Boley et al. [23] ont développé un algorithme basé sur les MCMC pour échantillonner des

motifs ensemblistes en prenant en compte toute mesure d’intérét strictement positive.

— Bhuiyan et al. [20] ont proposé une méthode pour la découverte interactive de motifs.

— Bendimerad et al. [14] ont proposé une méthode utilisant une mesure d’intérét subjectif

afin d’échantillonner des tuiles.

Dans la section 1.7, nous présenterons la méthode d’échantillonnage de [14] (GIBBS).

1.6.2 Echantillonnage en deux étapes

Il s’agit d’une approche qui effectue 1’échantillonnage grace a deux étapes successives (voir
figure 1.11) :

1. tirer une transaction du jeu de données proportionnellement au nombre de motifs qu’elle
contient ;

2. tirer un motif de cette transaction proportionnellement a son intérét.
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Cette approche est adaptée aux mesures d’intérét m pouvant s’exprimer sous forme d’une
somme d’utilité de motifs. Une fonction d’utilité u permet d’assigner un poids u(X,t) a chaque
motif X d’une transaction ¢ de maniere a ce que les motifs les plus préférés par 1'utilisateur
recoivent les poids plus élevés. Ainsi, I'intérét de X dans le jeu de donné s’exprime alors comme
suit :

m(X, D)= > u(X,1)
LEDAXCt

Boley et al. ont proposé dans [24] et [22] deux méthodes permettant d’échantillonner des
motifs en une procédure & deux étapes. Ils montrent également que les motifs sont tirés pro-
portionnellement & la mesure d’intérét m de I'utilisateur. Dans la section 1.7, nous présenterons
la méthode CFTP [22] et montrerons comment elle peut étre utilisée pour la fouille de motifs
diversifiés.

1.6.3 Echantillonnage par le formalisme SAT

[’échantillonnage de motifs peut également exploiter le formalisme SAT. Cette approche a
été mise en ceuvre par Dzyuba et al. dans [51]. Il s’agit d’utiliser des contraintes XOR aléatoires
(voir le chapitre 2) afin de partitionner 'espace de recherche en des cellules plus réduites et de
tirer un motif dans les différentes cellules proportionnellement a leur poids.

Dzyuba et al. ont proposé une méthode utilisant WEIGHTGEN [35] afin d’estimer le nombre
de contraintes XOR & utiliser pour partitionner ’espace de recherche. Il suffit ensuite d’énumérer
tous les motifs de la cellule et de tirer un motif proportionnellement a la mesure d’intérét. Cette
approche évite donc ’énumération naive de tous les motifs de la théorie. Les auteurs ont montré
dans [51] la capacité de leur méthode a échantillonner des motifs proportionnellement & une
mesure d’intérét quelconque. Nous donnerons plus de détails sur cette méthode dans la section
2.5.3.

Dans la section suivante, nous présenterons quelques méthodes d’extraction et d’échantillon-
nage de motifs pouvant étre utilisées pour réduire la redondance entre les motifs. Ces méthodes
sont exploitées dans le chapitre 5 dans le cadre de I’évaluation de notre méthode.

1.7 Approches de réduction de la redondance en fouille de mo-
tifs

Dans cette section, nous présenterons différentes méthodes d’extraction de motifs permet-
tant de réduire la redondance entre les motifs selon les différentes mesures d’intérét introduites
précédemment. Nous exploiterons comme exemple d’illustration le jeu de données de la table
1.1 que nous reprenons dans la table 1.5.

1.7.1 Approche exhaustive : PatternsTeam

Knobbe et Ho ont proposé dans [93] une méthode d’extraction d’ensemble de motifs dans les
jeux de données. Leur approche consiste alors a trouver le sous-ensemble de motifs de taille k
qui optimise une mesure de qualité ®.

Théorie. Pour trouver le meilleur sous-ensemble de motifs optimisant ®, Knobbe et Ho pro-
posent le framework PATTERNSTEAM qui commence par extraire un ensemble de motifs X' du
langage en utilisant différentes mesures d’intérét (comme la fréquence) {¢1, ..., ¢;} auxquelles
sont associés différents seuils de valeurs {o1,...,0;}. PATTERNSTEAM sélectionne alors dans X’
le sous-ensemble de motifs X de taille k£ de la théorie suivante :
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TABLE 1.5 — Jeu de données d’illustration.

Th(257,D,C) = {X € 257 | taille(X) =k A (AX € 257 tq taille(X') = k A ®(X') > ®(X))}
C

Quatre mesures de qualité ® sont proposées par les auteurs de PATTERNSTEAM parmi les-
quelles on retrouve ’entropie. Pour évaluer ’entropie, Knobbe et Ho commencent par considérer
chaque motif X; de X = {X1,..., X} comme un item. Ils associent ensuite & chaque ensemble
X une projection binaire

S(X,c) ={{c1 = R(Xq,t),...cp = R(Xg, t)),Vt € D}.
Puis, I'entropie de X est calculé en utilisant ces différentes projection binaires ¢ € {0,1}% :

|freq( X1 =c1,..., X = i)
T

|freq(X1 =c1,..., X = ck)])
T

H(T,X)=— >

ce{0,1}k

loga(

Discussion. L’utilisation de ’entropie dans PATTERNSTEAM permet d’obtenir une mesure de
I'uniformité de la distribution des motifs. En effet, en transformant I’ensemble de motifs X en
un motif ou les X; sont considérés comme des items, il est possible de connaitre les différents
chevauchements entre les motifs en calculant la projection binaire de X. Ainsi, en trouvant
I’ensemble de motifs qui optimise l'entropie, PATTERNSTEAM permet d’obtenir I’ensemble de
motifs qui réduits le mieux la redondance. Toutefois, cette méthode est fortement handicapée
par la complexité de D’évaluation des entropies des motifs. En effet, étant donné le nombre
M = |X| de motifs fournis au départ, la recherche de sous-ensemble de motifs X de taille k
optimisant ’entropie est tres cofliteuse et ne passe pas a 1’échelle.

1.7.2 Approche par compression : Krimp

Comme nous ’avons présenté a la section 1.5.2, il est possible d’obtenir des motifs diversifiés
en utilisant une approche par compression. En effet, la compression comme nous I’avons vu avec
la représentation condensée permet d’obtenir un ensemble assez réduit de motifs qui décrivent
le jeu de données et qui permettent de retrouver tous les autres motifs de la théorie.

Vreeken et al. ont proposé dans [138] une méthode exploitant le principe de MDL [115] et
qui permet d’extraire des ensembles de motifs qui compressent le jeu de données. Cette méthode
prend en entrée un jeu de données et un ensemble de motifs préalablement extrait (les motifs
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Algorithm 1: KriMp

1 Entrées : D : jeu de données, F : ensemble de motifs candidats;
2 Sortie : C'T : table de code;

Début
CT + Table de code Standard;
Fo, + F ordonné selon 1’ordre de Sélection de Krimp;
Pour chaque F € F,\Z faire
Cl.+~ CTUF,;
Si L(CT,,D) < L(CT, D) alors
L CT + CT,;

© 00 N O ok W

10 retourne CT;

fréquents ou fermés par exemple) et essaie de trouver le sous-ensemble de motifs qui compresse
le mieux le jeu de données.

L’algorithme 1 illustre la méthode de compression de KRiMP. L’algorithme commence par
initialiser la table des codes avec les motifs singletons (contenant un seul item) (voir ligne 4).
Puis, les motifs candidats F sont ordonnés par KriMP (ligne 5) afin de pouvoir déterminer
I’ordre de sélection de ceux-ci.

KRIMP parcours ainsi les différents motifs de F, (ligne 6) et les sélectionne selon I'ordre fixé
a la ligne 5 (ligne 7). Les tailles de description induites par les motifs des ensembles CT' U F
et CT sont alors comparées (ligne 8) et le nouvel ensemble CT U F est retenu s’il améliore la
compression (ligne 9). A la fin de I'algorithme, KRIMP retourne alors la table des codes finale
(ligne 10). Cette table des codes comporte 1’ensemble de motifs X de la théorie suivante :

Th(25%,D,C) = (VX € X, codex(X) est optimal) A (VX' € 257, L(X', D) < L(X, D))

Exemple 1.7.1.

En utilisant le jeu de données de la table 1.5 ainsi qu’un support @ = 2, KRIMP nous retourne la
table de code de la table 1.6. Cette table des codes représente les motifs utilisés par KRIMP pour
la compression, avec leur code couleur et les transactions dans lesquelles ils sont utilisés.

Motifs | Transactions associées | Code couleur
D {tg,t3,t4,t5,t6,t9,t10} =
E {tg,t4,t5,t6,t11} .
A {tlat27t37t4}
B {tg, ts, t@} —
Cr {tg, t10,t11}
CDE {t7,ts} [r—

FIGURE 1.6 — Table de codes de KRIMP

L’utilisation des motifs de la figure 1.6 permet d’obtenir le jeu de données compressé de la
figure 1.7.

Discussion. La compression proposée par les auteurs de KRIMP permet d’obtenir une diver-
sité implicite entre les motifs de ’ensemble solution. En effet, pour la description de chaque
transaction ¢, KRIMP utilise un sous-ensemble S = cover(X,t) de motifs tel que :

U X=t AVX,Y eS8, soitona X =Y,s0it XNY =10
XeS
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FIGURE 1.7 — Jeu de données compressé

Cette démarche permet de s’assurer que deux motifs similaires ne seront pas utilisés pour
la compression car leurs contributions seraient potentiellement redondantes. Par contre, deux
motifs présentant plus de différence pourraient étre utilisées étant donné que leurs contribution
a la compression seraient complémentaires. Cependant, il n’est pas tres évident d’obtenir une
faible redondance entre différentes paires de motifs extraits par KRIMP étant donné que ’'objectif
des auteurs n’est pas explicitement la diversité. Par ailleurs, et comme conséquence, il n’est pas
possible de controler la redondance entre les motifs de KRIMP.

1.7.3 Approche heuristique : Picker

Le processus d’extraction de I’ensemble de motifs avec PICKER se fait en deux phases :
1. extraire des motifs sous contraintes locales

2. utiliser ces motifs pour construire ’ensemble de motifs X.

Théorie
Les partitions exploitées par PICKER pour construire les ensembles de motifs peuvent étre définies
comme suit :

Définition 30 (Partition).
Une partition d’un jeu de données D est un ensemble A = {Dx, ..., D} tel que VD; € A, D; C D.
Chaque élément de A est une cellule de la partition, les différentes cellules étant deuzr d deux
disjointes et leur union égale a D :
VDZ‘,D]' GA,Di#DjZDiﬁDj =0A U D;=D
DiEA

Pour former ces partitions, Zimmermann et al. [29] définissent des relations d’équivalence
entre les couvertures des motifs. Ces relations d’équivalence vont alors permettre de former des
sous-ensembles T; sur ’ensemble des transactions 7.

Définition 31 (Relation d’équivalence dans les ensembles de motifs).
Etant donné un ensemble X de motifs, la relation d’équivalence ~g sur l’ensemble des transac-
tions T se définit comme suit :

~x= {(tl,tg) eT x T|VP S X,P(tl) = P(tg)}
avec P(t) =1 sit € Vp(P) et 0 sinon

Deux transactions t1,to € T sont alors dites équivalentes sous X si et seulement si elles
contiennent exactement les mémes motifs. Cette relation d’équivalence nous permet ainsi de
définir une partition de 7 sur X :
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P, t; if ij t5 Py {t1 ta i3 ts5 ta}
5 P {t1 t4 ts} {ts to}

2] * % P2 {t1 ta} {t3} {ts} {t2}
sl x x b Aty {ts}  {ts}  {te}
P X Yty (s () {fa)

(a) Couverture et occurrence des motifs (b) Partitions induites par l’ensemble X = {Pl7 Ps, Ps, P4}

FIGURE 1.8 — Partitions induites par des motifs. Quatre motifs binaires peuvent induire au plus 16 blocs

T/~x= Ut eT|t~xt
teT
Les ensembles de motifs étant construits de fagon itérative, les différents motifs P; vont
progressivement induire des partitions sur 7 en subdivisant les blocs D;_; (définition 30) en un
maximum de deux sous-blocs D; = {D;,, D;,} :
— D;, qui regroupe un sous-ensemble de transactions couvertes par le motif
— D, qui regroupe un sous-ensemble de transactions non couvertes par le motif

Exemple 1.7.2.

Dans la figure 1.8, nous avons en 1.8a une base transactionnelle représentant les couverture de
chaque motif P;. Ainsi : Vp(P1) = {t1,t3,ta} et Vp(Py) = {t3}. Dans la figure 1.8b, un arbre
des différentes partitions induites par Uajout de chaque motif P; a X est construit. On constate
ainsi que Py induit une partition avec deux blocs D1 = {D1,,D1,}, avec Dy, = {t1,t3,t4} et
Dy, = {ta,t5}. L’ajout de Py a X va induire une nouvelle partition avec quatre blocs. Par contre,
lajout de P3 et Py ne créera aucun nouveau bloc. Ces deuxr motifs ne décrivent donc aucune
partition supplémentaire du jeu de données et ne sont pas nécessaires pour décrire tous le jeu de
données.

L’ajout de nouveaux motifs dans I’ensemble X n’est alors possible que si les motifs candidats
P; induisent de nouvelles partitions sur 7. En effet, lorsque ’ajout d’un motif ne modifie pas
T/ X, cela signifie que le nouveau motif est dans la méme classe d’équivalence qu'un motif ajouté
précédemment. Cela nous permet d’exprimer la contrainte de redondance suivante :

C(X) est vrai =AP € X: [T/ ~x | =T/ ~x—1p} |

Le rejet du motif candidat permet ainsi de garantir une diversité implicite dans ’ensemble
de motifs X. Par ailleurs, I’ajout de chaque motif est conditionné par la satisfaction d’un mesure
de qualité ® qui permet de sélectionner les motifs afin d’obtenir le meilleur ensemble possible.

Exemple 1.7.3.
En exécutant PICKER sur le jeu de donmées 1.5, on obtient ’ensemble constitué¢ des motifs
sutvants : X1 = C, X9 = DE, X3 = B, X4 = E. Ces motifs sont représentés par la figure 1.9

Discussion. L’approche proposée par Zimmermann et al. permet de construire des ensembles
de motifs permettant & la fois de décrire le jeu de données et de minimiser le nombre de motifs
utilisés. PICKER n’exprime donc pas de facon explicite une contrainte de diversité entre les motifs
de I'ensemble. Cependant, ’exploitation qu’il fait des classes d’équivalence permet de réduire
la redondance entre les motifs étant donné que deux motifs de la méme classe d’équivalence ne
peuvent étre ajoutés a ’ensemble solution X. Cette approche présente donc un intérét comme
méthode de réduction de la redondance. Cependant, elle posseéde quelques limites. En effet, il
s’agit d’'une méthode de post-traitement qui nécessite une phase d’extraction de motifs potentiel-
lement cotiteuse. Par ailleurs, elle utilise une matrice pour représenter 'absence ou la présence
des motifs dans les différentes transactions, ce qui rajoute un coiit a 'extraction de ’ensemble
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FIGURE 1.9 — Motifs obtenu avec PICKER.

solution et rend difficile son passage a 1’échelle. Enfin, il n’est pas possible de contréler le niveau
de redondance entre les motifs. En effet, il n’est pas possible d’ajouter un seuil de redondance
maximum entre les motifs de ’ensemble.

Nous proposons a la section suivante une méthode itérative d’extraction des motifs qui essaie
de surmonter ces différentes limites.

1.7.4 Approche d’échantillonnage par marche aléatoire : Gibbs

Les méthodes d’échantillonnage par marche aléatoire exploitent tres souvent les Chaines de
Markov par Monte Carlo [71, 23, 20, 14]. L’objectif de cette classe de méthodes est de simuler une
distribution d’une loi de probabilité et de tirer des motifs proportionnellement & la distribution
simulée. Bendimerad et al. ont proposé une méthode (que nous noterons GIBBS) [14] permettant
d’échantillonner des motifs X proportionnellement a une mesure d’intérét subjective ST :

_I0(X)

SIX) = T

Les motifs échantillonnés par GIBBS sont des tuiles [59] qui peuvent étre représentées par
un ensemble d’items I et par un ensemble de transactions 7' couvrant I : X = (I,T). SI
a été introduite dans [21] et permet de mesurer la qualité d’une tuile en terme de quantité
d’information IC et de longueur de la description. La quantité d’information est calculée en
évaluant la probabilité de tirer une tuile X = (I,7T") dans le jeu de données :

IC(X) = ~log(P(X € D) = Y —log(pi.)
ieIteT

Avec cette formulation, les tuiles les moins fréquentes ne seront pas défavorisées. En effet,
méme avec une valeur de fréquence faible, on obtient pour ces motifs une valeur IC' positive et
relativement élevée. De ce fait, ces tuiles, présentées par Bendimerad et al. comme des tuiles
« surprenantes » et potentiellement intéressantes pour un utilisateur donné, ne sont pas pénali-
sées par leurs fréquences. Ainsi, plus la probabilité de tirer une tuile est petite, plus son IC est
grand.

La mesure L évalue la difficulté pour un utilisateur d’assimiler un motif (i.e., une tuile). En
effet, si la tuile comporte beaucoup d’items et de transactions, elle peut étre potentiellement
plus difficile & mémoriser. Cette mesure est évaluée comme suit :

L(X) =a+0(|I| +|T])

ol a et b sont deux constantes permettant de mesurer l'importance de la contribution de |I| et
7.
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Les tuiles échantillonnées sont alors celles qui optimisent la quantité d’information IC' et
la longueur de la description L. Pour échantillonner les différentes tuiles, Bendimerad et al.
proposent alors de simuler la mesure SI par une procédure a p itérations. Chaque itération k
comporte deux étapes :

— tirer un ensemble d’items I®) proportionnellement & 1’ensemble de transactions T¢—1)

1M~ pa=1|T=T1Kk")
— tirer un ensemble de transactions T* proportionnellement & ’ensemble I* :
T® ~ P(T=T|1=1%)

Les auteurs de [14] garantissent que la tuile X = (I, T)*) obtenue est tirée proportionnelle-
ment a la mesure S1T.

Exemple 1.7.4.

En exécutant GIBBS sur le jeu de données 1.5 et en fizant le nombre k de motifs a 4 et le nombre
d’itération a 1000, on obtient les motifs suivants de la figure 1.10 : X1 = (DE, {t3,t5,t7}) (en
marron), Xo = (D, {ts,t9}) (en rose), X3 = (E, {ts, ts,t11}) (en rouge) et X4 = (AD,{ts}) (en
vert).

A B C D E F
t X
to X X X
ts | S |
Motifs Couleur ts | x % %
Xl = <DE7 {t37t57t7}> [ | t5 X >.-
Xy = <D, {t5, t9}> te X X X
X5 = (B {ts,ts,t11}) | wm tz x ‘
X4 = <A.D7 {t3}> tg X X
(a) Couleurs associés aux motifs to e x
t1o X X X
tu < .

(b) Représentation des motifs dans le jeu
de données.

FIGURE 1.10 — Motifs obtenus avec GIBBS a 1000 itérations avec k = 4

Discussion. GIBBS [14] exploite une mesure d’intérét subjective [21] qui est mise & jour a
chaque découverte de motifs afin de garantir que chaque nouveau motif extrait décrive de nou-
velle information comparativement aux précédents motifs. Ce procédé est sémantiquement simi-
laire & celui utilisé par CLOSEDDIVERSITY qui maintient un historique de solutions déja extraits
afin de garantir que les nouveaux motifs soient diversifiés par rapport a chaque motif de I'his-
torique. Cette mesure d’intérét est exploitée par la méthode GIBBS afin de réduire les temps
d’exécution.

1.7.5 Approche d’échantillonnage en deux étapes : CFTP

Comme nous 'avons présenté a la section 1.6.2, ’échantillonnage en deux étapes introduit
par Boley et al. [24] consiste en des tirages a deux étapes :

1. la 17¢ étape consiste a tirer un tuple v du jeu de données proportionnellement & son poids
(la somme des intéréts des motifs qui le composent). Cette étape correspond a la ligne 4
de 'algorithme 2;

2. la 2¢ étape consiste a tirer un motif du tuple proportionnellement a son intérét dans le
tuple (ligne 6 de l’algorithme 2).
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Algorithm 2: Echantillonnage en deux étapes avec CETP

1 Entrées : D : jeu de données, m : mesure d’intérét

2 Sortie : un motif tiré aléatoirement X ~ m(L, D) : w(X) = ™D

Z
3 Début

4 > Tirage d’un tuple v proportionnellement & son poids

5 v ~ wm (D)

6 > Tirage d’un motif X proportionnellement & son utilité dans ~
7 X~uX:Xex)

8 retourne X;

Pour réaliser I'étape 1, il est nécessaire de calculer le poids de chaque tuple 7. En effet,
les tuples sont tirés proportionnellement a leur poids qui est égal a la somme des utilités des
motifs qui les composent. En considérant le cas ou chaque motif a la méme utilité et que celle-ci
vaut 1, alors, le poids d’'un tuple est égal au nombre de motifs qu’il comporte. Le tirage des
tuples aura ainsi tendance a favoriser ceux qui comportent le plus d’items. Par ailleurs, le choix
de la fréquence comme mesure d’intérét des motifs aura pour effet de favoriser les motifs les
plus fréquents. Or, la fréquence du motif peut ne pas étre une bonne mesure de l'intérét de
l'utilisateur. A contrario, 'utilisateur peut étre intéressé par des motifs ayant un support peu
élevé. Par ailleurs, il peut exister beaucoup de redondance dans la couverture des motifs ayant
un grand support.

Boley et al. introduisent alors dans [22] la notion de facteur de fréquence. Cette nouvelle
approche leur permet de sélectionner a 1’étape 1 un sous-ensemble de ¢ transactions du jeu de
données (¢ € {1,2,3,4,5,6,7,8,9}) puis de former les motifs de I’étape 2 & partir des items
communs aux ¢ transactions. Les facteurs de fréquence permet alors de considérer la fréquence
comme une mesure :

— positive : dans ce cas, les motifs ayant un grand support seront privilégiés ;

— négative : dans ce cas, ce sont les motifs ayant un petit support qui seront privilégiés.

Ils proposent ainsi d’échantillonner des motifs qui combinent ces deux facteurs de fréquence
q € {supp,supp}. Pour cela, chaque tuple sera échantillonné a partir d’un sous-ensemble de ¢
transactions. Un facteur de fréquence est alors associé a chaque transaction. L’échantillonnage
se fait selon la distribution F : £(D) — [0, 1] avec

F(X) = we(X H

, ou q; € {supp,supp}, we(X) = kzexw(z) et % € {I[, >} (II (respectivement ) si le motif
est tiré proportionnellement a la fréquence (respectivement ’aire)).

D,,X

Exemple 1.7.5.

En exécutant CEFTP sur le jeu de données 1.5 et en fixant le nombre k de motifs a tirer a 4,
le facteur de fréquence c a 2, on obtient les motifs de la figure 1.12 tirés selon la distribution
de fréquence : = CDE (en rose), Xo = CD (en vert), X3 = CF (en jaune) et X4 = ABD
(en bleu). Pour tzrer le motif X3 = CF, CFTP commence par tirer la paire de transactions
{to,t10} qui comporte les items communs C, D et F. Le poids de cette paires de motifs est égale
au nombre de motifs pouvant étre formés avec les items communs aux deux transactions, soit
7. CFTP tire alors un motif X € {C,D,F,CD,CF,DF,CDF} et l’ajoute a l’ensemble X des
motifs a échantillonner.

Discussion. Cette procédure permet d’introduire de la diversité dans les motifs échantillon-
nés. En effet, en privilégiant les motifs avec une grande fréquence, on augmente les possibilités
de redondance. Cependant, 'utilisation des facteurs de fréquence (positif et négatif) permet de
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Paires Motifs possibles Poids
T Ttems {t1, 12}, {t1, 13} A 1 canots
ti | A {t17t4} c
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portionnellement & son poids

FIGURE 1.11 — Etapes d’échantillonnage du motif CF par CETP
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FIGURE 1.12 — Motifs obtenus avec CEFTP avec 2 facteurs de fréquence et k = 4

mettre en avant des motifs ayant une répartition plus clairsemée dans le jeu de données, ce qui
permet de réduire la redondance. Toutefois, les méthodes proposées par Boley et al. [24, 22] ne
permettent pas ’ajout de contraintes supplémentaires sur les motifs. Cette limite a pour consé-
quence de favoriser les motifs trés peu fréquents (et donc tres diversifiés) lorsque la méthode est
utilisée avec des facteurs de fréquence treés bas (¢ € {1,2,3,4}). Pour augmenter la probabilité
de tirer des motifs plus fréquents, il est nécessaire d’utiliser des facteurs de fréquence plus grand
(¢ >5), ce qui pénalise les performance de CFTP.

1.7.6 Synthese

Les approches présentées précédemment abordent la diversité de différentes manieres. KRIMP
et GIBBS introduisent la diversité dans leurs motifs en raisonnant sur les tuiles. En effet, dans
KRiMP, chaque motif est associé a un sous-ensemble de transactions et non a toutes les tran-
sactions de sa couverture. Par ailleurs, les motifs de GIBBS sont tirés proportionnellement a
une mesure d’intérét qui s’exprime sur un sous-ensemble d’items et de transactions formant une
tuile. Ces deux méthodes peuvent ainsi minimiser les chevauchements entre les différentes tuiles
grace a la taille relativement réduites des transactions. Cependant, en considérant uniquement
les items de chaque tuile et en leur associant leur couverture dans le jeu de données, on observe
que la redondance est plus importante.

De la méme maniere, PICKER exploite les partitions induites par les motifs pour construire
ses ensembles. CF'TP lui utilise un processus de Markov pour tirer ses motifs. Cependant, comme
nous le verrons dans le chapitre 5, PICKER ne passe pas toujours a ’échelle et CFTP souffre
du probléme de la longue traine qui favorise les motifs longs (avec beaucoup d’items) et peu
fréquents notamment lorsqu’on le parametre avec des facteurs de fréquences bas (¢ < 5). Ce
phénomene permet ainsi a CF'TP d’avoir les meilleures résultats en terme de diversité.
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Pour illustrer ce comportement, nous avons calculé les indices de Jaccard de toutes les paires
de motifs extraits par les quatre méthodes PICKER, KRIMP, GIBBS et CFTP (voir les exemples
précédents) avec le jeu de données de la table 1.5. Nous avons ensuite reportés dans la table 1.6
les valeurs minimales, maximales et moyennes de ces indices de Jaccard.

Méthodes | MIN | MAX | Moyenne « | Ecart-type o
PICKER 0.0 0.86 0.32 0.26
KRrimp 0.0 0.5 0.16 0.18
GIBBS 0.0.25 | 0.86 0.5 0.21
CFTP 0.0 0.5 0.15 0.21

TABLE 1.6 — Jaccards de toutes les paires de motifs de PICKER, KrRiMP, GIBBS et CFTP.

On remarque ainsi que pour le méme jeu de données (table 1.5) Krimp et CFTP obtiennent
les meilleurs résultats en terme de diversité. Cependant, pour chacune de ses méthodes, il n’est
pas possible de contréler la diversité de facon explicite avec une mesure et un seuil. Au contraire,
la diversité est obtenue grace des heuristiques et est gérée de facon implicite.

Nous proposerons alors au chapitre 4 une méthode permettant d’approximer le probleme
MAXDIVERSEKSET en exploitant le modele de MoOSTDISTANT. Cette méthode, CLOSEDDIVER-
SITY, utilisera un historique des motifs extraits, I'indice de Jaccard (pour mesurer la redondance)
et un seuil afin d’extraire des ensembles de motifs diversifiés respectivement au seuil fixé.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les problématiques de l'extraction de motifs sous
contraintes locales et de 'extraction d’ensembles de motifs. La fouille de motifs est I'un des
domaines les plus actifs de la fouille de données et différents travaux ont ainsi proposé des
mesures permettant d’obtenir des motifs intéressants pour 1'utilisateur.

Cependant, le probléeme de la redondance dans les motifs extraits a continué de se poser.
Etant donné que la recherche de l'ensemble de motifs minimisant le mieux la redondance est
NP-complete, plusieurs méthodes approchées ont permis d’approximer le probleme en proposant
un ensemble de motifs moins redondant que l’ensemble des motifs fréquents. Ces méthodes
ont proposé différentes approches parmi lesquelles la compression [138] et les approches par
classe d’équivalence [29]. On retrouve également les approches par échantillonnage de motifs
permettant d’augmenter les performances des méthodes d’extraction en proposant des techniques
permettant de tirer rapidement des motifs de bonne qualité. Dzyuba et al. (FLEXICS, [51]) ainsi
que Boley et al. (CFTP, [22]) et Bendimerad et al. (GIBBs, [14]) ont ainsi proposé des méthodes
d’échantillonnage performantes exploitant les contraintes XOR et la simulation markovienne.
Toutefois, aucune de ces méthodes n’exploite de mesures permettant de quantifier la redondance.
La diversité qu’elles intégrent dans les ensembles de motifs est alors implicite car il n’est pas
possible de la personnaliser en définissant des seuils de redondances.

Nous proposons donc dans le chapitre 4 d’exploiter I'indice de Jaccard afin de mesurer le
degré de redondance dans les motifs. Nous exploiterons alors cette mesure afin de filtrer les
motifs non diversifiés.
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Dans ce chapitre, nous introduirons la programmation par contraintes et les différentes notions
que nous utiliserons dans la suite de ce manuscrit. Pour des informations plus approfondies, il

est possible de se référer au livre de Rossi et al. [116].

Nous introduirons ainsi le formalisme CSP, les notions de filtrage et de cohérence de domaine.
Nous présenterons ensuite le schéma de résolution des CSPs et quelques types de contraintes.

Puis, nous détaillerons deux approches PPC pour 'extraction de motifs.

2.1 Modélisation

La programmation par contraintes (PPC) est un formalisme permettant de modéliser et
résoudre des problémes combinatoires [116]. Elle offre un cadre déclaratif pour modéliser et
résoudre des problemes complexes de l'intelligence artificielle, de la logique et de la recherche
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opérationnelle par un ensemble de relations logiques entre les variables, les contraintes, décrivant
des propriétés sur les solutions & satisfaire. L’utilisateur a alors la possibilité d’exprimer ses
besoins de maniere déclarative en fonction des solutions qu’il souhaite obtenir.

2.1.1 Formalisme CSP

Pour la résolution des problemes, la PPC exploite un formalisme appelé probléeme de satis-
faction de contraintes ou CSP (Constraint Satisfaction Problem). Ce formalisme qui étend le
modele SAT utilise des techniques de la programmation linéaire, de la théorie des graphes et de
la recherche opérationnelle. Il a la particularité de séparer I’étape de résolution des problemes de
I’étape de modélisation, permettant ainsi la possibilité de développer des méthodes de résolution
génériques.

Définition 32 (CSP).
Un CSP ou réseau de contraintes P est défini par un triplet (X,D,C) tel que :

— X est un ensemble fini de n variables X = (X1,..., Xp) ;

— D = (D1, ...,Dy) est un n-uplet des domaines finis des variables, D; étant [’ensemble
contenant les valeurs de X; ;

— C = (C1,..,Cp,) est ’ensemble des contraintes. Chaque contrainte C; porte sur un sous-
ensemble de variables var(C;) de X . Ce sous-ensemble est appelé la portée de la contrainte.
L’arité d’une contrainte C; désigne le nombre de variables sur lesquelles C; est définie
c’est-a-dire |var(Cy)|.

Exemple 2.1.1.

Comme illustration, nous pouvons considérer le CSP P = (X,D,C) défini par :
CX = {X1, X0, X3)

-D= {Dl,DQ,Dg}, avec D1 = {1,2}, DQ = {O, 1,2,3,4}, D3 = {2,3}
-C={C1,Co} avec C1 : X1 < Xg et Cy: X1 < X2— X3

La résolution d’'un CSP consiste alors a trouver l’ensemble des tuples A = (ay,..an) €
(D1, ..., Dy,) tels que Vi € 1...m, C; est vraie. Pour cela, il faut instancier chaque variable X
avec une valeur de son domaine D;.

Définition 33 (INSTANCIATION).

Une instanciation A = (ay,..a) est un ensemble d’affectations de valeurs a; a un ensemble
de variables Y = {X1,... Xy} telle que a; € D;. Lorsque linstanciation porte sur toutes les
variables X; de X, c’est-d-dire Y = X, alors elle est dite compléte. Dans le cas contraire (ie
Y C X), elle est dite partielle.

Nous désignerons par A[X;,...X;, | la projection de l'instanciation A sur les variables
Xiy, ... X;, clest adire (a1, ..ax).

Exemple 2.1.2.

Considérons le CSP de l’exemple 2.1.1. Comme instanciation, nous pouvons avoir :
- Ay = (Xy =4, X3 = 3) qui est une instanciation partielle ;

- Ay = (X1 =2,X9=0,X3 =3) qui est une instanciation totale.

L’affectation de valeurs aux variables peut-étre une tache fastidieuse dans le cas ou le CSP
comporte un grand nombre de variables ayant chacune des domaines de grandes taille. En effet,
pour réaliser une instanciation complete des n variables X;, en supposant que chaque variable
a un domaine contenant d valeurs, il faudrait choisir 'une des d™ instanciations. Or, toutes ces
instanciations ne sont pas nécessairement réalisables étant donné les valeurs a affecter a chaque
variable. La faisabilité d’une instanciation est alors vérifiée par des relations entre les valeurs
que peuvent prendre les variables du problemes.
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Définition 34 (CONTRAINTES).
Une contrainte est définie par une relation Ro qui détermine les affectations autorisées pour un
sous-ensemble de variables Xo C€ X : Ro C [lx,ex, Di

Exemple 2.1.3.

Considérons le CSP de l'exemple 2.1.1. Les tuples de valeurs respectant la contrainte Cy sont :
(1,2,2), (1,2,3), (1,3,2), (1,3,3), (1,4,2), (1,4,3), (2,3,2), (2,3,3), (2,4,2), (2,4,3), (1,2,2).
Ainsi, on constate que linstanciation compléte Ay = (X7 = 2, X9 = 0, X3 = 3) donnée précé-
demment ne respecte pas la contrainte C1 car on a X1 > Xo.

Lorsqu’une instanciation compléte satisfait toutes les contraintes de C, alors, elle constitue
une solution.

Définition 35 (SOLUTION).
Une solution est une affectation compléte telle que toutes les contraintes de C sont satisfaites.

Par la suite, nous noterons A € C; lorsqu’une instanciation quelconque A satisfait une
contrainte C;. Ainsi, en reprenant I’exemple de CSP défini précédemment, il existe quatre solu-
tions : (1,3,2), (1,4,2), (1,4,3) et (2,4,2).

2.1.2 Reésolution d’un CSP

Comme nous 'avons vu précédemment, la recherche des solutions d’'un CSP consiste a par-
courir ’espace de recherche pour trouver les différentes instanciations de valeurs qui satisfont
les différentes contraintes. Dans de nombreux cas, il n’est pas évident de trouver les solutions
du CSP. Les raisons de cette difficulté peuvent étre liées au nombre de variables souvent trop
grand ou aux domaines de ces variables qui sont trop vastes. Le nombre d’instanciations totales
des variables d’un CSP est alors égale a [ |Djl.

1<i<n

Pour trouver les solutions du CSP, une énumération exhaustive de toutes les instanciations
n’est donc pas possible. Les méthodes de résolution procedent alors en deux étapes : 'instancia-
tion des variables & une des valeurs de leur domaine et le filtrage des valeurs inconsistantes des
domaines des variables.

— Le filtrage permet de réduire la taille de ’espace de recherche grace a la propagation de

contraintes ;

— l’instanciation des variables permet également une réduction de l’espace de recherche

en éliminant, grace a la propagation de contraintes et des techniques d’exploration, de
sous-espaces non solutions.

Ces deux téaches sont fréquemment associées afin d’améliorer la performance des algorithmes
de résolution des CSP. La résolution peut ainsi étre décrite par ’algorithme 3.

2.2 Consistance et filtrage

Le parcours de l'espace de recherche des CSPs se fait de fagon arborescente et induit une
construction itérative des solutions. Les variables du probleme sont en effet instanciées au fur et
a mesure jusqu’a obtenir une instanciation compléte qui satisfait toutes les contraintes C.

Un parcours naif de I'espace de recherche consisterait & instancier chaque variable du pro-
bleme avec chaque valeur de son domaine, puis tester la satisfaction des contraintes lorsqu’on
a une instanciation totale. Cette méthode conduit a I’énumération de toutes combinaisons de
valeurs possibles et peut étre représentée par une structure arborescente dont les nceuds cor-
respondent aux instanciations partielles ou totales. La recherche des solutions consiste alors a
explorer tous les nceuds de ’arbre de recherche. Pour ’exemple 2.1.1, I’espace de recherche cor-
respond ainsi a 'arbre de la figure 2.1 ou les solutions sont affichées en vert.
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(a) Sous-arbre avec X; = 1 (b) Sous-arbre avec X1 =2

F1GURE 2.1 — Espace de recherche de I’exemple 2.1.1

Cette exploration naive peut conduire & des phénomenes de trashing (déchets) [101] qui
consistent en ’exploration répétée de sous-arbres qui ne donnerons jamais de solutions.

Exemple 2.2.1.

Dans la figure 2.1b, on constate que le sous-arbre ayant pour racine (2, __, ) ne contient qu’une
seule solution : (2,4,2). Un autre sous-arbre ayant pour racine (2,1, ) me contient aucune
solution car les instanciations de X1 a 2 et Xo a 1 ne permettent pas de trouver de valeur v € D3
du domaine de D3 permettant de satisfaire la contrainte Co. On parle alors d’inconsistance.
Une exploration naive de l'arbre de recherche passera pourtant deuz fois par le neud (2,1, ).

2.2.1 Consistance

Définition 36 (Consistance locale).

Une instanciation A sur ) viole une contrainte C; si et seulement si var(C;) C Y et Alvar(C;)] ¢
C;. Une instanciation A est dite localement consistante, si elle ne viole aucune des contraintes
qui impliquent les variables de Y. Toutes les valeurs a; de A sont alors dites localement incon-
sistantes.

Définition 37 (Support d’une valeur pour une contrainte). Etant donné une contrainte binaire
C telle que var(C) = {X1, X2}, la valeur (X;,v;) est un support de la valeur (X;,v;) pour la
contrainte C' si et seulement si (vi,v;) satisfait C.

Exemple 2.2.2.

En reprenant le CSP de l’exemple 2.1.1 ainsi que la figure 2.1, on peut dire que A1]Y] = (1,4),
avec Y = {X1, X2}, est localement consistante car var(Ch) = {X1, X2} C V.

Par contre, A2[Y] = (1,0), avec Y = {X1, X2}, est localement inconsistante puisque var(Cy) C
Y et C1 n’est pas satisfaite.

Une solution d’un CSP est donc une instanciation compléte sur X localement consistante.

Définition 38 (Consistance globale d’une instanciation partielle).
Une instanciation partielle A sur Y est globalement consistante si elle peut étre étendue d une
solution. En d’autres termes, il existe une solution S telle que A[Y] = S[YV]

Exemple 2.2.3.
Considérons le CSP de l'exemple 2.1.1.
— Uinstanciation A1[Y] = (2,3) est localement consistante et globalement inconsistante car
elle ne peut étre étendue a une solution ;
— Uinstanciation Ao[Y] = (1,4) est localement et globalement consistante car elle peut étre
étendue aux solutions (1,4,2) et (1,4,3).
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Définition 39 (Réseau globalement consistant).
Un réseau (X,D,C) est globalement consistant, si et seulement si pour toute instanciation par-
tielle A sur ), telle que Y C X, A est globalement consistante.

Afin de réduire la taille de ’espace de recherche et faciliter la découverte de solutions, on a
recours au filtrage.

2.2.2 Filtrage de domaines

Le filtrage consiste a identifier certaines valeurs ne pouvant apparaitre dans une solution et
a les retirer des domaines correspondants. Les sous-arbres associés ne seront alors pas explorés
et développés par I'algorithme de recherche. Ainsi, le filtrage permet d’obtenir un nouveau CSP
équivalent au CSP de départ (ils possedent exactement les mémes solutions), mais dont la taille
de ’arbre de recherche sera plus petite.

L’un des filtrage les plus communément utilisé pour détecter les valeurs inconsistantes est le
filtrage par Consistance de Domaine (Dans la littérature I'appellation arc-consistance (AC) est
aussi répandue).

Définition 40 (Consistance de domaine). Une contrainte C; vérifie la consistante de domaine
sur les variables var(Cj) si et seulement si pour toute variable X; € var(Cj) et pour toute valeur
a € D;, il existe une instanciation A localement consistante avec A[X;] = v et Alvar(C;)] € Cj.

Exemple 2.2.4.
En appliquant le filtrage par consistance de domaine sur la contrainte Co (de l'exemple 2.1.1),
le domaine de chaque variable devient :

D, = {172}7D2 = {374}7D3 = {273}

Toutes les valeurs ne pouvant pas former une instanciation localement consistante, tenant compte
des contraintes C sont filtrées.

Lorsque ’ensemble des contraintes C d'un réseau (X, D,(C) vérifient la consistance de do-
maine, on dit que le réseau est domaine-consistant (ou arc-consistant), mais cela ne garantit pas
que le réseau soit globalement consistant, puisque la consistance est une notion purement locale.

2.2.3 Meéthodes de Filtrage

La propriété de consistance de domaine permet d’avoir des algorithmes de filtrage assurant
un bon compromis entre le temps gagné (en éliminant certaines valeurs) et celui nécessaire
pour réaliser ce filtrage. Plusieurs algorithmes de filtrage ont été proposés pour rendre les CSPs
domaine-consistants. L’algorithme le plus connu est AC-3 [101, 139] qui a été proposé dans un
premier temps pour les cas des contraintes binaires. La complexité de AC-3 dans un réseau de
contraintes est en O(er3d"™!) en temps et O(er) en espace, ou e = |C|, d la cardinalité du plus
grand domaine et r la plus grande arité parmi les contraintes C.

Par la suite, plusieurs extensions de AC-3 ont été proposées pour améliorer la complexité :
en insistant particulierement sur les informations que peut stocker la fonction Revise pour
améliorer le filtrage :

— AC4 [103] : Contrairement a AC-3, AC-4 stocke un certain nombre d’informations
concernant les supports des valeurs dans une pré-étape. Le but est de réduire les appels
de la fonction Rewvise sur les mémes contraintes. AC-4 maintient I’AC en une complexité
temporelle optimale O(erd”) et O(ed?) en espace.

— AC-6 [15] : AC-6 est un compromis entre AC-3 et AC-4. En effet, I'idée est de conserver
la complexité optimale dans le pire des cas de AC-4 et d’arréter la recherche de support
pour une valeur le plutot possible (dés que le premier support est trouvé, comme le fait
AC-3). AC-6 maintient également une structure de données plus légere que AC-4. AC-6
a une complexité temporelle en O(erd”) et O(ed) en espace.
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— AC-2001 [17] : améliore la complexité en moyenne, en améliorant la fagon de stocker
les supports. AC-2001 utilise des pointeurs sur les supports au lieu des listes. AC-2001
maintient 1’AC avec une complexité temporelle optimale en O(er?d") et O(ed?) en espace.

D’autres consistances moins fortes que la consistance de domaine peuvent étre appliquées
[41], dans le cas ou le maintien de la consistance de domaine se révele cotiteux sur de larges
domaines. Une des consistances moins fortes est la consistance de bornes [99] adoptée dans les
CSPs avec des domaines de valeurs continues.

2.2.4 Propagation de contraintes

A Tissue d’un filtrage opéré sur le domaine d’une variable X; impliquée dans une contrainte
C}, il peut s’avérer intéressant d’examiner si ce changement de domaine affecte d’autres variables.
Pour cela, on réveille toutes les contraintes C; impliquant X;. En effet, il est possible qu'une
valeur v € Dj telle que la variable X; € var(C)), étant au départ localement consistante,
devienne inconsistante, suite au filtrage d’une valeur dans D;. En d’autres termes, la valeur filtrée
de D; représentait un support pour une ou plusieurs valeurs de X;. Ce mécanisme est appelé
propagation. Il permet de réduire successivement les domaines, grace aux appels de filtrage sur
plusieurs variables. Ceci augmente considérablement la puissance du filtrage, particuliérement
si une variable est impliquée dans beaucoup de contraintes (la propagation touchera de plus en
plus de variables).

En complément aux méthodes de filtrages, la résolution des CSP exploite des stratégies
d’exploration de I’espace de recherche afin d’obtenir des solutions.

2.3 Stratégies de recherche

Une fois la propagation des contraintes terminée, il n’est pas garanti que toutes les variables
auront été instanciées : certains domaines peuvent encore contenir plusieurs valeurs. Il est alors
nécessaire d’instancier directement chacune des variables correspondantes avec une des valeurs
de leur domaine jusqu’a obtenir une solution. Les différentes instanciations de variables se font les
unes apres les autres, permettant une exploration arborescente de I’arbre de recherche dans lequel
chaque neceud correspond & une instanciation. Ce processus se répete ainsi jusqu’a I'obtention de
toutes les solutions du CSP :

1. on sélectionne chaque variable X; € X non encore instanciée (|D;| > 1);
2. on sélectionne chaque valeur v € D; pour instancier X; ;

3. on réalise une propagation de contraintes : 'instanciation d’une variable X; avec v équi-
vaut au filtrage de toutes les autres valeurs v/ du domaine D;. La propagation permet
alors de vérifier que le CSP est toujours domaine-consistant étant donné la nouvelle ins-
tanciation et le filtrage;

4. sila consistance de domaine n’est plus respectée, on déclenche un ECHEC afin d’éviter le
trashing et 'exploration de la branche est abandonnée. On revient alors a 1’étape 2 et on
sélectionne une autre valeur. Si la consistance est respectée, on retourne a I’étape 2 pour
tester une autre valeur ou a I’étape 1 pour sélectionner une nouvelle variable.

La résolution d’un CSP réside donc dans 1’établissement d’une consistance globale. Les mé-
thodes de recherche arborescente reposent alors sur le principe du BACKTRACK [62] associé a des
méthodes de filtrage permettant d’élaguer I’arbre de recherche. De telles méthodes de recherche
arborescente pour les CSP sont stires (on obtient que des solutions) et complétes (on obtient
toutes les solutions).

Dans la suite de cette section, nous présenterons la méthode par retour-arriére (BACKTRACK)
ainsi que le parcours avec Maintien de 1’Arc-Consistance [118, 16] qui réalise un filtrage par AC
a chaque noeud de 'arbre.



2.3. Stratégies de recherche 47

2.3.1 Backtrack et maintient d’arc-cohérence

L’algorithme de base pour résoudre les CSPs est ’algorithme du BACKTRACK chronologique
[62]. Le principe consiste a générer des instanciations partielles consistantes, puis étendre ces
instanciations par une nouvelle variable. Il s’agit d’une procédure d’énumération récursive qui
commence par une affectation vide, et qui, & chaque itération, choisis une valeur d’une variable
courante. Des valeurs sont alors associées progressivement aux variables, jusqu’a ce que toutes
les contraintes soient satisfaites (i.e., génération d’une solution), ou qu'une contrainte soit violée
(i.e., instanciation non consistante) menant vers un retour arriere.

L’algorithme remet en cause la derniere valeur affectée, il revient sur cette variable et essaye
une autre valeur de son domaine. Dans le cas ot toutes les valeurs d’'une variable sont testées, sans
succes, ’algorithme revient sur la variable précédente. A chaque retour arriere sur une variable
donnée, toutes ces valeurs sont restaurées. La complexité de cette méthode est en O(ed™), avec
e = |C|, n = |X]| et d la cardinalité du plus grand domaine. Sur des problemes de grandes
tailles, cette méthode devient impraticable. L’algorithme de BACKTRACK peut étre amélioré en
pratique par 'ajout d’un filtrage des domaines (en pré-traitement ou au cours de la recherche
apres chaque affectation de variable) [118, 16, 41].

Supposons qu’en cherchant une solution, I'algorithme de BACKTRACK donne a une variable
X; une valeur a; qui exclut toutes les valeurs possibles pour une autre variable X;. L’algorithme
de BACKTRACK ne s’en rendra compte qu’au moment d’instancier X;. Par ailleurs, étant donné
que le retour en arriére est chronologique, la remise en cause de ’affectation de a; a X; pourrait
se faire tardivement, pénalisant les performances de I'algorithme. Cette situation pourrait étre
évitée en prenant en compte le fait que A[X;] = a; ne pourra jamais faire partie d’une solution.
Pour cela, on pourrait utiliser le filtrage pour vérifier qu'une affectation de valeur a; ne rende
pas l'instanciation courante inconsistante. Cette procédure est définie par I’algorithme 3 définie
a la section 2.3.3.

Une autre piste d’amélioration concerne le retour-arriere lui-méme. Alors que le BACK-
TRACK chronologique revient, en cas d’échec, sur le dernier choix effectué, d’autres mécanismes
analysent les causes de 1’échec :
— soit pour choisir un meilleur point de retour (Backjumping [58], Graph-Based Backjum-
ping [42], Conflict-Directed Backjumping [111]);

— soit pour identifier les instanciations partielles qui ne participent a aucune solution et
ainsi éviter des explorations inutiles (Local Change [119], Dynamic Backtracking [61] et
mac-dbt [85]).

Une description détaillée de ces algorithmes est donnée dans [43].

2.3.2 Ordre de choix des variables et des valeurs

Ordonner les variables et les valeurs avant ou pendant la résolution d’'un CSP est connu
comme une autre voie importante d’amélioration pour I’algorithme de BT. On distingue généra-
lement deux types d’ordre : statique dont les choix sont effectués avant la recherche et sont figés ;
dynamique dont les choix dépendent du sous-arbre a explorer (par exemple, nombre de variables
affectées, taille des domaines, etc.) et sont effectués a chaque noeud au cours de la recherche.

Le choix de variable permet de réduire la taille de ’espace de recherche, généralement en
provoquant le plus rapidement possible un échec (first-fail) [69]. De nombreuses heuristiques de
choix de variable ont été proposées, on distingue notamment :

— P’heuristique domaine minimum (dom) [69] favorisant les variables avec les domaines les

plus petits;

— P’heuristique degré maximum [44] favorise les variables dont les degrés sont les plus élevés ;

— TP’heuristique domaine/degré (dom/deg) [16] propose de tirer parti des informations des

deux heuristiques précédentes en favorisant les variables dont le ratio de la taille de leur
domaine par rapport & leur degré est le plus faible;
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Algorithm 3: RESOLUTION

1 Entrées : X : ensemble de variables de décision ;
2 Sortie : D : un ensemble de valeurs de domaines;
3 Début

4 D + PROPAGER(D,C)

5 Si 3X; € X t.q. dom(x;) est vide

6 L retourne Echec

7 Si3X; € X t.q. |[dom(X;)| > 1

8 Sélectionner X; € X t.q. |[dom(X;)| > 1 Pour chaque a;, € dom(X;) faire
| RESOLUTION(D U {X;4 aj, })

10 Sinon

11 L retourne D

— T’heuristique domaine/degré futur (dom/fdeg) [128] qui est une variante de dom/deg, ou
le degré futur d’une variable est utilisé a la place du degré. Le degré futur d’'une variable
correspond au nombre de contraintes portant sur une variable et dont au moins une
variable n’est pas affectée.

Pour chaque variable sélectionnée, le choix de la valeur permet d’aiguiller la recherche vers
les branches les plus prometteuses de ’arbre de recherche. Parmi les heuristiques de choix de
valeurs, nous retrouvons :

e ’heuristique lexicographique (lex) dont les valeurs sont simplement ordonnées selon 1’ordre
de leur domaine;

e heuristique basée « look-ahead » [54] qui classe les valeurs selon l'ordre croissant du
nombre de retraits provoqués par 'affectation de celle-ci;

e heuristique basée sur les explications [33] qui utilise les informations liées au retrait
d’une valeur (c’est-a-dire aux affectations justifiant ce retrait) ;

e 'heuristique basée sur les impacts [113] qui ordonne les valeurs par ordre croissant d’im-
pact. L’impact associé & une valeur mesure 'influence de son affectation sur la taille de
I’espace de recherche.

2.3.3 Algorithme de résolution

La résolution d'un CSP s’effectue selon l'algorithme 3. A chaque nceud de Parbre de re-
cherche, la procédure RESOLUTION sélectionne une variable non encore instanciée (ligne 8) selon
I’ordre de choix de variables défini par 'utilisateur. La variable sélectionnée est alors instanciée
avec I'une des valeurs a;; de son domaine (ligne 8). Lorsque I'une des contraintes ne peut étre
satisfaite, c’est-a-dire lorsque 'un des domaines D; = dom(X;) est vide (ligne 5), un BACK-
TRACK est effectué. Au contraire, I’algorithme retourne une solution (ligne 11) lorsque tous les
domaines des variables ont été réduit a des singletons (|dom(X;)| = 1).

2.4 Modélisation des contraintes

Il existe différents types de contraintes dont l’expression dépend de la modélisation et de
I’approche adoptée pour résoudre le probléeme modélisé. En effet, la maniére dont les contraintes
sont écrites affecte I'efficacité du modele résultant, car elle affecte la facon dont les contraintes
se propageront pendant la recherche. Harvey et Stuckey [70] font ainsi remarquer que « Une
propriété troublante et peu étudiée des solveurs basés sur la propagation est que la forme d’une
contrainte peut modifier la quantité d’informations que la propagation découvre ».
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Afin de trouver la meilleure modélisation pour un probléme, il est alors nécessaire de connaitre
les types de contraintes supportées par le solveur de contraintes et le niveau de cohérence appliqué
a chaque contrainte. Il faut également connaitre la complexité des algorithmes de propagation
correspondants [116].

2.4.1 Contraintes Réifiées

Les contraintes réifiées [5] sont un type particulier de contraintes qui associe une variable X
de domaine D = {0,1} & une contrainte C' de maniere a refléter la satisfaction de la contrainte
(valeur 1), ou sa non-satisfaction (valeur 0) :

X =1 <= Cavec Dx ={0,1} et X & var(C)

Les contraintes réifiées sont utiles pour exprimer des expressions logiques, ou exprimer qu'un
certain nombre de contraintes doivent étre satisfaites (min, max, exactly). En termes d’expressi-
vité, les contraintes réifiées peuvent former une contrainte sur des contraintes, notamment, pour
exprimer une disjonction de contraintes.

Par exemple, pour exprimer la condition qu’au moins une des deux contraintes {C7,Cy}
doit étre satisfaite, il est possible d’associer ces contraintes a des variables by et bs et ajouter la
contrainte by + by > 1 comme suit :

b1 <:>Cl
by — (9
by +by>1

La propagation des contraintes réifiées s’effectue alors comme suit :

— si la contrainte C} est satisfaite alors on propage b; = 1;

— si la contrainte C; est insatisfiable alors on propage b; = 0;

— si la variable b; = 1 alors la contrainte C; doit étre satisfaite ;

— si la variable b; = 0 alors la négation de la contrainte C; doit étre satisfaite.

2.4.2 Contraintes Globales

Une contrainte globale est une contrainte qui permet de capturer une relation entre un
nombre quelconque et non-borné de variables de décision. L’intérét est d’avoir un mécanisme de
raisonnement sur toute la structure d’un sous-probleme, auquel est associé un algorithme de fil-
trage dédié. En effet, le mécanisme de filtrage présenté précédemment, possede un raisonnement
sur chaque contrainte indépendamment des autres, ce qui représente une faiblesse. En d’autres
termes, un CSP domaine-consistant ne garantit pas 'existence de solutions.

Exemple 2.4.1.
Soit le CSP suivant avec :
— X ={Xy, Xo, X3},
— D= {Dl,DQ,Dg}, avec D1 = DQ = D3 = {1,2}
— C={C1(X1,X2),C1(X1, X3),C3(X2, X3)}, avec
Cl(Xl,XQ) : X1 75 X2
CQ(Xl,Xg) ¢ 75 X3
C3(X2,X3) : X2 75 X3

Ce CSP est domaine-consistant, car aucune valeur ne peut étre filtrée. En d’autres termes,
dans chaque contrainte C(X;, X;), chaque valeur v; d’une variable X; posséde un support dans
le domaine D(Xj) et vice versa. Pourtant, ce CSP n’a pas de solutions. Ceci illustre clairement
la faiblesse d’une telle modélisation (voir figure 2.2a).
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Un raisonnement global est alors nécessaire pour améliorer le filtrage opéré sur les domaines.
Par ailleurs, le filtrage qu’opére une contrainte globale ne peut pas étre efficacement propagé
par les algorithmes génériques d’arc-consistance tels que AC' — 3 [101], AC — 2001 [17], sauf
le cas ou la décomposition de la contrainte globale est Berge-Acyclique [9], on dit alors que
la contrainte globale est AC-décomposable, ce qui veut dire que 'on peut assurer le méme
niveau de consistance sur cette décomposition. De plus, Cohen et Jeavons [38] ont montré que
lorsqu’une décomposition AC-décomposable existe, celle ci est forcement Berge-acyclique. Pour
les contraintes globales, des algorithmes de filtrage (propagateurs) sont construits & partir de
la sémantique du probléme abordé, dans le but d’établir un filtrage efficace en une complexité
polynomiale en temps sur la taille du probleme.

X1 {1,2}
X1
* * X3
X3
X2 {1,2} - X3 {1,2} ___
(a) Utilisation de contraintes simples (b) Contrainte globale ALL-DIFFERENT

FIGURE 2.2 — Deux modélisation de la contrainte de différence

L’une des contraintes globales les plus connues est la contrainte ALL-DIFFERENT [114]. Elle
exprime le fait que toutes les valeurs des variables X7, Xo,..., X,, de sa portée doivent étre
différentes. Les contraintes du CSP de I'exemple 2.4.1 pourraient alors étre remplacées par la
contrainte globale ALL-DIFFERENT (X1, X2, X3).

ALL-DIFFERENT(X7, X9, X3) associe un algorithme de filtrage dédié, basé sur le couplage
maximum (variable - valeur). La contrainte de différence est représentée par un graphe bi-parti
(voir figure 2.2b). Le propagateur peut alors détecter que l'on ne peut obtenir un couplage
maximum et donc que le CSP ne contienne pas de solution.

Plusieurs contraintes globales ont été proposées, comme la contrainte REGULAR [110], la
contrainte ELEMENT [75]. Il existe également un catalogue ou les contraintes globales sont re-
groupées [12]. Dans le chapitre 4, nous présenterons la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY
[79] pour 'extraction de motifs diversifiés.

2.5 Modeles PPC pour 'extraction de motifs

Comme nous I’avons vu au chapitre 1, 'extraction de motifs consiste a trouver les régularités
dans les jeux de données. Afin de prendre en compte les préférences de l'utilisateur, on utilise
des mesures d’intéréts ainsi que des contraintes afin de produire des motifs ou des ensembles
de motifs intéressants. L’objectif de la fouille de motifs est donc similaire a celui de la PPC qui
consiste & modéliser un probléme avec un ensemble de contraintes puis rechercher les solutions
satisfaisant ces contraintes. Etant donné la généricité de la PPC, il est alors possible de modéliser
le probleme d’extraction de motifs sous forme de CSP.

Plusieurs travaux récents ont été menés pour modéliser le probleme d’extraction de motifs
en utilisant le formalisme CSP [39, 90, 65, 134, 97, 11, 10, 89, 137]. Le premier modeéle PPC
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utilisé pour la fouille de motifs fréquents et fermés a été proposé par [39]. Ce modele est basé
sur des contraintes réifiées [5] faisant intervenir les items et les transactions d’un jeu de données.
Par la suite, [97] ont proposé la premiére contrainte globale pour produire des motifs fréquents
et fermés.

Nous présentons dans cette section des approches exploitant ces deux expressions des contraintes :
des contraintes réifiées, des contraintes globales et des XOR pour 1’échantillonnage de motifs.

2.5.1 Modele Réifié

Pour lextraction de motifs, De Raedt et al. [39] ont proposé un modele réifié pour représenter
les items et les transactions du jeu de données. Ainsi, ils utilisent deux vecteurs de variables
booléennes (I,...,I,) pour représenter les items des motifs et (77,...,7T,,) pour représenter
les transactions couvertes par les motifs. Chaque variable I; (respectivement T;) permet de
représenter la présence ou I’absence des items (respectivement des transactions) dans les motifs.

Définition 41 (Contraintes de motifs fréquents).
L’extraction de motifs fréquents peut étre représenté par les contraintes réifiées suitvantes :

VteT:Ty=1 <= Y Ii(1-Dy)=0 (2.1)
1€l
VieI:Lj=1 <<= Y T;Dy >0 (2.2)
teT

avec 0 le seuil de fréquence minimum et Dy; la présence (Dy = 1) ou l'absence (Dy = 0) de
litem i dans la transaction t.

La contrainte 2.1 est une reformulation de la contrainte de couverture : T' = ¢(X), avec
o(X) ={teT|Vie X : Dy = 1}. Cette contrainte permet de retrouver les différentes
transactions couvertes par un motif. De méme, la contrainte 2.2 est une reformulation de la

contrainte de fréquence > T} > 6 qui garantie que le support de chaque motif est supérieur
teT
a 6. L’extraction des motifs consiste alors a trouver les instanciations I; et T; satisfaisant les

contraintes 2.1 et 2.2.

Pour I'extraction de motifs fermés, on pourrait ajouter aux contraintes de la définition 41
des contraintes de fermeture.

Définition 42 (Contraintes de motifs fermés).
L’extraction de motifs fréquents fermés est réalisée en combinant les contraintes 2.1 et 2.2 avec
la contrainte de fermeture suivante :

Viel:Lj=1<+ > Ty(1-Dy)=0 (2.3)
teT

avec 0 le seuil de fréquence minimum et Dy; la présence (Dy = 1) ou l'absence (Dy; = 0) de
litem i dans la transaction t.

Le modele réifié CP4IM présente ’avantage de permettre une simplicité de la modélisation.
En effet, il permet une représentation simplifiée des motifs grace aux vecteurs sur les items
et les transactions. Par ailleurs, CP4IM bénéficie de la déclarativité du formalisme CSP qui
permet l'ajout simplifié de contraintes. Toutefois, ce modele est handicapé par le nombre de
contraintes qui sont utilisées. En effet, la réification nécessite d’associer chaque variable avec une
contrainte (voir section 2.4.1). Cela a pour conséquence l'utilisation d’un nombre de contraintes
qui peut devenir trés grand pour certains jeu de données. Ainsi, pour représenter la couverture
des motifs avec la contrainte 2.1, il est nécessaire d’utiliser m = || contraintes. De méme, il est
nécessaire d’utiliser n = |Z| contraintes pour garantir le respect de la fréquence minimum par les
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motifs. CP4IM utilise ainsi n + m contraintes pour 'extraction de motifs fréquents et 2n 4+ m
contraintes pour l'extractions de motifs fréquents fermés. De plus, ’arité élevée des contraintes
réifiées pose un probleme supplémentaire. En effet, pendant la résolution, le domaine D; de
chaque variable X; est réduit progressivement jusqu’a I’obtention d’une solution ou la détection
d’une inconsistance. Lorsqu’une contrainte C est d’arité n, il faudra alors propager C; sur
chaque variable X, € var(C;) = {Xj,,... X}, }. Ainsi, lorsque I'arité est élevée, les opérations
de propagation deviennent complexes, impactant négativement les performance de résolution du
CSP.

Le modele réifié passe alors difficilement a 1’échelle lorsqu’on l'utilise sur de grand jeux de
données étant donné que le temps nécessaire pour la résolution devient important. Pour résoudre
ce probléme, 'extraction des motifs peut étre modélisée sous forme de contrainte globale.

2.5.2 Modele par contrainte globale : ClosedPatterns

Lazaar et al. [97] ont proposé la premiére contrainte globale pour produire des motifs fré-
quents et fermés. Ils utilisent un vecteur X de variables booléennes (X7, ... ,Xm) pour repré-
senter les motifs. Chaque variable X; représente la présence de l'item ¢ € Z dans le motif. Nous
utiliserons les notations suivantes : X+ = {i € Z|dom(X;) = {1}} I'ensemble des items présents,
X~ ={ieTI|dom(X;)={0}} 'ensemble des items absents et X* ={ieZ|i¢ X+ UX }.

Définition 43 (ClosedPatterns). Soit X un vecteur de variables booléennes, 6 un seuil de
support minimum et D un jeu de données. La contrainte globale CLOSEDPATTERNSp g(x) est
vérifiée si et seulement si X+ est a la fois fermé et fréquent.

Définition 44 (Extension propre [140]). Un motif non nul P est une extension propre de
Q si et seulement si Vp(PUQ) = Vp(Q).

Regles de filtrage. Lazaar et al. ont proposé trois regles de filtrage pour CLOSEDPATTERNS.
La premicre régle permet d’étendre un motif X avec un item 4 lorsque X U {i} est une ex-
tension propre de X+ (voir Définition 44). Dans ce cas, on supprime la valeur 0 de dom(X;).
La seconde régle permet de vérifier la fréquence du motif X+ U {i} et de supprimer la valeur 1
de dom(X;) si son support est inférieur au seuil 6. La troisieme régle supprime la valeur 1 de
dom(X;) lorsque Vp(X+ U {i}) C Vp(XT U{j}), avec j un item absent (5 € X 7).

Exemple 2.5.1.
Nous reprenons dans la table 2.1 le jeu de données d’illustration utilisé au chapitre 1.

T Ttems

i1
to
i3
t4
ts B
tg B
t7
18
tg
ti0
t11

-
w

Sl oRolololc

F
F
E F

vivivivivivivivlw)

oNoNONON®

TABLE 2.1 — Jeu de données d’illustration de CLOSEDPATTERNS.

Pour Uextraction de motifs fermés de fréquence 8 > 3 avec CLOSEDPATTERNS, on utilise le CSP
sutvant :
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- X = {XAaXB7X07XD7XE7XF}
- D= {DA,DB,Dc,DD,DE,DF}, avec Dx = {0,1} VX e X
- C = CLOSEDPATTERNS(D, X, 0)

Nous avons représenté dans la figure 2.3 la recherche des motifs fermés avec CLOSEDPAT-
TERNS. Chaque neud en blanc représente une instanciation partielle. La valeur du neeud est
égale da la prochaine variable X d assigner. Chaque arréte représente l’assignation d’une va-
leur a la variable X représentée dans le neeud parent. Enfin, les neuds en vert représentent les
instanciations completes, c’est a dire les motifs fermés.

On remarque qu’en assignant (avec l'algorithme 3 par exemple) la valeur 1 d la variable X 4,
la 29 régle de filtrage de CLOSEDPATTERNS filtrera la valeur 1 des domaines Dg, Do, Dg et
Dr. On pourra alors assigner Xp successivement avec 1 et 0 pour obtenir les motifs fermés AD

et A. Ces deux motifs correspondent auzx instanciations complétes A(Y1) = (1,0,0,1,0,0) pour
AD et A(Y2) =(1,0,0,0,0,0) pour A.

De méme, en assignant les valeurs 0 a X4 et 1 a Xp, la 17¢ régle de filtrage de CLOSEDPAT-
TERNS filtrera les valeurs 0 du domaine Dp et 1 des domaines Do, Dg, Dr. On obtient alors
Uinstanciation compléte A(Ys) = (0,1,0,1,0,0).

;

L LN
g R
®: o
@ 000:

FIGURE 2.3 — Arbre de recherche des motifs fermés du jeu de données de la table 2.1 avec CLOSEDPAT-
TERNS

L’utilisation d’une contrainte globale pour ’extraction des motifs présente I'avantage de
réduire considérablement le nombre de contraintes utilisées. En effet, les contraintes globales
simplifient, grace aux reégles de filtrage, 'expression des différentes contraintes. Par ailleurs, le
raisonnement globale rend moins complexe la résolution du CSP. Ainsi, CLOSEDPATTERNS per-
met de passer de 2n 4+ m contraintes a une seule contrainte pour ’extraction de motifs fréquents
et fermés. Toutefois, il n’est pas toujours aisé de modéliser les contraintes globales. En effet,
les regles de filtrage ne sont pas faciles a trouver et peuvent rendre la modélisation complexe.
Dans la section suivante, nous présenterons un modele PPC qui s’appuie sur I’échantillonnage
de motifs.
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2.5.3 Echantillonnage de motifs et contraintes XOR

Le formalisme CSP peut étre utilisé pour 1’échantillonnage de motifs. Dzyuba et al. ont
ainsi proposé dans [51] un outils appelé FLEXICS qui exploite le framework WEIGHTGEN [35]
afin d’échantillonner des motifs proportionnellement a une mesure .

WEIGHTGEN est un outils permettant d’échantillonner les solutions d’un probleme SAT,
c’est-a-dire les valeurs de littéraux qui permettent a la formule booléenne

¢p=Cli ANClag N ... \NCl,,

d’étre vraie. Ce probleme peut étre modélisé avec un ensemble de variables X; booléennes (Dy, =
{0,1}) représentant les littéraux et des contraintes C; : X; + Xy, + ... + X; > 1 représentant les
clauses Cl;.

Pour échantillonner les solutions, Chakraborty et al. [35] proposent de partitionner 1’espace
de recherche des solutions avec des contraintes XOR aléatoires. XOR ou OU Ezclusif noté @ est
un opérateur utilisé en logique propositionnelle ayant la table de vérité suivante :

®[0[1
0]0]1
1 |1

Définition 45 (Contraintes XOR).
Les contraintes XOR s’expriment sous forme d’une formule

¢ = @b X;

telle que ¢ = by ot :
— les b; sont les coefficients de la contrainte : b; € {0,1}. Ils déterminent l’apparition d’une
variable X; dans la formule ;
— bo est le bit de parité de la contrainte.

La résolution de la contrainte XOR consiste alors a trouver les instanciations de variables
qui rendent possible I’égalité ¢ = by. Chaque contrainte XOR divise ’espace de recherche en
deux, les m contraintes XOR permettent ainsi de diviser la taille de ’espace de recherche par
2™, L’échantillonnage d’une solution par WEIGHTGEN consiste alors a partitionner I’espace de
recherche en des cellules avec des contraintes XOR aléatoires puis a tirer un ensemble de valeurs
de littéraux qui rendent vraie la formule booléenne ¢. Pour cela, il procede en deux étapes :

1. Une étape d’estimation du nombre m de contraintes XOR nécessaires pour le partition-
nement. En effet, les contraintes XOR sont ajoutées au fur et & mesure afin de réduire
progressivement les cellules a une taille désirée. Cette taille est mesurée a l'aide d’une
fonction de poids qui associe & chaque solution de la cellule une valeur numeérique ;

2. La deuxiéme étape consiste a générer m contraintes XOR aléatoires pour partitionner
I’espace de recherche puis a tirer les solutions proportionnellement a leur poids.

Dzyuba et al. exploitent le cadre de ce travail pour ’échantillonnage de motifs. Ils proposent
ainsi d’exploiter WEIGHTGEN pour partitionner I’espace de recherche des motifs en des cellules
puis de tirer dans différentes cellules des motifs proportionnellement & leur poids. Leur outils,
FLEXICS, comporte deux implémentations en fonction de 'oracle utilisé pour extraire les mo-
tifs. En effet, pour évaluer le poids d’une cellule, il est nécessaire d’énumérer les motifs qu’elle
contient. Les auteurs de FLEXICS proposent alors la possibilité d’utiliser deux oracles :

— un oracle exploitant ’algorithme ECLAT pour énumérer les motifs. Cette oracle donne

I'implémentation EFLEXICS ;
— un oracle utilisant CP4IM, donnant I'implémentation GFLEXICS.
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Pour la pondération des motifs, FLEXICS permet un choix entre différentes fonctions comme
la fréquence ou la pureté (purity). Par ailleurs, la méthode d’échantillonnage ajoute une diversité
(implicite) entre les motifs échantillonnés. En effet, la partition de ’espace de recherche permet
d’obtenir des cellules de tailles réduites dans lesquelles il est plus facile de réaliser un tirage des
motifs. L’utilisation des contraintes XOR permet alors a FLEXICS de tirer des motifs qui décrivent
différentes régions du jeu de données, étant données que les différentes cellules sont différentes
les unes des autres. Cependant, les cellules exploitées par FLEXICS pour tirer ses motifs ne sont
pas toujours mutuellement exclusives. En effet, pour une paire de cellules (Cell;, Cell;), il est
possible d’avoir Cell; N Cell; = P # 0. De ce fait, il est possible d’avoir des redondances dans
I’ensemble X de motifs final.

2.6 Conclusion

La programmation par contraintes offre un cadre déclaratif permettant de modéliser et de
résoudre les problemes de satisfaction de contraintes. Elle permet une manipulation générique
des variables et des contraintes et exploite des méthodes de filtrages et des outils de résolution
efficaces. Il est alors possible de ’exploiter pour modéliser et résoudre des problemes comme ['ex-
traction ou I’échantillonnage de motifs. Ainsi, dans le chapitre 4, nous exploiterons le formalisme
CSP pour proposer une modélisation du probléme d’extraction de motifs diversifiés.
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CHAPITRE 3

Fouille interactive de motifs et apprentissage
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3.1 Introduction

Comme nous 'avons présenté dans les chapitres précédents, la fouille de motifs est une
tache qui permet de trouver des régularités dans les jeux de données. Ces régularités, appelées
motifs, permettent chacune de décrire de maniere concise la structure d’un sous-ensemble du
jeu de données. Les motifs extraits par une méthode d’extraction de motifs peuvent alors servir
comme ingrédients d’une analyse plus approfondie : en tant que caractéristiques ou regles pour
la construction de classificateurs par exemple, ou en tant que descripteurs de clusters ou de
sous-groupes, qui sont interprétés par des utilisateurs finaux humains [148].

L’extraction de ces motifs a fait I’objet de nombreux travaux [3, 40, 109, 64] et différentes
approches ont été proposées :

— La fouille de motifs sous contraintes locales permet a l'utilisateur d’exprimer ses préfé-
rences. Cependant, les motifs extraits peuvent étre trop nombreux pour étre analysés et
peuvent présenter de nombreuses redondance.

o7
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Mine
W o
Learn 4 Interact

FIGURE 3.1 — Approche générale de fouille et d’apprentissage actif de motifs

— Les représentations condensées, comme les motifs fermés, permettent de réduire la redon-
dance, mais le probleme d’explosion des motifs demeure.

— La fouille d’ensemble de motifs permet de prendre en compte les relations entre les motifs
et de nombreuses méthodes proposées permettent de réduire la redondance entre les
motifs. Cependant, 'extraction d’ensembles de motifs peut étre une tache difficile a cause
de la complexité des algorithmes (exemples : PATTERNSTEAM, KRIMP).

— L’échantillonnage permet d’obtenir des ensemble de motifs de fagon efficace mais peut
nécessiter I'intervention de 'utilisateur car les motifs extraits prennent difficilement en
compte ses préférences (exemples : CFTP, GIBBS).

Des travaux récents [20, 47, 48] ont alors entrepris d’introduire 'utilisateur dans le processus
de fouille. La prise en compte des préférences de 'utilisateur permet ainsi de guider la recherche
vers les motifs qu’il préfere. Dans ce chapitre, nous présenterons dans la section 3.2 le cadre de la
fouille interactive de motifs ainsi que ses différents ingrédients nécessaires. Puis, nous discuterons
les défis a relever par la fouille interactive de motifs. Nous détaillerons notamment la représen-
tation des motifs a la section 3.3, les retours de I'utilisateur a la section 3.4 et 'apprentissage
des préférences a la section 3.5.

3.2 Cadre interactif pour la fouille de motifs

L’intégration de l'utilisateur dans le processus de fouille consiste a prendre en compte les
préférences de celui-ci afin de guider la recherche vers des motifs intéressants. Pour cela, les
processus de fouille interactive de motifs se déroulent dans un framework a trois composantes

. ) ve.
dans lesquelles un ensemble d’actions sont effectuées de fagon successive. Les composantes du
framework sont alors exploitées dans une boucle comme le montre la figure 3.1 :

1. Extraction (MINE) : cette étape consiste & extraire un ensemble de motifs de taille
suffisamment réduite pour permettre a 'utilisateur de pouvoir I’analyser et exprimer ses
préférences.

2. Interaction (INTERACT) : a cette étape, les motifs extraits précédemment sont présentés
a l'utilisateur afin qu’il exprime ses préférences. Il s’agira alors pour lui d’indiquer les
motifs qu’il préfere et ceux qui lui déplaisent.

3. Apprentissage (LEARN) : les préférences exprimées par l'utilisateur sont généralisées

afin d’apprendre un modele de préférence.

4. Fouille de motifs (encore) : un nouvel ensemble de motifs bénéficiant du modéle de
préférence extrait est présenté a 'utilisateur. Une boucle s’établit alors entre I’étape 2
et ’étape 4.

La fouille interactive de motifs nécessite de relever différents défis qui se posent au niveau
de chaque étape de la boucle. Pour la composante MINE, étant donné qu’il s’agit d’un processus
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interactif itératif, il est nécessaire que la méthode d’extraction de motifs soit efficace. En effet,
une trop longue attente de l'utilisateur ferait perdre au processus son caractere interactif. Par
ailleurs, la méthode d’extraction doit pouvoir intégrer le modele de préférence appris a I'étape
3 afin de pouvoir extraire au fil des itérations des motifs qui correspondent de plus en plus au
préférences exprimées. Enfin, il est nécessaire que la méthode d’extraction puisse présenter des
ensembles de motifs présentant peu de redondance entre les motifs. En effet, il est difficile pour
un utilisateur d’exprimer des préférences sur des motifs qui sont similaires et qui présentent peu
de diversité.

Afin que l'utilisateur puisse exprimer ses préférences, il est également nécessaire de simplifier
I’expression de celles-ci dans la composante INTERACT. Pour un utilisateur donné, il est ainsi
plus facile de s’exprimer sur une paire de motifs (feedback binaire) que sur un ensemble de k
motifs, avec k > 2 (feedback gradué). Cependant, les préférences exprimées doivent pouvoir étre
précises et s’exprimer sur un ensemble de motifs plus ou moins grand. Dans ce cas, le feedback
binaire est moins intéressant que le feedback gradué.

A l'étape 3, la composante LEARN généralise les préférences et apprend un modeéle de préfé-
rences. Pour faciliter cette tache, il est important que le processus d’apprentissage permette un
apprentissage facilité afin de ne pas perturber I'interactivité. Par ailleurs, le modele de préférence
appris doit pouvoir étre assez expressif afin de permettre au modele d’évoluer au fil des itérations.

La fouille interactive de motifs permet alors d’obtenir un framework permettant de mieux
représenter les préférences de 'utilisateur grace a un apprentissage actif a partir des retours
exprimés. L’intérét des motifs n’est alors plus déterminés par le jeu de données uniquement
mais également par les retours U de l'utilisateur obtenus grace a des interactions :

¢:LxU—R

Dans les sections suivantes, nous présenterons différents ingrédients nécessaires a la fouille
interactive comme les descripteurs des motifs. Nous détaillerons également différentes formes de
retours de 'utilisateur ainsi que I’apprentissage et I’exploitation des préférences de celui-ci pour
extraire des motifs intéressants..

3.3 Représentation des motifs

L’un des ingrédients importants de la fouille interactive de motifs est la description des motifs.
En effet, pour extraire des motifs intéressants pour 'utilisateur, il est nécessaire de caractériser
ses préférences par des valeurs permettant de sélectionner les plus pertinents. Cette sélection
nécessite alors d’évaluer un ensemble de caractéristiques propres a chaque motif.

Exemple 3.3.1.

Un banquier pourrait considérer les conditions suivantes avant d’attribuer un crédit a un client :
ldge, le statut professionnelle, le revenu, lexistence d’un crédit en cours. En représentant cha-
cune de ces conditions par un item i, le banquier pourrait alors privilégier :

1. les clients ayant un emploi et des revenus supérieurs a 2500 €/mois : ses préférences
portent alors sur des motifs contenants ces deux items;

2. les clients ayant moins de 55 ans : dans ce cas, ses préférences excluent ou défavorisent
les clients de plus de 55 ans;

3. les clients qui remplissent au moins les deur conditions précédentes : ses préférences
portent sur les motifs d’une longueur [ > 2.
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1l est alors important de pouvoir caractériser chaque client par rapport a chacune de ces condi-
tions afin d’évaluer plus facilement leur possibilité d’accés au crédit.

La représentation des motifs permet ainsi de déterminer la maniere dont 'utilisateur fait
référence aux objets intéressants pour lui. Elle peut alors avoir une influence sur la recherche des
motifs & présenter a 'utilisateur [63]. En effet, si les descripteurs utilisés ne sont pas pertinents,
I’apprentissage des préférences pourrait ne pas étre assez précis et la méthode de fouille échouera
a retourner a 'utilisateur les motifs qu’il préfere.

En reprenant ’exemple 3.3.1, il serait impossible de satisfaire la préférence 3 du banquier si
la représentation des motifs ne permet de connaitre leur longueur.

Pour représenter les motifs, les modeles les plus généralement utilisés exploitent les carac-
téristiques statiques des motifs. On parle ainsi de descripteurs statiques. L’ensemble des
descripteurs obtenus forment un vecteur F = (F1,..., F,). Pour décrire un motif X, il faut alors
déterminer leurs différentes valeurs X, avec chaque descripteur F;. Il en résulte la description
suivante X du motif X :

Xr=(Xp,...,.XF,).

Différents descripteurs statiques sont utilisés dans la littérature :

— Les descripteurs binaires : ils permettent d’attribuer une valeur binaire Xp, € {0,1} a
chaque motif X. On retrouve notamment :

— les items : pour chaque item %, X7, = 1 si 'item 7 est présent dans le motif X et 0
sinon ;

— les transactions : pour chaque transaction ¢;, X7, = 1 si le motif X couvre la tran-
saction ;.

— Les descripteurs numériques décrivent les motifs par des valeurs numériques, i.e. Xr, € R.
Ces valeurs sont généralement obtenues a la suite d’une mesure effectuée sur le motif. On
retrouve ainsi des descripteurs décrivant les motifs par leur fréquence ou leur longueur,
mais également par U'aire, le contraste par rapport a un attribut cible, le cosinus, les
mesures de Yules et de Laplace [13].

Ces différents descripteurs peuvent étre combinés afin de décrire de fagon plus détaillé les
différents motifs.

Exemple 3.3.2.
Reprenons le jeu de données d’illustration utilisé au chapitre 1 et représenté dans la table 3.1.

T Ttems

t1
to
i3
t4
ts B
6
t7
l8
tg
ti0
t11

-

Sl ololololc

F
F
E F

w
vivivivivivivivlw)

aaoaaa

TABLE 3.1 — Jeu de données d’illustration.

Considérons les motifs X1 = ADE, Xo = CF et X3 = D. En utilisant comme descripteurs
l’ensemble des items, l’ensemble des transactions, la longueur des motifs et leur fréquence, nous
obtenons les représentations suivantes :
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o X1, = (1,0,0,1,1,0), X1 = (0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0), Xu,.,,..,, = (0.5) 2 Xlfreg =
(0.182) 3. Le vecteur descripteur de X1 vaut alors :

X1y = (X172, X175, X110 gens X140 = (1,0,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0.5,0.182)
o De la méme maniére, nous obtenons :
Xor = (Xog, Xoy, Xoj im0 X24,0,) = (0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0.33,0.273)

X3]: = <X31'7X37*7X3length7X3freq> = <070707 17070707 ]-7 ]-7 ]-7 17 17 17 17 17 170701770818>

Ces différents descripteurs peuvent étre exploités par des fonctions afin d’évaluer la qualité
des motifs. Ils peuvent alors servir pendant ’étape d’extraction des motifs pour sélectionner les
motifs intéressants. Pour cela, on associe & chaque descripteur F; une valeur réelle w; représentant
le degré d’importance de ce descripteur. Le poids d’un motif X est alors évalué en exploitant les
poids associés aux descripteurs et une fonction de préférences @ :

®:Lxwrx Xr—R. (3.1)

Ce poids w; va ainsi évoluer au fil des itérations grace a l'apprentissage qui va permettre de
mettre & jour ses valeurs.

Discussion

Ces représentations de motifs sont faciles a mettre en ceuvre et a utiliser. De plus, ils permettent
de décrire les motifs a la fois syntaxiquement (avec les items, les transaction ou la fréquence)
et sémantiquement (le cosinus pour évaluer la diversité par exemple). Cependant, I'une de leurs
limites vient de l'utilisation de caractéristiques statiques pour décrire les motifs. En effet, ces
descripteurs sont fixés au début du processus interactif et ne peuvent pas évoluer de fagon dy-
namique au cours des itérations. Or, au cours de 'apprentissage, certains descripteurs peuvent
étre facultatifs pendant quelques itérations car ils n’influencent pas le processus. Il pourrait alors
étre intéressant de pouvoir faire varier les descripteurs des motifs a chaque itération de la fouille
interactive.

Dans le chapitre 6, nous présenterons une nouvelle classe de descripteurs dynamiques qui
permettent de caractériser les motifs & partir des retours de I'utilisateur.

3.4 Retours de 'utilisateur

Comme nous l'avons indiqué & la section 3.3, les motifs peuvent étre représentés par un
ensemble de descripteurs. Ces descripteurs étant associés a des poids w;, on obtient la préférence
de T'utilisateur pour un motif X en évaluant son poids ®(X) [84]. La fonction ® permet alors
d’établir une relation de préférence entre les motifs X € L.

Définition 46 (Relation de préférence).

Une relation de préférence, notée =, est une relation binaire qui établit un ordre de préférence
entre les motifs X € L. La relation X =Y est vérifiée ssi Uutilisateur préfére le motif X a Y.
En Uabsence de préférence ou en cas d’égalité des préférences pour X et'Y, on parle de relation
d’indifférence [145].

2. 3 items sur |Z| = 6.
3. 2 transactions couvertes sur 11.
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Définition 47 (Relation d’indifférence).
La relation d’indifférence, notée ~, est une relation binaire qui établit une absence de préférence
entre deux motifs X etY :

X ~Y e (X = Y)A(Y = X) (3.2)

La relation d’indifférence peut se traduire par ’égalité des importances de X et Y pour
'utilisateur ou par son manque d’intérét pour ces deux motifs [145].

Ainsi, pour apprendre les préférences ® de l'utilisateur, nous apprenons une fonction ¢
permettant de l'approximer : ¢ ~ ®. Pour cela, nous exploitons les retours de l'utilisateur,
notés U, sur un ensemble de motifs noté X (appelé également requéte). Ces retours qui peuvent
prendre différentes formes :

— un retour ou feedback par rangement ou les préférences s’expriment sous forme de ran-

gement entre les motifs ;

— un feedback quantitatif dans lequel 'utilisateur exprime ses préférences sous forme d’éva-

luation numérique ou symbolique sur les motifs;

— un feedback implicite ou les préférences sur les motifs sont extraites d’une forme implicite

de retour.

3.4.1 Feedback par rangement

L’utilisateur peut exprimer ses préférences sous forme de rangement des motifs. Ce feedback
par rangement consiste en une comparaison des différentes paires (X,Y’) de motifs [145]. On
obtient alors la relation d’ordre suivante :

VX,Y, X » Y < lutilisateur préfere X a Y. (3.3)

Le rangement des motifs par paires s’effectue alors selon un ordre déterminé par 'intérét de
I'utilisateur. Ainsi, si ®(X) > &(Y) alors X > Y.

Exemple 3.4.1.

Soient les motifs A, AB et BC extraits par la méthode d’extraction de l’étape 1 du framework
de fouille interactive de motifs. En présentant ces motifs a l'utilisateur, on pourrait obtenir les
rangements suivants des motifs :

AB = A,AD - BC,A - BC

Riiping [117] propose ainsi d’exprimer les préférences de 'utilisateur sous forme de rangement
sur les sous-groupes de motifs. De méme, dans [142, 49, 50, 48], un ensemble de motifs est extrait
a chaque itération et présenté a ’'utilisateur qui effectue un rangement total ou partiel des motifs.

3.4.2 Feedback quantitatif

Le feedback quantitatif consiste a attribuer aux motifs des valeurs numériques ou symbo-
liques traduisant les préférences de 'utilisateur [96]. Formellement, étant donné un motif X et
une fonction ¢™"™, le feedback quantitatif consiste a attribuer une valeur ¢™*"(X) a X. Ces
valeurs ¢ (X) permettent alors d’exprimer le degré d’importance de chaque motif X. Les
motifs recevant les poids les plus élevés sont ainsi ceux qui sont intéressants pour l’'utilisateur
tandis que ceux qui regoivent des poids moins élevés ont moins d’intérét.

Ce modele est mis en ceuvre dans [19] ot, & chaque itération, lorsque 'utilisateur préfere le
motif X au motif Y (X > Y'), on obtient ¢"*"(X) > ¢"™(X). La fonction ¢™"*(X) induit
donc un ordre de préférences des différents motifs traduisant ainsi les préférences de 1'utilisateur
pour chacun d’eux.
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Motif Feedback
A 6
AB 10
BC 1

TABLE 3.2 — Exemple de feedback quantitatif.

1. Kernel Machines
http : [ /svm. first.gmd.de/
. Support Vector Machine
http : //jbolivar. freeservers.com/
. SVM-Light Support Vector Machine
http : //ais.gmd.de/ ~ thorsten/svin light /
. An Introduction to Support Vector Machines
http : / Jwww.support — vector.net/
. Support Vector Machine and Kernel Methods References
//svm.research.bell — labs.com/SV N _html
SUPPORT-VECTOR-MACHINES@JISCMAIL. AC.UK
jiscmail.ac.uk/lists/SUPPORT—VECTOR-MACHIN ES.html
nologies: SVM demo applet
http : //svm.research.bell — labs.com /SVT/SV Msvt.html
. Royal Holloway Support Vector Machine
hitp : [ /svm.des.rhbne.ac.uk/
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FIGURE 3.2 — Ensemble de liens présentés a l'utilisateur. Les liens en gras sont ceux sur lesquels 1'utili-
sateur a cliqué

Exemple 3.4.2.
En reprenant les motifs de 'exemple 3.4.1, un exemple de feedbacks pourrait étre celui de la table

3.2

Les retours de l'utilisateur peuvent également étre représentés sous forme binaire sur les
motifs. Bhuitan et al. 'ont utilisé dans [20]. Il s’agit pour l'utilisateur de donner des avis positifs
ou négatifs sur les différents motifs qui lui sont présentés.

Exemple 3.4.3.
Soit l’ensemble de motifs X suivants : X = {A, AB, BC'}. Un exemple de feedbacks pourrait étre
celui de la table 3.3. On obtient alors la fonction ¢"" suivante :

Motif Feedbacks
Symbolique | Numérique
A j'aime 0
AB j’aime 1
BC || je n’aime pas 1

TABLE 3.3 — Exemple de feedback binaire

PV X = $V(X) € {0,1}

avec ¢ (X) = 0 si lutilisateur n'aime pas le motif et ¢*™(X) =1 s’il U'aime.

3.4.3 Feedback implicite

Le feedback implicite est une forme de retour de 'utilisateur qui lui permet d’exprimer des
relations de préférences entre les motifs sans utiliser de valeurs numériques ou des rangements.
La relation de préférences doit alors étre extraite a partir du feedback avant d’étre exploitée.

Ce modele est utilisé par Joachims qui propose dans [83] un systéme générique qui extrait
les feedbacks de 'utilisateur a partir de ses clics sur un ensemble de liens hypertextes qui lui
sont envoyés (voir figure 3.2).
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En présentant a 'utilisateur le résultat d’une requéte, le systéme considere en effet que ce
dernier cliquera sur les liens qui sont intéressants pour lui. Dans la figure 3.2, les liens (qui
peuvent étre considérés comme des motifs) intéressants sont X, X3 et X7. On peut alors consi-
dérer les autres motifs X; comme non intéressants. Les rangements suivants peuvent alors
étre déduits :

i¢{1,3,7}
X1 = Xy, X3 = Xo, X7 = X5, X3 = Xy.

Cependant, ce systéme ne permet pas d’obtenir une relation d’ordre sur tous les motifs, ce qui
peut limiter la précision de 'apprentissage. En effet, il n’est pas possible de comparer les motifs

X; entre eux ni les motifs X; rendant difficile I'utilisation de ce modele.

i€{1,3,7} ig{1,3,7}7

3.4.4 Synthese

Le modele de feedback quantitatif présente I’avantage de permettre une représentation simple
du degré d’importance de chaque motif pour I'utilisateur. En effet, a partir de ’exemple 3.4.2,
on comprend que les motifs préférés par I'utilisateur sont ceux recevant une grande valeur de
™. Cependant, ce modele est limité par la difficulté de choix des valeurs de ¢"*™. En effet,
ce modele nécessite une bonne compréhension de 1’échelle des valeurs numériques. La différence
entre une échelle de 1 & 5 et une échelle de 1 & 10 peut alors étre difficile a établir.

Le modele de feedback par rangement des motifs présente I’avantage d’affranchir I'utilisateur
d’une évaluation numérique des motifs qui lui sont présentés. En effet, il ne nécessite pas une
bonne compréhension de ’échelle des valeurs numériques. Cependant, le rangement des motifs
nécessite plus d’effort car il passe par la comparaison de plusieurs paires de motifs afin d’établir
un rangement.

Le modele implicite permet de résoudre partiellement cette difficulté en permettant a 1’uti-
lisateur d’établir des relations d’ordre sans rangements ou évaluation binaire. Cependant, ce
modele est confronté a la problématique des relations d’indifférences qui peuvent limiter la pré-
cision de 'apprentissage a cause de 1’absence de préférences.

Ainsi donc, malgré leurs différences, nous pouvons constater que tous ces modeéles permettent
d’établir une relation de préférence entre les différents motifs X. Ces relations étant déterminées
par les préférences de I'utilisateur, alors, il est possible d’établir un rangement des motifs X € £
avec la fonction @ (voir I’équation 3.1).

Dans les différentes expérimentations, étant donné les difficultés a disposer d’un utilisateur
toujours disponible, il est alors possible d’émuler 'utilisateur avec la fonction ®. On peut utiliser
comme fonction la surprisingness® [48] ou d’autres méthodes plus complexes pouvant étre
modélisées sous forme de contraintes [142].

3.5 Apprentissage des préférences de 1'utilisateur

Dans la section précédente, nous avons présenté les feedbacks de 'utilisateur. Ces retours
permettent a 'utilisateur d’exprimer ses préférences. L’objectif de I'interaction est alors de guider
la recherche vers des motifs ou groupes de motifs intéressants pour 'utilisateur. La composante
« learn » (ou apprentissage) a ainsi pour objectif d’apprendre les préférences de 'utilisateur a
partir des retours exprimés sur les motifs.

3.5.1 Taches d’apprentissage des préférences

L’apprentissage des préférences s’est principalement développé autour de la problématique
du rangement des motifs. En d’autres termes, il s’agit de déterminer comment ordonner les mo-
tifs en fonction des préférences de I'utilisateur. Différentes taches d’apprentissage ont alors été

4. surp(X) = max{supp(X) — H‘Zill supp ({i}),0}.
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identifiées :

1. L’apprentissage de label aussi connu sous le terme « label ranking » : la tache d’appren-
tissage consiste a attribuer des classes a des motifs selon les préférences de 1'utilisateur.
Elle s’apparente a la classification et consiste a associer a chaque motif X € X une liste
ordonnée de labels (ou classes) ¢; € C :

X = Cra) »X Cr2) X -+ =X Cn(k) (3.4)

avec C = {c1,...,cx} et w(i) U'indice du label de rang i dans le rangement associé a X.
Vembu et Gdartnert ont établi dans [136] un état des lieux de différents algorithmes de
label ranking ([68, 57, 82, 37, 98]). Ces algorithmes apprennent notamment des fonctions
de poids, des modeles ou des fonctions de rangement.

2. L’apprentissage d’instances aussi appelé « instance ranking » : la tache consiste ici a
apprendre un rangement de motifs labellisés. Il est similaire au label ranking mais se dif-
férencie par I’apprentissage appris. En effet, ’objectif de 'apprentissage est d’apprendre
un rangement des motifs plutot que celui des labels. Pour cela, 1’instance ranking néces-
site d’utiliser des labels ordonnés C = {ci,...ci} tels que ¢; < -+ < ¢g. Une fonction
de rangement est alors apprise permettant de ranger les motifs X en fonction du label
qui leur est associé : les motifs ayant les labels les mieux classés dans C recevront ainsi
les meilleurs rangs. Un état des lieux des méthodes d’instance ranking a été réalisé par
Tino Werner dans [141] ou on retrouve des applications dans le traitement d’images et
de textes [34, 88, 121].

3. L’apprentissage sur les objets ou « object ranking » est un type d’apprentissage similaire
a l'instance ranking et qui permet d’apprendre le rangement des motifs. Il se différencie
cependant de l'instance ranking par I'absence de labels associés aux motifs. L’objectif
est ainsi d’apprendre une fonction de rangement ¢ qui produit un rangement des motifs
X € X selon 'ordre de préférence de I'utilisateur. Les méthodes d’object ranking réalisent
I’apprentissage a partir d'un ensemble d’apprentissage de motifs Xipqin tel que Xipgin =
{X1,... Xy} et d'un ensemble de relations de préférences X; >~ X; entre des paires
de motifs (X;, X;) € Xirain X Xirqin. Kamishima et al. ont réalisé dans [87] une étude
comparative des méthodes d’object ranking parmi lesquelles on retrouve RANKSVM
[76, 83].

Les taches d’apprentissage présentées précédemment peuvent étre mis en ceuvre a ’aide de
techniques plus ou moins similaires [56]. Ces techniques se distinguent alors par leur maniére
d’aborder I'apprentissage des préférences de 1'utilisateur. On retrouve entre autres techniques :

— l'apprentissage d’une fonction de poids;

— lapprentissage d’une relation de préférences;

— Dapprentissage de préférences basé sur les modeles.

Les détails de ces techniques sont donnés dans [56]. Dans la suite de ce chapitre, nous
nous intéresserons uniquement aux techniques d’apprentissage appliquées aux motifs et non aux
labels. Nous considérerons donc uniquement la tache d’object ranking et nous utiliserons, comme
technique, 'apprentissage d’une fonction de poids.

3.5.2 Apprentissage d’une fonction de poids

Il s’agit d’une technique d’apprentissage des préférences de l'utilisateur consistant a ap-
prendre une fonction de poids (ou fonction d’utilité) ¢ qui approxime la fonction de préférences
® de l'utilisateur. En effet, la fonction apprise ¢ doit pouvoir attribuer des poids élevés aux
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motifs intéressants pour 'utilisateur et des poids faibles pour les moins intéressants. Autrement
dit, la fonction apprise ¢ doit pouvoir attribuer les meilleurs rangs aux motifs intéressants pour
I'utilisateur et les rangs les plus faibles pour les moins intéressants. On pourra ainsi établir un
rangement des motifs selon un ordre appris R proche de 'ordre de 'utilisateur R*.

Définition 48 (Rangements R* et R).
La fonction de préférences de utilisateur ® permet d’établir un ordre de préférences R* des
motifs qui s’exprime comme suit :

R : Xﬂ.(l) -p Xﬂ.(n) (3.5)

avec (i) Uindice du motif associé au rang i.

La fonction de poids ¢ permet d’établir un ordre de préférence appris R des motifs qui s’exprime
comme suit :

7%, : Xﬂ(l) ot T Xw(n) (3.6)

Pour ces deux fonctions, on désignera par r(X) le rang du motif X. On obtient alors :
r(X;) =7 1(4) (3.7)

Deux ingrédients sont nécessaires pour assurer la qualité de "apprentissage, la diversité des
motifs des différentes requétes et la précision de la fonction d’apprentissage :
— La diversité peut étre obtenue grace & des mesures d’intérét (voir la section 1.3.2).
— La précision de Papprentissage, elle, est assurée grace a une fonction objectif f!°%% qui
permet de minimiser les discordances entre les deux rangements R* et K.

On retrouve deux approches d’apprentissage [50] et pour ces deux approches, I'apprentissage
se fait sur plusieurs itérations ¢ afin d’améliorer la qualité de ¢! ainsi que le rangement Rt
associé. Dans ce qui suit, on notera par X!, I’ensemble des motifs présentés a l'utilisateur a
I’itération t.

A. Apprentissage sur des paires de motifs

Dans cette approche, on commence par transformer les rangements R* et R! en des ensembles
de rangements binaires Ry, et R} sur les paires de motifs :

Riyin = {(Xn) =a Xr(j)), ¥i,5 € [1,n], i <j}
et
Rbin = {(Xniy =gt Xnp))s Vinj € [Ln], i < j}

avec Xy (i), Xq(j) € X

L’apprentissage permet d’obtenir un rangement ﬁim proche de Rj,, . L’objectif consiste
alors & apprendre une fonction ¢! permettant d’obtenir des rangements similaires : X; ot Xj
ssi X; = X G-

La précision de I'apprentissage se mesure en dénombrant les rangements discordants X; >
X;. En d’autres termes, la fonction d’apprentissage est d’autant plus précise que le nombre de
rangements incorrects X; > ¢+ X; est minimal. La tache d’apprentissage s’apparente ainsi a une
classification (X; — X, +) dans laquelle les paires de motifs sont classées selon que le rangement
X; =t X est correct ou pas :

— le rangement X; ot X est correct lorsque X; =¢ Xj;

— le rangement X; >+ X; est incorrect lorsque X; =¢ X;.
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Les méthodes adoptant cette approche minimisent une fonction objectif f!%$rair qui comp-
tabilisent les paires discordantes au fil des itérations ¢ :

S Y flesseain(R¥,RY) (3.8)

t=1 X;, X, €X!

Cette approche a été exploitée par Joachims dans [83] ou l'auteur a proposé une méthode
appelée RANKSVM. Cette méthode utilise la régression ordinale pour apprendre la fonction ¢.
D’autres méthodes exploitent également la classification pour 'apprentissage et se distinguent
par la fonction objectif utilisée. Ainsi, Burges et al. ont développé RANKNET [30] qui utilise
I'entropie croisée pour mettre & jour la fonction d’apprentissage ¢'. Freund et al. propose d’uti-
liser les réseaux de neurones dans leur méthode RANKBOOST [53] ou la fonction objectif utilise
la méthode de descente du gradient.

Dzyuba et al. [48] proposent une méthode, dénommée LETSIP, qui exploite la régression
logistique pour 'apprentissage. Cette méthode exploite la méthode stochastique de descente des
coordonnées (Stochastic Coordinate Descent ou SCD) [122] pour minimiser la fonction objectif
et mettre & jour la fonction ¢'.

B. Apprentissage sur des listes de motifs

En exploitant les paires de motifs, 'approche par paire minimise le nombre de discordances,
mais n’offre pas de garantie sur le rang de chaque motif pris individuellement.

Exemple 3.5.1.

Soit I’ensemble de motifs Xt = {X1, Xo, X3, X4} tel que X4 ot X1, Xg =t X3, X1 =40 Xo.
Ces rangements binaires permettent d’établir que : Xy =« X1 =, Xo. Par contre, il n’est pas
possible de déterminer le rang de X3 dans X*.

Afin de palier & cette limite, il est nécessaire d’exploiter toutes les paires de motifs qu’il est
possible de former avec les motifs de X*. Cela a pour conséquence de rendre I'apprentissage avec
RANKSVM tres cofiteux étant donné le nombre potentiellement élevé de paires de motifs.

L’apprentissage sur les listes propose alors d’exploiter I’ensemble des motifs en méme temps
plutét que de le subdiviser en plusieurs paires de motifs. Cette approche est utilisée dans LisT-
NET [34] ou les auteurs proposent de trouver la fonction ¢! qui minimise la somme suivante :

> fles (R, RY) (3.9)
t=1

avec Rt le rangement des motifs X; € X* avec la fonction ¢’ apprise a I'itération ¢. L’optimisation
de la somme exprimée dans 1’équation 3.9 est réalisée avec la méthode de descente du gradient.

C. Synthese

Ces deux approches d’apprentissage exploitent des poids w; associés a chaque descripteur F;
des motifs. L’apprentissage permet alors d’améliorer a chaque itération la précision de la fonction
d’apprentissage grace a une minimisation continue de la fonction objectif. Le processus interactif
s’arréte apres 'atteinte d’un critére portant par exemple sur la valeur de la fonction objectif.
L’utilisateur a également la possibilité de mettre fin au processus apres un nombre d’itérations
T fixé.

Dans la section suivante, nous discuterons des différentes stratégies exploitées pour sélectionner
les motifs intéressants.
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3.6 Sélection des motifs

La sélection des motifs optimaux est une tdche NP-complete [4]. En effet, la méthode de
sélection doit pouvoir suffisamment explorer ’espace de recherche afin de proposer différents
motifs a I'utilisateur. Cette démarche permet a I'exploration de couvrir plus de motifs et facilite
ainsi 'apprentissage. Par ailleurs, la sélection des motifs doit intégrer les préférences apprises de
I'utilisateur afin de sélectionner les motifs intéressants pour lui.

Différentes méthodes existantes exploitent alors des heuristiques combinant une mesure de
qualité, de diversité et de densité des motifs :
— la qualité d’un motif traduit & quel point ce motif est proche de ce que 'utilisateur veut ;
— la diversité permet de favoriser les motifs qui n’ont pas été vus par l'utilisateur aupara-
vant ;
— la densité permet d’exploiter la structure du motif.

Qualité. La mesure de qualité peut s’exprimer comme suit :
FUNX) = px p(X) + (1= p) x ©(X)

— (X)) est le score prédit a 'aide des pondérations actuelles apprises ;
— P(X) est le score prédit a I'aide d’une mesure de qualité objective simulant les préférences
de l'utilisateur.

L’intuition derriere cette formule est d’approximer une fonction de qualité étant donné deux
mesures de qualité ¢ et ® en utilisant une interpolation linéaire, ou u est le parametre d’inter-
polation qui détermine quel point de données guide la valeur de la qualité.

Diversité. La diversité signifie que 'on présente a 1'utilisateur des motifs qu’il n’a pas encore
vus auparavant. La diversité est ici mesurée sous forme d’une mesure de distance, par exemple
la distance euclidienne :

Diversite(X, q) = I}glgll dist(X,Y)

Densité. La densité signifie que nous présentons a d’utilisateurs des motifs qui sont localisés
dans des régions denses de ’ensemble de données :

Densite(X, S) Z dist(X,Y)

\5\ =

Heuristiques. Plusieurs heuristiques on été proposées permettant d’exploiter la qualité et la
diversité d’un motif :
— Maximal Margin Relevance (MMR) [123] : vise & sélectionner un motif de haute qualité
et qui est diversifié avec un compromis « € [0, 1] sur la qualité et la diversité :

MMR(X, S) = a x f14(X) + (1 — a) x Diversite(X, S)

— Relevance, Diversity and Density (RDD) [143] : vise & sélectionner un motif dense et
de haute qualité qui est également diversifié avec un compromis « sur la qualité et la
diversité et un compromis 8 sur la densité et la diversité :

RDD(X, S) = a x f1U(X) + 8 x Density(X,X) + (1 —a — ) x Diversite(X, S)

— Global MMR (GMMR) [46] fonctionne comme MMR mais garantit une diversité entre
les motifs X sélectionnés et ceux déja extraits au cours des itérations précédentes Q :

Global-MMR(X, S) = a x f9(X) + (1 — ) x Diversite_ Globale(X, Q)
avec Diversite Globale(X, Q) = miny o dist(X,Y)
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Algorithm 4: Schéma général de la fouille interactive de motifs

1 Entrée : D : jeu de données, X : ensemble de motifs, taille de la requéte k£, nombre
d’itérations T
2 Sortie : ¢ : fonction d’apprentissage ;

3 begin

4 > Initialisations
5 U+ 0; ¢° « initial function estimates

6 fort=1,2...7T do

7 select a query X* based on ¢'~! > Mine
8 show query X* to the user and get feedback R > Interact
0 U—UUR

10 compute o' based on '~ and U > Learn ¢
11 | return y;

— Dzyuba et al. proposent également dans [48] une nouvelle heuristique permettant d’ex-
traire des motifs intégrant la diversité et les préférences de 'utilisateur via des poids
appris lors des précédentes itérations. Pour garantir une forme de diversité, ils proposent
d’utiliser FLEXICS [51] pour extraire les motifs en utilisant des contraintes XOR (voir la
section 2.5.3). Pour prendre en compte les préférences apprises de l'utilisateur, FLEXICS
utilise la fonction ¢ogistic comme fonction de pondération des motifs.

Dans la section suivante, nous présenterons le schéma général de la fouille interactive de
motifs ainsi qu’une instanciation de ce cadre.

3.7 Schéma général de la fouille interactive de motifs et instan-
ciation

3.7.1 Schéma général de la fouille interactive de motifs

Le schéma général de la fouille interactive de motifs est décrit par I'algorithme 4. Apres une
phase d’initialisation, le processus d’apprentissage se déroule de manieére itérative pendant un
nombre raisonnable d’itérations T, qui dépend de la tache a accomplir. Soit ® la véritable fonc-
tion de préférences de 1'utilisateur. L’algorithme maintient une approximation ¢’ de la véritable
fonction @, oti ¢ € [T] est I'indice d’itération. A chaque itération, algorithme sélectionne une
requéte X' & poser a I'utilisateur (ligne 7), généralement en exploitant I’approximation actuelle
©'. Un sous-ensemble de k£ motifs sont présentées a I'utilisateur qui exprime ses préférences sous
forme d'un rangement (ligne 8). Le retour de l'utilisateur est ensuite utilisé (éventuellement
avec tous les retours recues jusqu’a présent) pour calculer une nouvelle approximation ¢! de
la fonction @ (ligne 10). L’algorithme termine aprés un nombre fini 7' d’étapes, apres quoi, la
fonction apprise ¢ est retournée.

3.7.2 LetSIP

LETSIP est un outil de fouille interactive de motifs qui a été proposé par Dzyuba et al.
dans [48]. Nous décrivons ci-dessous une instanciation de cet outil selon le schéma général de
I’algorithme 4.

Fouille de motifs par échantillonnage. Rappelons que l'objectif principal est de guider
la recherche vers des motifs qui sont "subjectivement" intéressants pour l'utilisateur. LETSIP
utilise une fonction logistique ¢ogistic paramétrée pour mesurer I'intérét/la qualité d'un motif
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donné :

1-A
Arewx

ou X est un vecteur de descripteurs statiques du motif X, w représente le vecteur des
poids des descripteurs et A un parametre controlant la valeur de la fonction logistique @iogistic
Plogistic € [A, 1]. Les motifs sont alors échantillonnés proportionnellement & ¢jogistic €n utilisant
FLEXICS [51]. Ces pondérations refletent les contributions des descripteurs a 'intérét du motif.
Notons que ces dernieres sont apprises sur la base des retours de I'utilisateur.

Qologistic(Xy w, A) =A+

Interaction avec I’utilisateur et apprentissage a partir des feedback. LETSIP exploite
un modele de feedback par rangement, ou 1'utilisateur est invité a fournir un ordre total sur un
(petit) nombre de motifs de taille k selon un ordre décroissant de ses préférences. Pour émuler les
préférences de I'utilisateur, Dzyuba et al. proposent différentes fonctions comme par exemple la
surprinsingness ou encore la mesure de 2. Pour apprendre la fonction logistique, une réduction
du classement des motifs & une classification binaire des vecteurs de différence des descripteurs
des motifs est appliquée en utilisant la méthode de stochastique de descente des coordonnées
(SCD) [122] pour minimiser la perte logistique (voir la section 3.5).

Sélection des motifs & présenter a I’utilisateur. Premiérement, un ensemble de £ meilleurs
motifs issus de l'itération précédente sont conservés et les (k — ¢) motifs restants sont ensuite
échantillonnés avec FLEXICS. Cela permet a 'utilisateur de relier les requétes les unes aux autres.
Deuxiemement, pour biaiser I’échantillonnage vers des motifs de meilleure qualité, Dzyuba et al.
ont proposé une stratégie, dénotée Top(m), qui consiste & sélectionner les m motifs de meilleure
qualité dans une cellule.

3.8 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté la fouille interactive de motifs qui permet d’introduire
I'utilisateur dans le processus de fouille en prenant en compte ses préférences pour la recherche de
motifs intéressants. Le processus de fouille se déroule de maniére itérative et permet la découverte
de motifs de plus en plus intéressants. La fouille interactive de motifs s’apparente alors a une
tache d’optimisation au cours de laquelle une fonction d’apprentissage des préférences ¢ est
optimisée afin d’extraire des motifs pertinents.

Différentes approches existent dans la littérature et qui proposent de prendre en compte les
préférences de 'utilisateur. Cependant, ces méthodes exploitent des descripteurs statiques qui
n’évoluent pas au cours de I’apprentissage et ne permettent pas de décrire de fagon dynamique
les motifs. Par ailleurs, la diversité, qui est nécessaire pour mieux connaitre les préférences de
I'utilisateur sur tous les descripteurs, n’est pas toujours assurée de fagon efficace.

Dans le chapitre 6, nous proposerons une nouvelle approche de fouille interactive de mo-
tifs permettant d’exploiter des descripteurs dynamiques qui évoluent au cours des itérations.
Par ailleurs, nous exploiterons notre nouvelle méthode d’échantillonnage, SD1vJAX, qui sera
présentée au chapitre 4, pour extraire les motifs diversifiés.

5. Ce parametre est dénommé "query retention" dans LETSIP.
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CHAPITRE 4

Extraction de motifs diversifiés
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4.1 Introduction

Les approches décrites dans le chapitre 1 ont été formulées de maniére a ce que les ensembles
solutions soient évaluées par rapport a tous les ensembles de motifs de la théorie. Or, I'extraction
des motifs peut se faire selon une autre approche. L’utilisateur pourrait en effet étre intéressé par
des motifs dont I'intérét est évalué par rapport a un sous-ensemble d’autres motifs préalablement
extraits. Pour cela, I'extraction des motifs se déroule comme suit :

1. extraire un motif X de la théorie Th(Lz,D,C);

73
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2. évaluer XU X avec la contrainte C et ajouter X a l’ensemble, initialement vide, de motifs
X lorsque la contrainte C est satisfaite ou s’arréter sinon;

3. effectuer des traitements sur le jeu de données D

4. retourner & I'étape 1.

Nous proposons d’exploiter cette approche dans ce chapitre pour trouver des motifs diversi-
fiés : étant donné un historique ‘H de motifs, nous recherchons les motifs X vérifiant la contrainte
C(H) : JACCARD(X, H) < JpmazVH € H, avec Jpq, un seuil de diversité. Lorsque la contrainte
est respectée, le motif X est ajouté a ’historique et I'exploration se poursuit. S’il n’existe pas
de motifs respectant la contrainte, ’exploration s’arréte.

Cette approche a 'avantage d’étre exhaustive, étant donné que tout ’espace de recherche
est exploré et tous les motifs évalués. Par ailleurs, elle est plus performante car ’évaluation des
motifs est moins complexe.

Nous avons choisi d’utiliser I'indice de Jaccard comme mesure d’évaluation de la redondance.
Un indice de Jaccard faible indique ainsi une faible similarité entre les couvertures des motifs.
Cependant, un indice de Jaccard élevé est synonyme de beaucoup de redondances dans leurs
couvertures. L’indice de Jaccard peut étre utilisé avec un seuil J,,4, afin de limiter la redondance
entre les différentes paires de motifs.

Définition 49 (Contrainte de Jaccard maximum).

Soit P et Q deux motifs. Etant donné Uindice de Jaccard Jac ainsi qu’un seuil de redondance
mazimum Jpqz, on dit que P et Q sont diversifiés entre eux si et seulement si Jac(P, Q) < Jmaz-
Nous noterons cette contrainte cj,,..

Notre objectif est d’exploiter la contrainte de Jaccard maximum c;,. pendant I’exploration
de ’espace de recherche afin d’élaguer les motifs non diversifiés. Pour cela, nous proposons de
maintenir un historigue H des différents motifs extraits afin de garantir que tous les nouveaux
motifs soient diversifiés par rapport & ceux déja extraits. Etant donné que lindice de Jaccard
évalue la similarité entre des paires de motifs, nous proposons d’agréger les valeurs de diversité
des différentes paires de motifs. Le probleme MAXDIVERSEKSET(k) (voir définition 27) peut
alors étre approximé comme suit :

Définition 50 (L’indice de Jaccard pour la diversité).

Etant donné H = {H1,...,Hy} un historique de motifs diversifiés entre euz, la mesure de la
redondance Jac et le seuil de redondance mazimum Jmaz, Uextraction de motifs diversifiés par
rapport & H consiste da trouver les motifs P tels que

VH e H,JCLC(P,H) < Jmaz

Ainsi, pour étre diversifiés, les motifs P devront avoir des indices de Jaccard par rapport
aux motifs H de H inférieurs & Jqz-

Dans ce chapitre, nous présenterons deux approches exploitant la PPC pour l'extraction
de motifs diversifiés. Nous commengons par présenter notre premiére contribution, un premier
encodage de la contrainte de diversité (i.e. contrainte de Jaccard maximum) qui exploite des
contraintes linéaires. Cet encodage permet de garantir que tous les motifs solutions ont un
indice de Jaccard inférieur a seuil défini. Ensuite, nous détaillons notre seconde contribution,
une nouvelle contrainte globale CLOSEDDIVERSITY pour 'extraction de motifs fréquents, fermés
et diversifiés. CLOSEDDIVERSITY exploite une relaxation de la contrainte c¢;,. pour dériver des
propriétés de monotonie, permettant d’élaguer efficacement les motifs non diversifiés pendant
I’exploration de 'espace de recherche. Enfin, nous proposerons d’exploiter CLOSEDDIVERSITY
dans un cadre d’échantillonnage afin de permettre le tirage d’ensembles de motifs diversifiés.
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4.2 Modeles FullCP pour la contrainte de diversité

L’un des principaux avantages des solveurs de programmation par contraintes est qu’ils ne
sont pas limités aux principes de « monotonie » et d’« anti-monotonie » exploités dans de la fouille
classique de motifs. Pour profiter de cet avantage, nous proposons un premier encodage de la
contrainte de diversité (voir la section 4.2.1). Notre idée est de formuler cette contrainte sous la
forme d’une contrainte linéaire obtenue en décomposant I'indice de Jaccard en opérations simples
sur des ensembles utilisant des variables booléennes intermédiaires représentant les couvertures
des motifs. A la section 4.2.2, nous introduisons deux modeles PPC pour I'extraction de motifs
fréquents, fermés et diversifiés, exploitant cet encodage.

4.2.1 Encodage PPC pour la contrainte linéaire de diversité

Soit H un motif de I’historique H et P un motif. Soit la contrainte de diversité Jac(H, P) <
Jmaz sur les deux motifs H et P. Pour évaluer l'expression |Vp(H) N Vp(P)|, il nécessaire de
calculer ’ensemble Vp(H) N Vp(P), puis de sommer les variables qui le représente. L’expression
|Vp(H) U Vp(P)| peut étre réécrite comme suit :

\Vp(H) UVp(P)| = [Vp(H)|+ [Vp(P)| = [Vp(H) N Vp(P)|.

Nous modélisons la couverture Vp(P) (resp. Vp(H)) par un vecteur Y© (resp. YH) de
m variables booléennes transactionnelles, avec (YjP = 1) (resp. (YJH = 1)) ssi P C t; (resp.
H C t;). Maintenant, I'expression |Vp(H) N Vp(P)| peut étre réécrite en comptant le nombre de
transactions pour lesquelles les deux variables YjP et YJH sont égales a 1. Cela peut étre exprimé
de la maniére suivante : > ;cr YjP X YJH . Comme Vp(H) est un ensemble de constantes, alors
les YJH le sont aussi. La proposition 2 donne ’encodage de la contrainte de diversité.

Proposition 2 (Encodage PPC de la contrainte de Jaccard maximum).
Soit un motif H de Uhistorique H, et un motif P. Soit Y et YH deux vecteurs de variables
booléennes associées a Vp(P) et Vp(H) respectivement. Nous avons alors :

Jac(H, P) < Jymax 4 2 jeT @j X Y}P <p (4.1)
avec,

aj =Y/ = Jmaa x (1 =Y}7)

B = Jmax X Z }/;H
JET

Preuve 1. VH e H, ona :

Jac(H, P) < Jyas < Vp(H) N Vp(P)| < Jmas X |Vo(H) U Vp(P)]
= ’VD(H) N VD(P)’ — Jmaz X ’VD(H) U VD(P)‘ <0

Comme

\Vp(H)NVp(P)| = :YjP X YjH
JET
Vp(P)| =Y Y]
JET

Vo(H)| =) Y
JeT
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Nous obtenons

Jac(H,P) < Joaz & Yyl x VI = Jaa x | V3 V-3 v xvH | <0
JET JET JET JET

& VXV e [ (=Y v+ v | <0

JeT JET jeT

And Z <Y;'H_Jmaacx (1_}/]}[)) XY;'P_Jmaz X ZY;HSO
JET JET

&> axY<p
JeT

aj =Y — Jpae x (1 =Y})

B = Jmax X Z YJH
JET

4.2.2 Contraintes linéaires pour la diversification des solutions

Dans cette section, nous présenterons les deux modeles PPC exploités pour 'extraction de
motifs fermés et diversifiés. Le premier modele, noté FULLCP-1, est une extension du modele
réifié présenté a la section 2.5.1 auquel on ajoute la contrainte de diversité (cf. équation 4.1) a
chaque fois qu’un nouveau motif est ajouté a ’historique de solutions H. Le deuxiéme modele
modele, noté FULLCP-2, combine une extension de la contrainte globale CLOSEDPATTERNS
(section 2.5.2) avec la contrainte de diversité. Ces deux modeles garantissent un calcul exact de
la diversité des motifs et ne nécessitent aucune relaxation.

Modéle FullCP-1

Soit H = {Hy,..., Hy} Uhistorique des k motifs diversifiés extraits et Jp,q, le seuil de re-
dondance maximum entre les motifs. Le modele FULLCP-1 utilise un vecteur X de n variables
booléennes, tel que X; représente la présence de l'item ¢ dans le motif P. Il utilise également
un vecteur Y de m variables booléennes, ol YjP la présence/absence du motif P dans la tran-
saction ¢; (j € T). Enfin, un vecteur de constante YH est utilisé pour représenter la couverture
Vp(H) du motif H € H. Quatre contraintes sont alors exploitées par FULLCP-1 :

VieT: (Y =1) € D ier Xi X (1 - Du)

—0 (1)
VieI:(Xi:1)<:>EjeTYjP><(1—Dt,-):0 (

2)
P yH _
FULLCP-1D g, 1,00 (X, Y, Y7 H) =

’ Yier Vi 20 3)

VHEH: Y ;o xY] <P (4)

Le role de chaque est contrainte est décrit ci-dessous :
— (1) encode la couverture de X (i.e. du motif P);
— (2) assure que X est fermé;
— (3) assure que X est fréquent par rapport au seuil de fréquence 6 ;
— (4) est la contrainte de diversité permettant d’assurer que Jac(H, X) < Jyqaz, pour tout
HecH.

Modéle FullCP-2

Le modele FULLCP-1 présenté précédemment n’est pas efficace et ne passe pas a 1’échelle
principalement & cause du grand nombres de contraintes réifiées utilisées. Nous proposons alors
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un nouveau modele qui étend la contrainte globale CLOSEDPATTERNS [97] en introduisant un
nouveau vecteur Y de variables booléennes (Y7,... 7YITI) afin de représenter la couverture des
différents motifs. Y; représente alors la présence/absence du motif courant dans la transaction
tj. La nouvelle contrainte, dénommée CLOSEDCOVERp (X, Y’), permet ainsi de remplacer les
contraintes (1-3) dans le modele FULLCP-2 comme suit :

CLOSEDCOVERp (X, YT)

FULLCP-2 X YP v H) =
ULLCP-2D 9, J,00 (X, ) M) VHeH )y X Y <p

La contrainte globale CLOSEDCOVER est définie comme suit :

Définition 51 (CLOSEDCOVER).

Soit X et'Y deux vecteur de variables booléennes, 0 un seuil de fréquence minimum et D un jeu
de données. Etant donné une instanciation partielle des variables X etY, avec Xt = {i € T |
X; =1}, la contrainte CLOSEDCOVERp ¢(X,Y) est vérifiée ssi supp(XT) >0, X est fermée,
et siVp(XT)=Y", avec YT ={j €T |Y; =1}.

Filtrage Le propagateur utilisé par CLOSEDCOVER exploite les regles de filtrage de CLOSED-
PATTERNS ainsi que d’autres regles portant sur le vecteur de variables booléennes Y. Ainsi,
étant donné une instanciation partielle X, pour chaque j € Y*, les regles suivantes permettent
de filtrer les valeurs inconsistantes de dom(Yj) :

— 1 dom(Y;) ssi:j&Vp(XT);

— 0 ¢ dom(YJ) ssi:j € (VD(XJr) N VD(X*))

La premiére régle permet de filtrer les transaction non couvertes par le motif courant X,
tandis que la deuxieme régle évite d’élaguer les transactions couvertes a la fois par le motif
courant Xt et par les items libres (non encore instanciés) X*. Comme la contrainte de diversité
pourrait modifier les domaines des variable Y, pouvant conduire a des inconsistance avec la
couverture des motifs dans CLOSEDCOVER, nous ajoutons un test de consistance avant chaque
propagation et qui retourne un échec lorsque la condition suivante est vérifiée : 35 € T :
dom(Y;) =0 A j € Vp(XT UX¥).

4.2.3 Procédure de recherche

Les deux modeles FULLCP présentés précédemment sont exploités au sein de la procédure
de recherche suivante. Au départ, I'historique H est vide. Il est ensuite mis a jour de fagon
incrémentale par I'ajout de motifs fréquents, fermés et diversifiés rencontrés pendant la recherche.
Premieérement, les contraintes du modele sont initialisées soit par les contraintes (1) — (3) du
modele FULLCP-1, soit par la contrainte globale CLOSEDCOVER du modeéle FULLCP-2. Ensuite,
a chaque fois qu’une nouvelle solution H est trouvée, elle est ajoutée a I’historique H et une
contrainte dynamique (voir I’équation 4.1) est postée entre les motifs H et les futurs motifs X .
Soit H; la solution courante ajoutée a I’historique H tel que H = {Hj, ..., H;}, nous avons alors
Jac(Hj, X1) < Jmag, VH; € H t.q. j < i. Ce processus s’arréte lorsqu’il n’existe aucune solution
satisfaisant les contraintes du modele.

Les deux modeles FULLCP-1 et FULLCP-2 nécessitent l'utilisation de || contraintes li-
néaires dynamiques postées pendant la recherche, en plus de leur contraintes initiales. La gestion
de ce grand nombre de contraintes rend alors ces deux modeéles treés cotiteux pour les solveurs
PPC. Par ailleurs, ces contraintes qui peuvent impliquer un grand nombre de variables (|7 |
variables)) sont caractérisées par une propagation particulierement faible.

4.3 Relaxations anti-monotones de la contrainte de diversité

Dans cette section, nous présentons notre seconde contribution pour I’encodage de la contrainte
de diversité. Cet encodage, qui exploite deux relaxations de la contrainte de diversité, permet de
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dériver des propriétés de monotonie a partir de ces relaxations pour réduire efficacement 1’espace
de recherche.

4.3.1 Motivation

La figure 4.1 présente, sous forme d’un treillis, les motifs extraits & partir d’un jeu de données
contenant 5 items et 100 transactions, avec un seuil de fréquence minimum 6 = 0.07% et un seuil
de redondance maximum Jy,q, = 0.19. Dans cette figure, chaque noeud représente un motif avec
les informations suivantes : les items du motif, son support et son indice de Jaccard par rapport a
I'historique H = { BE}. Les arétes entre les noeuds représentent les relations de spécialisation ou
de généralisation entre les différents nceuds. Ainsi, le motif BC'D, qui est une une spécialisation
des motifs BC', BD et C'D, a un support de 16, un indice de jaccard de 0.25.

( Items du Motif )
Support
Indice de Jaccard

Historique = ( BE )
0=0.07(7)

Jmax=0.19

(A) AR : ) R (o BN (D) TOE) N
Support=54 t Support=53 , ' Support=53 Support=54 t Support=49
Jac = 0.147 '\ Jac=0453 - '\ Jac=0222 Jac =0.182 ' Jac=0.49

S (AB) N (AC) (AD) S (BC) N (BD) N (cp) ;S (AE) N0 (BE) N 7 {CE) N, (DE)
't Support=29 Support=26 Support=30 ' Support=28 , '  Support=28 Support=28 ' Support=23 , ' Support=24 , ' Support=28 , ' Support=24
'\ Jac=0.233 Jac=0.111 Jac=0.08 '\ Jac=0368 - '\ Jac=03 Jac =0.182 \Jac=027 v '\ Jac=10 / '\ Jac=0368 - ‘. Jac=0.333

(CDE)

(ABC) (ABD ) (ACD) ,© (BCD) ~ ,~ (ABE) (ACE ) (ADE ) .~ (BCE) \‘\ ,* (BDE) \\‘ |
Support=11 Support=15 Support=14 ' Support=16 , '  Support=10 Support=15 Support=11 ' Support=14 | Support=12 ;' Support=14
Jac = 0.167 Jac=0.114 Jac = 0.027 \Jac=025 - '\ Jac=0417 Jac = 0.147 Jac=0.129 '\ Jac=0583 4 '\ Jac=05 ,/ '\ Jac=0267

[ = , ‘
(ABCD) { ABCE ) ( ABDE ) {ACDE) /o BCDE)
Support=5 < 6 Support=5 < 8 Support=4 < 6 Support=6 < 6 N ]acpf 0333 ,‘

{ ABCDE )
Support=1 < 6

—_

e . JMotii fréquent, RN
Motif non fréquent fl\gfgé f&?g:g:% 4 ! ferme, H
4 ‘. nondiversifié -/

FIGURE 4.1 — Treillis des motifs fermés et fréquents (0 = 7)

Comme le stipule la proposition 3, 'indice de Jaccard n’est ni monotone ni anti-monotone.
Par conséquent, il n’est pas possible d’exploiter I'indice de Jaccard dans la contrainte de diversité
pour filtrer les motifs non diversifiés.

Proposition 3.
Soient P, Q et P’ trois motifs tels que P C P'. Alors Jac(P,Q) peut étre égal, plus grand ou
plus petit que Jac(P', Q).

Pour illustrer la proposition 3, considérons les motifs C, CD et BCD de la figure 4.1.
Le motif C n’est pas diversifié par rapport a BE car Jac(C,BE) = 0.222 > Jy,4,. Or, le
motif C'D est diversifié car Jac(CD, BE) = 0.182 < Jpq,. Par conséquent, la contrainte c,,
n’est donc pas monotone. Elle n’est pas non plus anti-monotone (Jac(A, BE) < Jpg; mais
Jac(AE,BE) > Jmaz)-

Sur la base de la proposition ci-dessus, il n’est donc pas possible d’effectuer un élagage direct
des motifs non diversifiés car on pourrait supprimer d’autres motifs qui peuvent étre diversifiés.
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Pour cela, nous proposons d’approximer la théorie de la contrainte de Jaccard maximum cj,,.
par une collection plus grande correspondant a l’espace des solutions de sa relazation c’j,, :
Th(cJac) - Th(CT:]ac)'

( Items du Motif )

uppo!
Indice de Jaccard

Borne LB de Jaccard

Borne UB de Jaccard

Historique = ( BE )
0=0.07(7)
Jmax=0.19

(A) , (B) NS C N (D) ) (E) N

Support=54 Support=53 \ , Support=53 Support=54 7 Support=49

Jac=0.147 Jac=0.453 | Jac=0222 | Jac=0.182 i\ Jac=049 |

LB=0.0 \ TLB=0.0 Vo TIB=0.0 LB=0.0 ‘. IB=0.0

UB=0.196 v UB=0.667 " v UB=0.304 , UB=0.245 UB=0.75
- A
‘ — - —_
. - “¢ > - ¢ - N N7 N
/ (AB) N (AC) (AD) / ( N ) ) S (AE) N (BE) ,/  (CE) 8/ . (DE) ‘\
o+ Support=29 | Support=26 Support=30 . Support=28 | , Support=28 Support=23 Support=24 . Support=28 |, , Support=24 |
t Jac=0.233 | Jac=0.111 Jac=0.08 ' Jac=0.368 [ Jac=0.3 Jac=0.27 | Jac=1.0 t Jac=0.368 | v Jac=0.333 |
" LB=0.0 ' LB=0.0 LB=0.0 " LB=0.0 [N LB=0.0 LB=0.0 ' LB=0.171 " LB=0.0 [N LB=0.0 '
v, UB=0.385 )/ UB=0.179 UB=0.121 v, UB=0.667 / v UB=0522 UB=05 / UB=1.0 v, UB=0.667 / v, UB=0.632 S/
G e — = = |
(ACD) J (BCD) \‘ {ABE ) {ACE) (ADE ) (BCE) (BDE ) S {CDE) N
Support=11 Support=15 Support=14 . Support=16 Support=10 Support=15 Support=11 Support=14 Support=12 Support=14 |
Jac=0.167 Jac=0.114 Jac=0.027 ' Jac=0.25 | Jac=0.417 Jac=0.147 Jac=0.129 Jac=0.583 Jac=0.5 t Jac=0.267 |
LB=0.029 LB=0.0 LB=0.0 N LB=0.0 ' LB=0.259 LB=0.0 LB=0.0 LB=0.226 LB=0.241 N 0.027 '
UB=0.222 UB=0.05 \ UB=0.533 ,/ UB=1.0 UB=0.294 UB=0.286 UB=1.0 UB=1.0 N !
N >

(BCDE )
( ) (ABCE ) ( ) ACDE ) e
Support=5 < 0 Support=5 < 0 Support=4 < 0 Support=6 < 0 Jac=0.33:
UB=1.0

( ABCDE )
\Suppon=1 <0

Motif fréquent, +* " Motif fréquent, Motif fréquent, o
Motif non ferme, ! fermé avec N fermé avec M(f)et:;l“gegyeecm,
fréquent non diversifié \ LB<Jmax et ] LB<Jmax et UB<Jmax
filtré par LB ©. Jaccard > Jmax - Jaccard < Jmax

FIGURE 4.2 — Treillis des motifs fermés et fréquents (0 = 7)

Nous proposerons dans cette section deux relaxations anti-monotones de l'indice de Jac-
card. Ces relaxations exploitent des bornes de l'indice de Jaccard afin d’approximer la théorie
Th(cJac) :

— une premiere relaxation exploitant une borne inférieure de 'indice de Jaccard afin de

filtrer les motifs non diversifiés;

— une deuxieme relaxation exploitant une borne supérieure de 'indice de Jaccard utilisée

pour certifier la diversité des motifs.

4.3.2 Probléme relaxé

Comme indiqué précédemment, nous proposons une approximation de la théorie de la contrainte
de Jaccard c;,. par un ensemble plus grand correspondant a I’espace des solutions de sa relaza-
tion ¢, : Th(cy,.) € Th(c],,.). L'attrait de cette approche est que nous pouvons bénéficier de
propriétés de monotonie appropriées de la contrainte relaxée qui peuvent étre efficacement ex-
ploitées pour la réduction de I’espace de recherche. Par ailleurs, une telle approche nous permet
de préserver les solutions [8] de c;,. puisque I'élagage induit par la relaxation ne supprime pas
les motifs satisfaisant c ..

Dans ce qui suit, nous formalisons cette intuition en définissant deux relaxations exploitant
une borne supérieure €jqc et une borne inférieure c,. de I'indice de Jaccard. Nous démontrons
par la suite que cj,. est monotone, ce qui nous permet de définir une regle de filtrage exploitant
la monotonie de la borne inférieure. Par ailleurs, nous proposons une nouvelle heuristique de
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choix de variables exploitant ’anti-monotonie de la borne supérieure. Cette heuristique permet
d’accélérer la recherche de motifs diversifiés (voir la section 4.5.3).

Définition 52 (PROBLEME RELAXE).

Etant donné un historique H de k motifs diversifiés, un seuil de Jaccard maximum Jnqz, une
borne inférieure LBy et une borne supérieure UBj sur lindice de Jaccard, le probléme relaxé
consiste a extraire des motifs candidats P tels que VH € H, LBj(P,H) < Jmnaz. Lorsque
UBj(P,H) < Jpmax pour tout H € H, alors, la contrainte de Jaccard est satisfaite.

4.3.3 Borne Inférieure de Jaccard

Comme nous ’avons mentionné plus haut, la contrainte de Jaccard maximum ne permet pas
d’identifier les motifs témoins de maniere simple pendant I’exploration. Nous définissons alors
une borne inférieure qui nous permettra d’utiliser un motif comme témoin négatif pour toutes
ses spécialisations. Pour cela, nous commencgons par définir la notion de couverture résiduelle
d’un motif.

Définition 53 (COUVERTURE RESIDUELLE).
Soit P et Q deux motifs. La couverture résiduelle de P par rapport a Q est définie comme suit :

Vo (P) = Vp(P)\{Vp(P) N Vp(Q)}.

Nous pouvons dériver une borne inférieure de l'indice de Jaccard entre un motif H et la
spécialisation du motif P en considérant le cas ou la couverture de I'intersection de ces deux
motifs soit la plus petite possible, tandis que la couverture résiduelle de chaque motif reste la
plus grande possible. La valeur de Jaccard la plus petite est celle qui réduit le numérateur de
I'indice de JACCARD a 0, ce qui n’est pas toujours possible avec une contrainte de fréquence. Le
dénominateur, d’autre part, se compose de |Vp(H)| (qui ne change pas) et d’une partie de la
couverture de P qui ne couvre pas H, i.e. Vi (P).

Le lemme 1 introduit une propriété sur la couverture résiduelle d’un motif qui sera utilisée
dans les différentes preuves a venir.

Lemme 1 (COUVERTURE RESIDUELLE).
Considérons un motif H de l’historique H. Soit P et QQ deux motifs. Si P est un sur-motif de
Q, alors |V (P)| < Vi (Q)].

Preuve 2. L’ingrédient essentiel de cette preuve est donné par

Vi (Q) = Vp(Q@\{Vp(Q) NVp(H)} = Vi7 (Q) N {Vp(Q) N Vp(H)} = 0.
Pour Q@ C P on a Vp(P) C Vp(Q). Nous pouvons alors distinguer quatre cas :
1. {(Vp(@)\Vp(P)}n{Vp(Q)NVp(H)} = 0, {Vp(Q)\Vp(P)}Vg (Q) =0 =V (P) =

Vi (Q)

2. {VD((Q))\VD(P)}W{VD(Q)QVD(H)} # 0, {Vp(Q)\Vp(P)}NV1 (Q) =0 = V] (P) =
V(@

3. {VD((Q))\V’D(P)}N{VD(Q)QVD(H)} =0, {Vp(Q)\Vp(P)}NV (Q) # 0 = Vi (P) C
V(@

4. {VD((Q))\VD(P)}Q{VD(Q)HVD(H)} # 0, {Vp(Q)\Vp(P)}NV7 (Q) # 0 = Vi/ (P) C
V(@

Ces différents cas nous permettent ainsi de conclure que Vi (P) C Vi (Q).
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Comme indiqué précédemment, notre intuition est d’utiliser le Jaccard d’un motif pour
dériver des propriétés a partir de la valeur minimum de Jaccard de toutes ses spécialisations.
Dans [79], nous avons présenté une premieére borne LBgld de Jaccard. Dans ce qui suit, nous
proposons une nouvelle borne LB plus resserrée.

Proposition 4 (NOUVELLE BORNE INFERIEURE).
Considérant un motif H de Uhistorique H. Soit P un motif rencontré pendant la recherche tel
que supp(P) > 0, et VI (P) la cowverture résiduelle de P par rapport d H.

AL
LBy(H,P)={ MPo+VFPE) > (VI (P) < 0)
0 st non

est une borne inférieure de Jac(H, P).

Preuve 3. VH € H on a :

Vp(P)| > 6 < [Vp(H) N Vp(P)| + VI (P)] = 6
& [Vp(H) NVp(P)| =2 0 — [V (P)]
Puisque |Vp(H) U Vp(P)| = |Vp(H)| + [V (P)|, alors :

_ W) NVp(P)| _ [Vo(H)NVp(P)| 6 —|Vi(P)]

Jac ) = o (i) UV (P)] ~ Vo) + V(P ~ VolH)] + Vi (P)]

Comme Jac(H, P) > 0, si |V (P)| > 0, le numérateur devient égal a 0,
0 0
V.

am = 0-

et T ==
Vo (H)[+|Vi; P| D

—|pPT
Proposition 5. Soit LBJ4(P,H) = ‘V’D(P)‘+ﬁ)D|](}g)Ti‘)]|/ZT(P)|_0 la borne inférieure de Jaccard

introduite dans [79]. La borne LB (P, H) est plus resserrée que LB (P, H).

Preuve 4. La preuve de la proposition 5 est relativement triviale

Vp(P)| 2 0 < [Vp(P)| + [Vp(H)| + [V (P)] = 0 = [Vp(H)| + [Vi7 (P)]
1 1
“ Vo + Vo) + VPN~ 0 = Vo] + Vi (P)

On obtient alors : LBY4(P,H) < LB;(P, H).

Proposition 6 (Monotonie de LBj).
Soit H € H un motif. Pour tous motifs Q C P, la relation LB;(H,P) > LB;(H,Q) est vraie.

Preuve 5. Puisque VI (P)| < V¥ (Q)| (voir lemme 1), on a

el . -
LB;(H,P)= Vp(H)| + |VII}T(P)| = [Vp(H)| + |V£{(P)|
0 — Vi (Q)
~ Vo(H)| + [V (Q)]

= LBJ(Hv Q)
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Proposition 7 (Filtrage utilisant LBj).

Soit H un motif de Uhistorique H. Pour tout motif P, si LBj(H, P) > Jmnaz, alors Jac(H, P) >
Jmaz €t P nlest pas diversifié. Par ailleurs, toute spécialisation Q@ 2 P n’est pas non plus
diversifiée.

La proposition 7 établie un résultat important permettant de définir une condition de fil-
trage exploitant la monotonie de la borne inférieure. Ainsi, en combinant une fonction mo-
notone croissante et un seuil maximum rend la contrainte elle-méme anti-monotone. Effet, si
LBj(H,P) > Jpaz, alors aucun motif Q O P ne pourra satisfaire la contrainte de Jaccard
maximum. De ce fait, nous pouvons filtrer le motif ). Notre contrainte globale exploite cette
regle de filtrage dans le but de réduire 'espace de recherche (voir la section 4.4).

Exemple 4.3.1. La figure 4.2 illustre l’exploitation de la borne inférieure sur le méme jeu de
données que celui de la figure 4.1. Pour chaque motif, nous reportons la valeur de la borne infé-
rieur LB de l’indice de Jaccard. Les motifs ayant un indice de Jaccard inférieur d Jpyqae = 0.19
sont représentés par des neuds de couleur bleu. Les motifs avec un indice de Jaccard supérieur d
Jmaz et une borne LB inférieure a Jyq. sont représentés par des neuds en pointillés bleu. Enfin,
les motifs ayant une borne LB supérieure d Jmae Sont représentés en orange et correspondent
aux motifs filtrés. Par exemple, le motif C n’est pas filtré comme dans la figure 4.1, ce qui permet
de générer le motif diversifié CD. Par contre le motif BDE ainsi que toutes ses spécialisations
(i.e. le motif BCDE seront filtrés car non diversifiés, i.e. LBj(BDE, BE) = 0.241 > 0.19.

4.3.4 Borne supérieure de Jaccard

Comme notre relaxation approxime la théorie de la contrainte de Jaccard cj,., c’est-a-dire
Th(c,.) € Th(c,.), on pourrait alors avoir un motif P (un faux positif) avec LB (P, H) < Jmaa
alors que Jac(P, H) > Jpa: (voir les motifs marqués en bleu avec des traits pointillés dans la
figure 4.2). Pour prendre en considération ce cas, nous proposons une borne supérieure sur
I’indice de Jaccard pour évaluer la satisfaction de la contrainte de Jaccard maximum. Les motifs
P tels que UBy(P,H) < Jmaz, VH € H sont alors appelés des témoins positifs. Cette borne
supérieure est alors utilisée dans une nouvelle heuristique de choix de variables afin de guider la
recherche vers des ensemble de motifs diversifiés (voir la section 4.5).

Pour dériver une borne supérieure de I'indice de Jaccard, nous utilisons le raisonnement in-
verse de celui de la borne inférieure : le Jaccard le plus élevé possible sera atteint si Vp(H )N Vp(P)
reste inchangé et que Pensemble Vi7 (P) est réduit au maximum (en dessous du seuil de fréquence
minimum). Si intersection est supérieure ou égale a 6, dans le pire des cas (conduisant au Jac-
card le plus élevé), tout futur motif P’ couvrira uniquement les transactions de I'intersection.
Dans le cas contraire, le dénominateur devra contenir peu de transactions de Vi (P), c’est-a-dire
exactement 6§ — |Vp(H) N Vp(P)| transactions.

Proposition 8 (Borne supérieure).
Soit H un motif de Uhistorique H, et P un motif tel que supp(P) > 6.

- \Vp(H) N Vp(P)|
UB,(H,P) = VP (H)| + max{0, [Vp(H)| N [Vp(P)[}

est une borne supérieure de Jac(H, P).

Preuve 6. VH €¢ H on a :

- Vp(H) N Vp(P)]
= Jac(H, P) = [Vp(H) NVp(P)|+ Vi (P)| + [Vp (H)|
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Vir (P)|+[Vp (H)NVp(P)|>

L VE(P)| > 0 — [Vp(H) N Vp(P)

\Vp(H) N Vp(P)|
= Jac(H, P) < Vo(H) N Vp(P)| + VB (H)| + max{0,6 — |Vp(H) N Vp(P)|}

Vp(H) N Vp(P)|

= Jac(H,P) < VP (H)| + max{6,|Vp(H) N Vp(P)|}

Exemple 4.3.2. Tous les motifs fréquents, fermés et diversifiés avec une valeur de UBj infé-
rieure 4 Jmaz sont marqués avec des lignes en vert dans la figure 4.2. Par ailleurs, le motif AC
est un témoin positif car UBj(AC, BE) = 0.179 < Jpaz-

Notre borne supérieure peut étre utilisée pour évaluer la contrainte de Jaccard pendant ’ex-
traction des motifs diversifiés. En effet, pendant la recherche, si la valeur de la borne supérieure
de Jaccard d’un motif candidat P est inférieure & Jy,qz, alors la contrainte c;,. est vérifiée.
Par ailleurs, si la borne supérieure est monotone décroissante (c’est a dire anti-monotone), alors
P pourra étre un témoin positif pour toutes ses spécialisations par rapport a la contrainte de
Jaccard maximum.

Proposition 9 (Anti-monotonie de UBj).
Soit H un motif de I’historique H. Pour tous motifs P C Q, l’expression UBj(H, P) > UB;(H, Q)
est vérifiée.

Preuve 7. VQ D P,{} CVp(Q) C Vp(P), et un motif de Uhistorique H € H :

[Vp(H) N Vp(P)|

UBJ(HHD) = |V£T(H)| +max{|VD(H) QVD(P)LG}

Trois situations doivent alors étre analysées :

1. [Vp(H)NVp(P)| > 0,|Vp(H)NVp(Q)| > 6 :

_ \Vp(H) N Vp(P)] _ |Vp(H)NVp(P)|
UBIUH.P) = Sar ey up(B) A Vo P)] ~ VolH)
Vo (H) N Vo(@Q)

2. ’VD(H) N VD(P)’ > 0, |VD(H) N VD(Q)‘ <l=> VIP;T(H) +0 > VD<H) :

_ \Vp(H) NVp(P)| _ |Vp(H)NVp(P)|
UBIUH,P) = Sar ey op () A Vo)~ [VolH)
Vpo(H)NVp(Q)]

Vp (H) <
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Vg(H):
Vp(H) N Vp(P)| _ |[Vp(H)NVp(Q)
UB/ULP) = o v e = VE@E) 10
Vp(H)NVp(Q)|
= ‘VPT(H”—FQ _UBJ(HvQ)

Etant donné que la propriété d’anti-monotonie est vérifiée dans les trois cas, alors
elle l’est également pour la borne supérieure.

4.4 La contrainte globale ClosedDiversity

Dans cette section, nous montrons comment exploiter notre relaxation LB au sein de de
la contrainte globale CLOSEDPATTERNS afin d’extraire des motifs fréquents fermés et diversi-
fiés (FFDiv). Nous proposerons alors une nouvelle contrainte globale notée CLOSEDDIVERSITY.
Contrairement aux deux modeles FULLCP présentés a la section 4.2, CLOSEDDIVERSITY tire
partie de la monotonie de la borne inférieure afin de réduire ’espace de recherche.

Définition 54 (Contrainte globale ClosedDiversity).

Soit X un vecteur de variables booléennes representant les items, H un historiqgue de motifs
FFDiv (initialement vide), 0 un seuil de fréquence minimum, Jya,e un seuil de Jaccard mazimum
et D un jeu de données. La contrainte globale CLOSEDDIVERSITYp g(X, H, Jmaz) est vérifiée si
et seulement si : (1) X est fermé, (2) Xt est fréquent, supp(X™) > 6; (3) X est diversifié,
VHeH,LB;y( X, H) < Jnaz-

Initialement vide, ’historique H est mis & jour de fagon incrémentale par notre contrainte
globale en y ajoutant les motifs FFDiv extraits pendant la recherche. Cela est rendu possible
grice & la condition (3) qui est une condition nécessaire pour que X soit diversifié. En effet, il
possible d’avoir LB (X1, H) < Jpae alors que Jac(X ™, H) > Jmaz-

Le propagateur de CLOSEDDIVERSITY exploite les régles de filtrages de CLOSEDPATTERNS
(voir la section 2.5.2). Il utilise également notre relaxation LB afin de filtrer les items libres 4
ne conduisant pas & une solution diversifiée contenant X .

Nous noterons par X5 I’ensemble des items filtrés par la régle sur la fréquence, et par

Freq
Xp,;, les items filtrés par la regle sur la diversité. Xpreq €6 Xpiy forment alors une partition de
X~

Proposition 10 (Reégles de filtrage de ClosedDiversity).

Etant donné un historique H de motifs deuxr o deux FFDiv, X un motif partiel, et un item libre
i€ X*, Xt U{i} ne pourra pas étre étendu a un motif diversifié si l'une de deux conditions
ci-dessous est vérifiée :

1) si 3H € H s.t. LBy(H, X" U{i}) > Jmaa, alors on filtre 1 de dom(X;) ;

2) si Ak € X, t.q. Vo(XTU{i}) CVp(X T U{k}), alors LB;(H, Xt U{i}) > LB;(H, X" U
{k}) > Jmaz, on filtre 1 de dom(X;).

La validité de la reégle de filtrage (2) associée a k € X, se déduit en raisonnant sur les
items absents.

Preuve 8. La preuve de la régle de filtrage (1) est une conséquence de la proposition 6.
Nous donnons ci-aprés la preuve de la régle (2). Soit P = Xt U {i}, Q = XT U {k} t.q.
i€ X etke Xy, et HeH.

0 — Vi (P)|
Vo (H)| + [V (P)

LBy(H,P) =
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Algorithm 5: Filtrage de la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY

1 In : 0, Jyay : seuil de fréquence et de diversité; H : historique des solutions trouvées

pendant la recherche;

2 InOut : X = {X;...X,} : variables booléennes d’items;;

3 Début
Si ( [Vp(X™T)| < 60V!PGrowthyg(X+,H, Jmaz)) alors retourner faux;
Pour chaque i € X* faire

© o N o Ck

10
11
12

13
14
15
16

17
18
19
20
21
22
23

24
25

26

27
28
29
30

Si (|Vp(X T U{i})| < 0) alors
dom(X;) < dom(X;) — {1};
Xf;req A XI*:req U {Z}7 X" X \ {Z},
continuer;

i ([Vp(XTU{i})| =|Vp(zT)|) alors
dom(X;) < dom(X;) —{0};
Xt XTU{i}; X*+ X*\ {i};
Si (! PGrowthpp(X*T U{i},H, Jimas)) alors
dom(X;) < dom(X;) — {1};
Xpa © Xy U {ik X* o X\ {i;
continuer ;

wn

Pour chaque k € (Xp,., UX},, ) faire
Si (Vp(XTu{i}) CVp(XTU{k})) alors
dom(X;) « dom(X;) — {1}
si k € Xp,,, alors

| Xrreq © Xrreg Ui}
sinon

L XB?/U — Xl_)w U {Z}ﬂ
Xt e X ik

arréter;

retourner vrai;

Fonction PGrowthrg(x, H, Jmaz) : Booléen
Pour chaque H € H faire

Si (LBj(H,z) > Jmas) alors

L retourner faux

31 retourner vrai

Vp(P)| < Vp(Q)| = [V (P)| < Vi (Q)|

o-VE@I 60—

Vi (Q)

= LB(H,P) >

~ Wp(H)+ Vg (P)] ~ Vp(H)| + [V (Q)]

- LBJ(Hv Q)

Algorithme de filtrage. Le propagateur de CLOSEDDIVERSITY est décrit par ['algorithme 5. Il
prend en entrée les variables X, un seuil de fréquence 6, une seuil de Jaccard maximum J,,q, et
un historique H de motifs deux a deux FFDiv. Il commence par calculer la couverture du motif
X, puis vérifie si ce dernier est fréquent et diversifié (voir la fonction PGrowthrg)). Dans le
cas ou il n’est pas fréquent ou non diversifié, la contrainte n’est plus respectée et un échec est
retourné (ligne 4).

L’algorithme 5 étend les regles de filtrage de CLOSEDPATTERNS en ajoutant une regle sur

la diversité du motif X+ U {i} (voir proposition 10). Pour chaque motif H € H, la fonction
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PGrowthpp(XT U {i}, H, Jmaz) calcule la valeur de LB;(X* U {i}, H) et vérifie s’il existe un
motif H pour lequel LBy (Xt U {i}, H) > Jinas (lignes 28-29). S’il existe un motif pour lequel
cette inégalité est vraie, alors on retourne la valeur faux (ligne 30). Puisque X U {i} ne peut
pas conduire & un motif FFDiv par rapport a 'historique H, on filtre la valeur 1 de dom(X;)
(ligne 16), X, et X* sont mis a jour et la recherche se poursuit avec les autres items libres.
Sinon, on retourne la valeur vrai. Par ailleurs, on retire la valeur 1 du domaine de chaque
variable libre ¢ € X™* dont la couverture est un sur-ensemble de la couverture d’un item absent
k € (Xppeqg U Xpyp) (lignes 17-25).

Proposition 11 (Consistance et complexité temporelle).

L’algorithme 5 maintient la consistance d’arc (ou consistance de domaine [81]) avec une com-
plexité temporelle en O(n? x m).

Preuve 9. (1) Arc consistance. L’algorithme 5 utilise deuzx groupes de régles de filtrage :
(i) les régles portant sur la fermeture permettant de maintenir l’arc-consistance (voir [97]
pour la preuve) et (ii) la régle basée sur la relaxation LB permettant de garantir que chaque
item libre i € X*, ne pouvant étendre un motif courant X vers un motif FFDiv, sera néces-
sairement filtré (proposition 10). Par construction, toute valeur X; € X ne conduisant pas a
une solution satisfaisant la contrainte CLOSEDDIVERSITY sera supprimée de dom(X;). Par
conséquent, la contrainte CLOSEDDIVERSITY maintient I’Arc-consistante sur les variables
de X.

(2) Complexité temporelle. La ligne 4 de l'algorithme s’exécute en O(nxm). La fonction
PGrowthrp s’exécute en O(m x |H|) car chaque appel ¢ LBj(H,X) s’exécute en O(m),
ainsi le filtrage de domaine s’effectue en O(n x m x |H|). Si Uhistorique H contient |[H| < n
éléments, alors le filtrage de domaine s’effectue en O(n? x m). De plus, les filtrages portant
sur la fréquence et la fermetures s’effectuent en (9(%2 x m) : (i) le filtrage des items non
fréquents se fait en O(nxm) car le test de la ligne 6 se fait en O(m) ; (ii) le filtrage des items
n’apparaissant dans la cloture d’un motif se fait en en O(n x m) car le test de la ligne 12
est réalisé en O(m) ; (iii) enfin, le filtrage des lignes 17 a 25 s’effectue en (9(%2 X m) car
le test d’inclusion de la ligne 18 se fait en O(m) et | X~ |+ |X*| vaut au plus n, ainsi cette
régle de filtrage est alors vérifice avec au plus § x 5§ opérations (c’est a dire (’)(%2)) Comme
cette derniére régle de filtrage est dissociée de la régle de filtrage sur la diversité (c’est pour
cette raison que nous continuons a la ligne 16), la complexité temporelle de l’algorithme de
filtrage est alors de O(n? x m).

4.5 Booster la recherche de motifs diversifiés

La contrainte globale CLOSEDDIVERSITY est exploitée au niveau de la propagation du solveur
de contraintes, c’est-a-dire a la ligne 4 de I’algorithme 3. Dans cette section, nous exploitons les
notions de motifs témoins et de fréquences estimées pour guider la recherche vers des motifs
diversifiés. Pour cela, nous proposons deux nouvelles heuristiques de choix de variables décrites
dans les lignes 7 a 9 de l'algorithme 3. Enfin, nous montrons comment exploiter la contrainte
de Jaccard maximum ainsi que notre relaxation pour réduire le nombre de faux positifs dans les
motifs diversifiés.

4.5.1 Motif Témoin Positif

La borne supérieure de Jaccard est exploitée afin de certifier la satisfaction de la contrainte
de Jaccard maximum. Pendant la recherche, a chaque extension d’un motif partiel X+ avec un
item libre ¢, la valeur de sa borne supérieure est calculée incrémentalement. Ainsi, si pour tout
HeH, UB(XtU{i},H) < Jmag, alors ¢, sera satisfaite. Le motif X+ U {i} peut alors étre
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Algorithm 6: Choix des variables de CLOSEDDIVERSITY

[uny

Entrée : J,,4, : seuil de diversité; H : historique des solutions;
Sortie : Indice du premier motif témoin ou X item ayant la plus petite fréquence
estimée

N

3 begin

4 | X ¢+ LazyEstimateCover(X*, X*);

5 Pour chaque i € X* faire

6 Si (PGrowthyp(X T U {i}, H, Jmas)) alors
7 L L retourner (i, vrai);

8 retourner (X, faux)

9 Fonction LazyEstimateCover(X ™, X*) : Entier
10 | X < argminex-(eSupp(i, X1));

n | dif e« (Vp(at)| = V(X U {X));

12 Pour chaque i € z* \ {X*’} faire

13 eSupp (i, X T U {X}) + eSupp(i, XT) — diff;

14 Si (eSupp(i, XT U {X*}) < 0) alors

15 | eSupp(i, X T U{X}) « [Vp(X T U{X*}) N Vp(i)];
16 retourner X°°

17 Fonction PGrowthyp(X+t U {j}, H, Jmaz) : Booléen
18 foreach H € H do

19 if (UBy(H,z"U{j}) > Jimas) then

20 L retourner faux

21 retourner vrai

utilisé comme motif témoin positif. Par ailleurs, étant donné que U B est anti-monotone (voir la
proposition 9), alors toutes les spécialisations de X U {i} satisferont la contrainte de Jaccard
par rapport a H et au seuil de Jaccard maximum Jiq.-

4.5.2 Mincov : une heuristique de branchement basée sur les fréquences es-
timées

La fréquence d’'un motif peut étre calculée en calculant la cardinalité de l'intersection des
couvertures des items du motif : supp(X™+) = |N;cx+ Vp(i)], I'intersection entre chaque paire de
couvertures se faisant par une opération de ET-logique sur chaque bit de la couverture. Afin de
réduire le nombre d’opérations d’intersections qui peuvent étre tres cotiteuses, nous calculons les
fréquences estimées eSupp(i, X ) de chaque item i € Z a partir des items de X . L’estimation
de la fréquence nous permet d’avoir une borne inférieure de la fréquence |Vp (X U {i})|. Ainsi, si
eSupp (i, XT) > 0 alors |Vp(Xt U {i})| > 0. De cette maniere, nous évitons le calcul cofiteux de
la fréquence réelle et nous calculons I'intersection des couvertures que lorsque eSupp (i, X ) < 6.
Par ailleurs, la fréquence estimée peut-étre exploitée pour dériver une heuristique de choix de
variables. En effet, brancher sur la variable ayant la plus petite fréquence estimée (en utilisant
la borne inférieure de la fréquence) permet d’accélérer I'activation d’une de nos régle de filtrage
(voir algorithme 5). L’espace de recherche peut alors étre réduit plus rapidement, ce qui nous
permet d’améliorer les performances de CLOSEDDIVERSITY. Cette nouvelle heuristique de choix
de variable sera notée MINCOV.
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4.5.3 Witness : une heuristique de branchement basée sur les motifs témoins
positifs

Dans I’algorithme 6, nous proposons une nouvelle heuristique des choix de variables. Au début
de la recherche, la fréquence estimée de chaque item ¢ € X* est initialisée & eSupp(i,0) = [Vp(i)].
Puis, lorsqu’un item libre j est ajouté au motif partiel X T, la fréquence estimée de tous les items
libres est mise a jour (la fonction LazyEstimateCover). Cette opération permet alors de trouver
la variable X ¢ ayant la plus petite fréquence estimée (ligne 10). Par la suite, étant donné que
la couverture du motif partiel courant perdra certaines transactions, les items ¢ € X* \ {X°}
verront leur support réduit d’une valeur maximum diff = |Vp(X )| — [Vp(X T U {X*})| (ligne
11). Les fréquences estimées des items i sont alors mises a jour a eSupp (i, X ) — diff (lignes 13 &
15). Si eSupp(i, XT) < 0, alors la fréquence estimée de i est mise a jour avec la fréquence réelle de
I'extension du motif (ligne 15). Dans le cas contraire (eSupp(i, X ) > 6), nous avons la garantie
que l'extension vers l'item i ne conduira pas & un motif non fréquent (|Vp(X* U {i})| > 6).

Enfin, la fonction PGrowthyp(XtU{i}, H, Jmaz) permet d’évaluer la diversité de I'extension
de X avec un item libre i. Elle permet de vérifier si cette extension peut conduire & un motif
témoin. Pour cela, on évalue la valeur de la borne supérieure de X *U{i}. Si UB;(H, X T U{i}) <
JmazVH € H, alors X U {i} peut conduire & un motif témoin positif (ligne 18 a 20). Dans ce
cas, la contraire de Jaccard est satisfaite et I'item i est retourné. Cet item sera alors exploité
pendant la recherche (ligne 7) afin d’accélérer le calcul de la diversité des motifs. Nous noterons
pas WITNESS cette nouvelle heuristique de choix de variable qui permet de brancher sur la
premiéere variable d’item libre satisfaisant la propriété des motifs témoins.

4.5.4 Stratégies d’exploration des sous-arbres témoins

Soit N le nceud associé au motif courant X+ étendu avec un item libre {i} (c’est & dire
X* U {i}). Lorsque le nceud N est détecté comme motif témoin positif pendant I’étape de
branchement, alors tous les sur-motifs dérivés de N satisferont également la contrainte de Jaccard
maximum. Comme ces motifs sont plus susceptibles d’avoir des couvertures similaires, donc un
Jaccard assez élevé entre eux, nous proposons une stratégie simple, notée WIT-FIRSTSOL, qui
génere le premier motif FFDiv du sous-arbre enraciné dn N et d’ignorer les autres motifs. Ainsi,
nous générons le premier motif diversifié fermé a partir de IV , ’ajoutons a I’historique courant et
continuons l'exploration de ’espace de recherche restant en utilisant le nouvel historique. Cette
stratégie n’effectue donc pas une exploration compléete des sous-arbres témoins. Méme si elle ne
garantit pas d’ajouter a I'historique le motif FFDiv ayant le meilleur Jaccard, elle a I’avantage
d’étre rapide.

4.5.5 Evitement des motifs diversités faux positifs

Comme nous ’avons vu dans la section 4.3.4, notre relaxation peut générer des motifs di-
versifiés mais qui sont des faux positifs, c’est-a-dire des motifs P tels que LBj(H, P) < Jmax
mais avec Jac(H,P) > Jpaz. Pour remédier a ce probléme, nous avons proposé a la section
4.5.3 une nouvelle heuristiques WITNESS pour sélectionner les items satisfaisant la contrainte
de diversité. Pour aller plus loin, nous proposons d’évaluer au niveau de chaque noeud feuille de
larbre de recherche (c’est-a-dire & chaque fois que CLOSEDDIVERSITY nous permet d’obtenir
une nouvelle solution) si la nouvelle solution satisfait la contrainte de Jaccard maximum avant
la mise & jour de I’historique H. Soit X ™ une instanciation compléte des variables X générée
par CLOSEDDIVERSITY, si pour tout H € H on a Jac(H, X)) < Jaz, alors X T est ajouté H.
Dans le cas ot nous utilisons 'heuristique WITNESS, ce test n’est effectué que si aucun motif
témoin n’est trouvé (voir l'algorithme 6). Par contre, pour 'heuristique MINCOV, ce test doit
étre effectué a chaque nouvelle solution, étant donné que l'approximation de la théorie de la
contrainte de Jaccard maximum est basée sur notre relaxation par la borne inférieure. Nous
noterons toutes les méthodes exploitant ce test par METHODE+JACCARD
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4.6 Echantillonnage de motifs diversifiés

Les techniques d’échantillonnage de motifs constituent un axe de recherche prometteur pour
controler le nombre de motifs produits et garantir des temps de réponses raisonnables. En effet,
un des points forts de ’échantillonnage de motifs est d’offrir un acceés direct a I’ensemble des
motifs a faible cofit tout en garantissant une forme de diversité entre les motifs échantillonnés,
grace notamment & son caractére non-exhaustif et a sa nature aléatoire. Toutefois, les principales
méthodes qui ont été proposées pour I’échantillonnage de motifs ne permettent pas de contréler
de maniére exacte cette diversité.

Dans cette section, nous montrons comment exploiter la contrainte globale CLOSEDDIVER-
SITY au sein d’un outil d’échantillonnage afin de controler de maniere explicite la diversité des
motifs échantillonnés. Pour cela, nous proposons d’utiliser WEIGHTGEN [35] pour échantillonner
des motifs en utilisant comme oracle pour I’énumération des motifs, la contrainte globale Cro-
SEDDIVERSITY. Le cadre obtenu est alors similaire & celui de FLEXICS [51]. Notre nouvel outils,
noté SDIvJAX pour « Sample Diverse pattern with Jaccard and Xor constraints » c’est-a-dire
« Echantillonnage de motifs diversifiés avec Uindice de Jaccard et des contraintes XOR », tire
partie de la diversité implicite apportée par les contraintes XOR de WEIGHTGEN et la diversité
explicite de la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY.

Nous commencerons par présenter dans la section 4.6.1 'algorithme WEIGHTGEN et les
principales adaptations que nous avons apporté a cet algorithme. Ensuite, dans la section 4.6.2,
nous détaillerons ces adaptations. En particulier, nous présenterons deux nouveaux oracles qui
exploitent CLOSEDDIVERSITY pour I’énumération de motifs au niveau de chaque cellule et qui
vont servir a I’étape d’échantillonage. Enfin, nous décrirons dans la section 4.6.4 'algorithme de
filtrage des contraintes XOR que nous avons implanté.

4.6.1 Adaptations de 1’algorithme Weightgen

Basiquement, 'algorithme WEIGHTGEN réduit I'espace des solutions aléatoirement a 'aide
de contraintes XOR, puis fait un tirage pondéré dans cet espace. Ces contraintes portent sur la
présence des items dans le motif. Plus précisément, il partitionne ’espace de recherche des motifs
en des cellules puis tire dans différentes cellules des motifs proportionnellement & leur poids.

Pour obtenir la "bonne" taille de cellule ¢ désirée, lors de I’étape d’initialisation, ’algorithme
commence par estimer le nombre de contraintes XOR qu’il faut ajouter en moyenne durant la
phase d’échantillonage (voir la ligne 4, algorithme 7). Cette taille est calculée en additionnant
les poids de toutes les solutions du probléme (voir la ligne 15, algorithme 7). Finalement, vient
la phase d’échantillonnage (voir la ligne 10, algorithme 7) ou, pour chaque motif échantillonné,
les opérations ci-dessous sont répétées :

1. générer les contraintes XOR estimées lors de la phase d’initialisation (ligne 8);

2. énumérer les solutions dans le sous-espace défini par les contraintes XOR (ligne 14);
3. calculer le poids de ces solutions (ligne 15);
4

. Si le poids total ne convient pas, cellule trop grande ou trop petite, ajouter ou enlever
une contrainte puis revenir a ’étape 2 ;

5. tirer un motif aléatoirement suivant la pondération choisie.

Modifications de Weightgen. Les modifications que nous avons apporté concernent prin-
cipalement la prise en compte explicite de la diversité dans I’étape d’énumération des solutions
dans chaque cellule (cf. la fonction CLOSEDXORSOLVE) et le controle du nombre de contraintes
XOR dans le cas ou la cellule devient trop petite (cf. les lignes 20-21, algorithme 7).

6. L’algorithme contient un parametre x, nommé "sampling error tolerance", qui correspond a la tolérence sur
la taille de la cellule et qui permet d’avoir une solution plus rapidement au détriment du respect de la bonne
distribution.
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Algorithm 7: Updated WEIGHTGEN

1 Entrée : D, 0, Jyaz, w : fonction de poids, k : tolérance d’erreur, k : nombre de tirages
2 Entrée/Sortie : X = {X1...X,} : variables booléennes;

3 Début
Nxor + EstimationX OR();
loThresh = (1 + k) /k?, hiThresh = (1 + &) /k%;
i1, H < 0;
Pour (i < k) faire
InitXORs < {RandomXOR() X Nxor};
> Retourner une solution tirée aléatoirement
10 P <+ GENERER (k, [loThresh, hiThresh], InitXORs) ;
11 si (P # NuLL) alors H < H U P;

12 retourner H;

13 Fonction GENERER(k, [IT, hT], XORs) : Motif
14 Solutions < ClosedXorSolve(X, 0, Jmaz, XORSs)
15 PoidsCellule <= Y7 g0 w(s)

16 si (PoidsCellule € [IT, hT]) alors

© 0 N O o

17 L retourner ECHANTILLONNER(Solutions, w)

18 si (PoidsCellule > hT') alors

19 L retourner GENERER(k, [loT hresh, hiThresh], XORs U RandomXOR()
20 Si (|XORs| > 0)

21 | retourner GENERER(k, [loThresh, hiThresh], XORs — RandomX OR())
22 Sinon

23 L retourner NULL

4.6.2 Oracles de sélection des motifs diversifiés

L’exploitation de WEIGHTGEN pour 1’échantillonnage des motifs permet a FLEXICS de tirer
des motifs proportionnellement & leur poids (évalué grace a une mesure de qualité). Par ailleurs,
avec les contraintes XOR, il est possible d’obtenir une diversité implicite entre les motifs échan-
tillonnés car ceux-ci sont extraits dans différentes zone de ’espace de recherche. Toutefois, cette
diversité n’est pas garantie. En effet, étant donné le caractére aléatoire des contraintes XOR gé-
nérées et le fait que chaque tirage soit indépendant, les cellules obtenues par I’application de ces
contraintes peuvent se chevaucher. Il en résulte alors la possibilité de tirer deux motifs identiques
ou tres similaires dans différentes cellules. Pour ce faire, nous proposons deux oracles d’énumé-
ration des motifs permettant d’ajouter explicitement une contrainte de diversité : SDivJAX-1
et SD1vJAX-2. Par ailleurs, en contraignant ’espace de recherche de chaque cellule par ’ajout
de la contrainte de diversité, nous espérons réduire le temps d’exploration au niveau de chaque
cellule.

SDivJaX-1. L’objectif de cet oracle est d’extraire un ensemble de motifs diversités localement
a chaque cellule, puis échantillonner un motif parmi cet ensemble. Pour cela, dans chaque cellule,
la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY est utilisée pour énumérer les motifs fréquents fermés
et diversifiés qui satisfont les contraintes XOR générées par WEIGHTGEN. Il en résulte alors un
historique Hjoeq: de motifs diversifiés entre eux. Un motif est par la suite tiré de cet historique
local et I'opération se répéte jusqu’a 'obtention du nombre k£ de motifs demandés.

Etant donné le caractere local de la diversité des motifs échantillonnés, 'historique Hjoea
exploité par CLOSEDDIVERSITY est réinitialisé a ’ensemble vide, a chaque nouveau tirage de
WEIGHTGEN. Dans chaque cellule i, CLOSEDDIVERSITY énumeére donc un ensemble de motifs

toear = {HY HZ, ... H} tel que :
Vil e [1,n]A(j>¢€): LBy(H!, HY) < Jmaz

Un motif est alors tiré de cet ensemble proportionnellement & son poids et le processus se
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poursuit jusqu’a 'extraction complete du nombre k£ d’échantillons demandés. Cet ensemble H
de k motifs se présente alors comme suit :

‘H ={Hy,Hs,...,H}

avec H; € ’H{ocal ou ’Hljocal est I'historique local de motifs extraits par CLOSEDDIVERSITY a la
cellule j.

Cette approche nous permet de bénéficier des performances de CLOSEDDIVERSITY et ainsi
d’accélérer I’échantillonnage de chaque motif au sein de chaque cellule. Par ailleurs, le filtrage
effectué avec la borne LB; nous permet d’obtenir des cellules de tailles plus réduites par rapport
a celles de EFLEXICS et GFLEXICS. De ce fait, moins de contraintes X OR sont nécessaires pour
échantillonner chaque motif, ce qui permet un gain supplémentaire en termes de performance.
Toutefois, en réinitialisant ’historique des motifs H;oeqr & chaque nouvelle cellule, la méthode ne
permet pas de garantir une diversité globale des motifs échantillonnés, c’est a dire ceux de H.
Nous proposons de remédier a cette situation avec ’approche SDIvJAX-2.

SDivJaX-2. Avec SDivJAX-2, nous maintenons un historique Hgope des différents motifs
échantillonnés a travers les différentes cellules. Cet historique est mis & jour apres chaque tirage
de chaque motif et est utilisé pour assurer la diversité entre motifs déja échantillonnés et les
motifs solutions des prochaines cellules.

Pour garantir la diversité entre les différents motifs échantillonnés, nous utilisons la contrainte
globale CLOSEDDIVERSITY qui prend en parametre un historique Hgiopq initialement vide.
Contrairement a I'approche SDIVJAX-1, Hgope n'est pas mis a jour avec tous les motifs dé-

couverts dans une méme cellule. Notons par H;ﬁml I’historique obtenu apres 1’échantillonnage
1

des (i — 1) premieres cellules. Au départ, ’Hglobal = (). Pour échantillonner un motif dans la iéme
cellule, nous procédons comme suit :
— extraction de l'ensemble S = {s1,...,s,} de motifs fréquents, fermés et diversifiés par

rapport a Hgl_olbal, tel que

VS]‘ es, LBJ(Sj7H;l_oll)al> < Jmaz

— tirage d'un motif s; € S proportionnellement a son poids et mise a jour de H;l oba

suit :

; comme
i i—1
Hglobal — Hglobal U {Sj}

Soit k£ le nombre de tirages a réaliser, aprés 1’échantillonnage des k motifs, nous avons
_ 1k _
Hatobat = Hyjopas = {51582, -, S}, avec

Vi, j € [1,k] A (Z > j) : LB](SZ',S]‘) < Jmaz

4.6.3 Estimation et contrdle du nombre de contraintes X0R

Les deux approches que nous avons détaillé précédemment ont nécessité quelques adapta-
tions du processus d’échantillonnage de WEIGHTGEN et plus particulierement dans le cas de
SDivJAX-2. En effet, étant donné qu’un historique global des solutions est maintenu, I’espace
de recherche se réduit a chaque mise a jour de Hyopqr- De ce fait, I'estimation faite par WEIGHT-
GEN du nombre de contraintes XOR nécessaires a I’échantillonnage devient de plus en plus inexact.
En effet, en maintenant le méme nombre de contraintes XOR tout au long de I’échantillonnage
des k motifs ainsi qu’un historique de plus en plus grand, la phase d’énumération de motifs dans
une cellule peut échouer car ’espace de recherche devient trop contraint.

Nous avons proposé de modifier I'algorithme de WEIGHTGEN afin d’adapter le nombre de
contraintes XOR lorsque la taille de la cellule devient trop petite en raison de ’exploitation d’un
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historique global Hgiopa;. Ainsi, lorsque le nombre de contraintes XOR ne permet pas d’obtenir
suffisamment de motifs (ligne 21), nous autorisons le retrait d’une contrainte afin de moins
contraindre ’espace de recherche. Le méme raisonnement est également appliqué lors du maintien
d’un historique local Hjoeq; (cas de Poracle SDIvJAX-1). Notons, toutefois, que dans ce cas, la
taille de cellule est moins contrainte. Dans le cas ou il n’y a pas de solutions et que le nombre
de contraintes XOR est nulle (ligne 22), alors nous pouvons arréter la recherche. En effet, ce cas
correspond & une situation ou il n’y a plus aucune solution diversifiée. Il est alors inutile de
poursuivre la résolution.

La phase d’estimation du nombre de contraintes XOR nécessaires pour obtenir une "bonne'
taille de cellule peut également impacter le processus d’échantillonnage. Pour nos deux oracles,
nous avons utilisé la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY pour déterminer la taille de la cellule.
Nous avons également étudié 'impact d’utiliser la contrainte globale CLOSEDPATTERNS comme
moyen d’estimer la taille d’une cellule.

4.6.4 Résolution et propagation des contraintes XOR

Dans la pratique, 'algorithme WEIGHTGEN va ajouter plusieurs contraintes X0R. On se re-
trouve alors avec un systéme d’équations linéaires que ’on va pouvoir résoudre avec la méthode
du pivot de Gauss en remplagant les contraintes XOR par une addition dans le corps Fo, qui
a la méme table de vérité que le XOR. En nous appuyons sur la méthode du pivot de Gauss,

nous avons implanté un propagateur de contraintes X0R. Ce propagateur utilise une matrice de
taille (m,n 4 1), o m est le nombre de contraintes et n le nombre d’items du jeu de données,
la derniere colonne représentant le bit de parité. Ces matrices sont obtenues en traduisant les
différentes contraintes XORs en des sommes de coefficients binaires :

@aixi:b:Zaizb

Ainsi, dans chaque contrainte k, si une variable x; participe & la contrainte, alors on aura

MUE][i] = 1, sinon MIK][i] = 0.

Exemple 4.6.1. Par exemple, pour un jeu de données avec 5 items, les contraintes XOR sui-
vantes :

T D x5 = False 17 0 0 0 1|0
1 D x3 P x5 = False donneront = 1 0 1 0 1|0
T4 D x5 = True 0o 0 0 1 1|1

L’algorithme 8 détaille le principe du filtrage des contraintes XOR. A chaque étape de propa-
gation, la matrice M est mise a jour (ligne 5) a partir du motif partiel courant X . Pour toute
variable X instanciée a 1 qui apparait dans une contrainte XOR, le bit de parité de la contrainte
est inversé et le coefficient de cette variable dans les lignes correspondantes de la matrice est
mis a 0. La figure 4.3 illustre cette opération sur les lignes 1 et 2 de I’étape 5 et a la ligne 2 de
I’étape 3.

Ensuite, nous vérifions si la mise & jour de la matrice ne conduit pas a un cas d’inconsistance,
c’est a dire une ligne vide avec un bit de parité égal & 1. Dans ce cas le systeme de contraintes
XOR est insatisfiable (étape 5, figure 4.3). Si ce test ne conduit pas & un échec, alors une opéra-
tion d’échelonnement (ligne 12) est réalisée avec la méthode de Gauss-Jordan pour obtenir une
matrice centrée-réduite (étape 3, figure 4.3). Lors de I’échelonnement, deux situations peuvent
se présenter :

— Si une ligne devient vide alors que son membre de droite est égal a 1, le systéme est

insatisfiable et la branche de recherche en cours se termine ;

— Si une ligne ne contient qu’une seule variable libre, elle est alors affectée a son membre

droit dans la ligne. Par exemple, a partir de la ligne 2 de I’étape 3, nous pouvons filtrer
la valeur 1 du domaine de Xsg.
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Algorithm 8: Propagateur de contraintes X0R

1 Entrée : 7,7, M : matrice des coefficients
2 Entrée/Sortie : X = {X; ... X,,} : variables booléennes;

3 Début
4 Xt {i|X;=1HL X «{i|X; =0}, X*={ieZ|i¢ XTUX}
5 Pour (i € XTA ligne r € M) faire
6 Si (M]r][i] = 1) alors parity, < 1 — parity,
7 L M[r][i] < 0
8 Si CHECKINCONSISTENCY () alors fails();
9 Si (X* =0)
10 | retourner vrai;
11 Sinon
12 ECHELONNER (M) ;
13 Si CHECKINCONSISTENCY ()
14 | fails();
15 Sinon
16 L FIXERVARIABLES () ;
17 retourner vrai;

18 Fonction cHECKINCONSISTENCY () : Booléen
19 Pour chaque ligne r € M faire

20 L Si ((parity, = 1) A (31—, M[r][i] = 0)) alors

21 retourner vrai

22 retourner faux

23 Procédure FIXERVARIABLES ()

24 Pour chaque ligne r € M faire
25 Si (3°1, M(r]li] =1) alors
26 dom(X;) « dom(X;) — {1 — parity, };
27 (XT+ XTU{i} v X « X Uu{i};
14
x1 @ x5 = False 1000110 10001 |0 100010 10000 |0
r1 P x3 D x5 = False 101010 —001001|0 000111 —00000 |1
T4 P x5 = True 000111 00011 1 0000010 00000 | O
1) Contraintes 2) Matrice 3) Matrice 4) Matrice 5) si xy et x5
XOR des contraintes  échelonnée : x3 mise a sont instanciés a
aléatoires initiales est instancié a 0 jour 1, on obtient une
inconsistance

FIGURE 4.3 — Exemple de propagation de contraintes XOR utilisant I’élimination de Gauss.

4.7 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons proposé un premier encodage de la contrainte de diversité
(i.e. contrainte de Jaccard maximum) qui exploite des contraintes linéaires. Nous avons montré
comment exploiter cet encodage pour extraire des motifs fréquents, fermés et diversifiés. Ensuite,
nous avons introduit un second encodage permettant d’utiliser des relaxations anti-monotones
de l'indices de Jaccard pour l'extraction de motifs diversifiés. Ces relaxations exploitent des
bornes inférieures et supérieures de 'indice de Jaccard afin d’élaguer de facon efficace les motifs
non diversifiés. Notre approche est formalisée par la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY qui
permet de controler la diversité des motifs avec un seuil de similarité maximum Jy,q,. Enfin,
nous avons montré comment exploiter la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY au sein d’un outil
d’échantillonnage afin de controler de maniere explicite la diversité des motifs échantillonnés.
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Ces différentes méthodes feront ’objet d’évaluations dans le chapitre 5.
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Evaluations des méthodes de réductions de la redondance
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Dans ce chapitre, nous présentons les différentes expérimentations que nous avons réalisé
pour comparer et évaluer les apports pratiques de notre contrainte globale CLOSEDDIVERSITY,
par rapport aux méthodes completes de réduction de la redondance comme PATTERNSTEAM et
PICKER et aux méthodes d’échantillonnage de motifs comme FrLEXICS, CFTP et GIBBS. Nous
commencons par décrire les jeux de données utilisés, le protocole expérimental, ensuite nous
discutons les résultats obtenus en termes de diversité des solutions, de temps de calcul et de
quelques caractéristiques sur les motifs extraits. Enfin, nous évaluons les apports de SDivJAX
et ses différentes variantes pour I’échantillonnage de motifs diversifiés en termes de temps de

calcul.

95
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TABLE 5.1 — Descriptif des bases de transactions retenues pour nos expérimentations

Base 7] |Z| p Type de données Taille
CHESS 3196 75 49% game steps 239 700
HEPATITIS 137 68 50% medical data 9 316
KR-VS-KP 3 196 73 49.32% | game (King-Rook vs. King-Pawn) 233 308
HEART-CLEVELAND || 296 95 47.37% | heart disease data 28 120
SPLICEL 3190 287 21% genetic sequences 915 530
MusHrROOM 8 124 119 19% species of mushrooms 966 756
CONNECT 67 557 | 129 33% game steps 8 714 853
BMS1 59 602 | 497 0.5% web click stream 29 622 194
T10I4D100K 100 000 | 10 1% synthetic dataset 100 000 000
T40I10D100K 100 000 | 40 4% synthetic dataset 100 000 000
PuwmsB 49046 | 7117 | 1% census data 349 060 382
RETAIL 88 162 | 16 470 | 0.06% | retail market basket data 1 452 028 140

5.1 Etude expérimentale de ClosedDiversity

5.1.1 Jeux de données de FIMI et paramétrages

Nous avons sélectionné plusieurs bases réelles et synthétiques de grande taille du dépdt
FIMI?. Ces bases possédent différentes caractéristiques selon les domaines d’application. La
table 5.1 résume pour chaque base, le nombre de transactions |7, le nombre d’items |Z|, la
densité de la base p et la taille de la base (i.e., |T| x |Z]). Le choix des bases est motivé par la
variété de leur nombre de transactions, nombre d’items et la densité. Certaines bases, comme
HEPATITIS et CHESS sont tres denses (resp. 50% et 49%). D’autres au contraire sont treés creuses,
comme T10I4D100K et RETAIL (resp. 1% et 0.06%). La différence entre ces deux types de
bases est que les bases denses ont tendance & produire un nombre important de motifs fermés,
comparées aux bases dites creuses. A noter que la taille des bases de notre benchmark varie
de T'ordre ~ de 10° & 10°. Pour nos expérimentations, nous avons sélectionné les paramétrages
ci-dessous :

— Seuil de support minimum 6 : nous avons sélectionné pour chaque base trois seuils
de fréquence afin d’obtenir différents nombres de motifs fréquents et fermés tels que
|Th(c)] < 15 x 103, 30 x 103 < |Th(c)| < 105, et |Th(c)| > 10°. La seule exception
concerne les bases tres creuses comme RETAIL et PUMSB pour lesquelles nous n’arrivons
pas a obtenir un grand nombre de motifs. Nous avons choisi d’utiliser CLOSEDPATTERNS
comme modele de base afin de déterminer des seuils de fréquences intéressants. Par la
suite, nous désignons par MUSHROOM-5, 'instance correspondant a MUSHROOM avec un
seuil § = 5%.

— Seuil de diversité J,,,; : le choix de J,,q; est déterminant dans notre méthode car il
permet de définir le niveau de redondance entre les motifs et permet ainsi de filtrer les
motifs présentant beaucoup de similarité. Pour étudier 'impact de la variation de ce seuil
sur les solutions obtenus, nous avons fait varier J,,,, entre 0.05 et 0.7. Pour les autres
expérimentations, nous utiliserons 0.05 comme valeur par défaut.

— Heuristiques de choix de variables : nous avons évalué les deux heuristiques de choix
de variables : MINCOV et WITNESS. CLOSEDD1V-MINCOV (resp. CLOSEDDIV-WITNESS)
désignera alors I'heuristique exploitant MINCOV (resp. WITNESS).

5.1.2 Choix des méthodes de I’état de ’art

Afin de montrer I'intérét de notre contrainte globale CLOSEDDIVERSITY, nous avons réalisé
différentes comparaisons avec plusieurs méthodes de ’état de I'art. Ces comparaisons portent
sur les temps d’exécution, la qualité des ensembles de motifs extraits en terme de diversité et
certaines caractéristiques des motifs extraits. Ces comparaisons incluent aussi bien des méthodes

7. fimi.ua.ac.be/data
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de réduction de la redondance (PATTERNSTEAM, PICKER et KRIMP) que des méthodes d’échan-
tillonnage (FLEXICS, CFTP et GIBBS) qui ne sont pas explicitement des méthodes de réduction
de la redondance mais qui permettent d’introduire de la diversité dans les motifs extraits.

A. Meéthodes de réduction de la redondance

Comme nous ’avons vu a la section 1.7, différentes approches de réduction de la redondance
ont été proposées. Nous nous sommes particulierement intéressés aux méthodes non supervisées
comme PATTERNSTEAM [94] et PICKER [29]. Rappelons que ’ensemble des motifs extraits par
ces méthodes n’est pas toujours diversifié au sens de notre contrainte de Jaccard maximum.
Par exemple, lorsque la couverture d’un motif ¢; recouvre la moitié de la couverture d’un autre
motif 49, ces deux motifs seront considérés comme non-redondants et intéressants, mais avec
CLOSEDDIVERSITY ils ne seront pas retenus dans le résultat final car trop similaires (i.e. indice
de Jaccard élevé).

PATTERNSTEAM et PICKER nécessitent en entrée un ensemble de motifs de taille k. Comme
valeur de départ, nous avons fixé £ au nombre de motifs obtenus avec CLOSEDDIVERSITY.
Cependant, lorsque les performances des deux méthodes ne permettent pas d’extraire les k£ motifs
dans une limite de temps de 24 heures, notamment pour PATTERNSTEAM, alors, nous fixons la
valeur de k£ a 50, puis réduisons progressivement le nombre de motifs de 1 jusqu’a 1’obtention
de la bonne valeur de k. Les différentes valeurs de k de chaque méthode sont reportées dans la
table 5.3.

Nous nous sommes également comparés & KRIMP [138] qui permet de réduire la redondance
de fagon implicite en sélectionnant les motifs qui permettent de réaliser la meilleure compression
du jeu de données. Dans nos expériences, KRIMP sélectionne a partir de I’ensemble de tous les
motifs fermés extraits a partir d’un jeu de données particulier.

B. Meéthodes d’échantillonnage

Nous avons sélectionné trois méthodes d’échantillonnage de motifs :

— FLEXICS [51] qui exploite des contraintes XOR afin de partitionner 'espace de recherche
en des cellules a partir desquelles les différents motifs sont extraits. Nous avons considéré
les deux variantes de FLEXICS qui different par leurs oracles. La premiere, GFLEXICS,
s’appuie sur le modele réifié CP4IM. La seconde, EFLEXICS, utilise une extension de
l'algorithme ECLAT [146]. Pour nos expérimentations, nous avons lancé WEIGHTGEN
avec des valeurs de k € {0,1,0,5,0,9} [51]. Nous rapportons les résultats correspondant
au meilleur réglage du parametre x.

— Gi1BBSs [14] qui exploite une mesure d’intérét subjective. Pour nos expérimentations, nous
avons utilisé le méme protocole expérimentale que [14] avec un nombre d’itérations p fixé
4 1000 (1k) et & 10000 (10k).

— CFTP [22] qui exploite une approche en deux étapes pour échantillonner des motifs
en utilisant une mesure de qualité ¢. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé
une mesure de qualité ¢ = freq correspondant a la fréquence ainsi que des facteurs de
fréquence ¢ € {2,3,...,9} noté freq®.

C. Approches PPC exploitant I’indice de Jaccard

Pour évaluer 'intérét de notre relaxation, nous avons comparé CLOSEDDIVERSITY avec des

approches PPC qui utilisent une évaluation exacte de l'indice de Jaccard :

— CLOSEDP+JACCARD qui applique un test de diversité a chaque fois qu’une nouvelle
solution est trouvée avant de l'ajouter a I'historique H. Cette méthode garantie une
diversité parfaite de I’ensemble final de motifs, conformément a la contrainte de diversité.

— CLOSEDDIV+JACCARD qui applique le méme test que précédemment avec CLOSEDDI-
VERSITY afin d’éliminer les faux positifs.
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— Le modele FULLCP-2 présenté a la section 4.2.2.

5.1.3 Implantation et évaluation

La mise en oeuvre des différentes contraintes globales ont été réalisées en Java, sous Choco [112],
une bibliotheque Java dédiée au développement des programmes a contraintes. Nous avons im-
plémenté nous méme 'outil PICKER et avons récupéré I'implantation de PATTERNSTEAM aupres
de ses auteurs. Toutes les expérimentations ont été menées sous Linux sur un AMD Opteron
6174, 2.2 GHz disposant d’une mémoire RAM de 256 Go. Nous avons utilisé une limite de
temps de 24 heures et un espace mémoire alloué a la JVM de 30 Go. Comme seuil de diversité,
nous avons fixé Jy,q. & 5%. Nous avons également choisi d’utiliser comme heuristique par défaut
de choix de variables MINCOV. Pour le choix des valeurs, le branchement se fait toujours d’abord
sur la plus grande valeur du domaine de chaque variable. Tous les codes sources de nos méthodes
sont disponibles a ’adresse https://github.com/lobnury/ClosedDiversity.

Nos expérimentations ont pour objectif d’adresser les questions de recherche suivantes :

Q1 Comment CLOSEDDIVERSITY se compare aux autres méthodes de réduction de la redon-
dance et aux approches par échantillonnage (CFTP et GIBBS) en termes de diversité
de I’ensemble de motifs ?

Q2 Comment les motifs extraits par CLOSEDDIVERSITY se comparent en termes de longueur
et de couverture autres méthodes spécialisées de 1’état de 'art 7

Q3 Comment CLOSEDDIVERSITY se compare, en termes de temps de calcul et de nombre
de motifs extraits, aux approches PPC (CLOSEDPATTERNS, FULLCP-2 et CLOSED-
Div+JACCARD) et aux autres méthodes spécialisées (FLEx1CS, CFTP et GIBBS) ?

Q4 Comment les deux heuristiques de choix de variables WITNESS et MINCOV se comparent
en termes de temps de calcul 7

Qs Quelle est la qualité des deux bornes en termes de distance les séparant de l'indice de
Jaccard 7

L’évaluation de la qualité d’un ensemble peut étre une tache difficile étant donné que la
perception de la qualité dépend des besoins de I'utilisateur.

Pour évaluer la diversité d’'un ensemble de motifs, nous continuons d’utiliser I’indice de
Jaccard de chaque paire de motifs. Cependant, les méthodes d’agrégation statistiques de ces
valeurs de Jaccard, comme le maximum , la moyenne ou le minimum, ne permettent pas d’avoir
une vision d’ensemble sur la diversité de ’ensemble des motifs. Par exemple, un ensemble de
motifs, ayant un Jaccard moyen de 0.5 sur les différentes paires pourrait étre constitué de motifs
qui se chevauchent tous a peu preés a moitié mais également de motifs X qui, étant donné un
autre motif Y, ont exactement la méme couverture que Y ou ont une couverture totalement
disjointe. Pour mieux rendre compte de la diversité d’un ensemble de motifs, nous avons choisi
de représenter de facon visuelle la distribution des indices de Jaccard des différentes paires.
Comme les fonctions de densité de probabilité peuvent étre sujettes a des variation dans la
distribution conduisant des formes visuellement plutot distinctes, nous avons décidé d’utiliser a
la place les fonctions de répartition cumulative (ou Cumulative Distribution Function (CDF)) sur
les indices de Jaccard de chaque paire de motifs. Soit un ensemble de motifs H = { Py, ..., Py},
la distribution est représentée comme suit :

CDFy(r) = #{(i,§)|Jac(P,, Pj) < 7,1 < i < j < k} - k(k2—1)

ﬁ est le facteur de normalisation permettant d’avoir une distribution comprise entre 0

et 1. Ainsi, pour tout indice de Jaccard 7, C DFy/(7) indique la proportion de paires de motifs
ayant un indice de Jaccard inférieur a 7. Ainsi, les courbes les plus & gauche sur les graphiques
représentent les ensembles les plus diversifiés car indiquant une valeur de Jaccard plus faible.
De méme pour les courbes les plus hautes.
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5.2 Résultats et Discussions

Dataset #Motifs Temps d’exécutions (s) #Noceuds
07

p(%) ‘ :
CHESS 20 65 96 3.40 5.87 57 436
75 x 3196 15 238 393 26.18 75.40 1,154 1,855
49.33% 10 1,622 | 4,204 728.13 3825.29 7,774 18,270
HEART-CLEVELAND 10 1,470 | 3,496 73.39 257.39 3,735 7,977
95 x 296 8 4,761 | 12,842 542.75 2527.38 || 11,441 28,221
47.37% 6 20,490 | 58,240 7668.52 46163.06 || 46,506 | 124,705
SPLICE] 10 413 422 27.75 25.25 825 843
287 x 3190 5 7,920 8,781 4214.48 5616.47 || 15,886 | 17,594
20.91% 2 - - - - - -
MUSHROOM 5 548 727 52.21 60.70 1,357 1,704
112 x 8124 1 9,935 | 12,139 8976.82 12532.95 || 20,924 | 25,154
18.75% 0.5 | 23,931 | 27,768 || 50646.09 64829.06 || 49,406 56,873
BMS1 0.15 592 609 61531.32 68312.38 1,118 1,220
497 x 59602 0.14 647 668 66287.70 68049.00 1,298 1,339
0.51% 0.12 778 823 || 74801.13 79704.88 1,560 1,651

TABLE 5.2 — Analyse comparative des deux bornes inférieures

5.2.1 Apports d’'une borne plus resserrée

Nous avons comparé expérimentalement notre nouvelle borne LB; a ’ancienne borne pro-
posée dans LB [79]. Les résultats de la table 5.2 montrent clairement l'intérét de calculer
des bornes plus serrées, plus particulierement sur les instances denses. En effet, LB; permet
d’obtenir un meilleur filtrage des motifs non diversifiés et améliore les performances de LBgld.
Sur les jeux de données denses, 'amélioration est plus importante. La borne LB permet pour
certaines instances, comme HEART-CLEVELAND avec = 6%, de réduire le nombre de motifs
de plus de moitié. Pour cette instance, le temps de calcul est également amélioré et passe de
46163.06 secondes pour LBLO,ld a 7668.52 secondes pour LBj. Le nombre de noeuds lui passe de
124705 pour LBY? a 46506 pour LB,.

Pour les jeux de donnes modérément denses, les réductions en termes de nombres de motifs
et de noeuds et en temps de calcul sont moins importantes. Pour autant, les résultats de LB
demeurent meilleurs que ceux de LBf}ld.

5.2.2 Evaluations de la qualité de la diversification

Les figures 5.1, 5.2, et 5.3 comparent les CDFs de CLOSEDDIVERSITY et des autres méthodes.

Des résultats complémentaires sur d’autres jeux de données de I’UCI sont disponibles en Annexe
(voir figures A.3 et A.2).

a)- Comparaison des CDFs : CLOSEDDIV-MINCOV vs PICKER vs PATTERNSTEAM

La figure 5.1 montre les résultats de comparaison avec PICKER et PATTERNSTEAM. Pour
les jeux de données denses, nous remarquons ainsi que les différentes variantes de CLOSEDDIV
extraient toujours des paires de motifs ayant un indice de Jaccard tres faible. La fonction de
répartition croit ensuite graduellement, dii au fait que nous utilisons une relaxation de 'indice
de Jaccard pour extraire les motifs. Cependant, pour les approches qui utilisent une évaluation
exacte de l'indice de Jaccard pour filtrer les motifs non diversifiés (FULLCP-2 et CLOSEDDI1V-
MINCOV+JACCARD), les graphiques des CDFs se positionnent toujours en haut & droite de la
figure, ce qui traduit une meilleure diversité de I’ensemble de motifs produit par ces méthodes.
Sur le jeu de données dense pour lequel PICKER et PATTERNSTEAM ont réussi a produire un
résultat, nous pouvons voir que les valeurs Jaccard par paire ne sont jamais tres faibles, puisque la
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FIGURE 5.1 — Evaluation de la redondance globale des paires de motifs de CLOSEDDIV, PICKER, PAT-
TERNSTEAM et FULLCP-2. Les abscisses sont étiquetés avec les valeurs de Jaccard des paires de motifs
(multipliées par 100 pour une meilleure lisibilité) et les ordonnées avec des valeurs de CDFs associées
comprises entre 0 et 1. Pour toute valeur Jaccard donnée, les courbes indiquent quel pourcentage de
paires de motifs a un indice de Jaccard inférieur a cette valeur.

courbe des CDFs est inférieur a celles de CLOSEDD1V et FULLCP-2 au début. Ceci est un effet du
critere de sélection des deux méthodes, qui préferent les motifs qui se chevauchent partiellement
avec d’autres pour produire une partition de données bien équilibrée, mais rejettent également
ceux qui se chevauchent trop fortement.

Pour les jeux de données modérément denses et creux, les courbes des CDFs sont beaucoup
plus raides, ce qui indique qu’il est plus facile de trouver des paires de motifs avec un faible
Jaccard. La encore, les graphiques de PICKER et PATTERNSTEAM restent en dessous de ceux
des autres approches, a I'exception de RETAIL avec § = 5%, qui ne produit que trés peu de motifs.
Comme le nombre de motifs extraits sur ces jeux de données est plus faible, les motifs sont moins
susceptibles de se chevaucher. Ainsi, la sélection de motifs présentant quelques chevauchements,
comme le font PICKER et PATTERNSTEAM, entrainera donc des valeurs de Jaccard pour chaque
paire plus mauvaises que lors de 'utilisation d’une méthode permettant de réduire redondance.
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FIGURE 5.2 — Evaluation de la redondance globale des paires de motifs de CLOSEDDIV-MINCOV et KRIMP

b)- Comparaison des CDFs : CLOSEDDIV-MINCOV vs KRIMP

Les résultats de la comparaison avec KRIMP, illustrés a la figure 5.2, semblent surprenants :
alors que CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD, & l'exception de T10I14D100K, conduit toujours a
une meilleure distribution de I'indice de Jaccard par paires, KRIMP reste colmpétitif et permet
d’obtenir des résultats plus ou moins meilleurs que ceux de CLOSEDDI1V-MINCOV. Sur les jeux de
données denses comme CHESS et HEPATITIS, les graphiques indiquent que les ensembles de motifs
de KRIMP donnent, en proportion, les meilleures valeurs de Jaccard, avant de tomber finalement
en dessous de CLOSEDDIV-MINCOV. Sur MUSHROOM (modérément dense) et T10I14D100K
(creux), les graphiques montrent que KRIMP reste meilleur a § = 5%. Par contre, sur SPLICE,
CLOSEDDIV-MINCOV a systématiquement de meilleures valeurs de paires de Jaccard. Une autre
observation intéressante a relever et que KRIMP produit plus de paires de motifs ayant des
indice de Jaccard élevés. Cela peut s’expliquer par la nature de la méthode, qui nécessite de
rajouter de nouveaux motifs & ’ensemble qui ne sont pas diversifiés et qui seraient rejetés par
CrLosEDD1vV-MINCOV.

c)- Comparaison des CDFs : CLOSEDDIV-MINCOV vs FLEXICS vs CFTP vs GIBBS

La figure 5.3 montre les résultats des méthodes d’échantillonnage. Premiérement, nous consta-
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FIGURE 5.3 — Evaluation de la redondance globale des paires de motifs de CLOSEDDIV-MINCOV, FLEXICS,
GiBBs et CFTP. Les abscisses sont étiquetés avec les valeurs de Jaccard des paires de motifs (multipliées
par 100 pour une meilleure lisibilité) et les ordonnées avec des valeurs de CDFs associées comprises entre
0 et 1. Pour toute valeur Jaccard donnée, les courbes indiquent quel pourcentage de paires de motifs a
un indice de Jaccard inférieur a cette valeur

tons que les motifs obtenus par GIBBS conduisent & des indices de Jaccard plus élevés sur I’en-
semble des paires de motifs. Au contraire, CFTP assemble des ensembles a faible redondance sur
les jeux de données denses. Toutefois, cette faible redondance devient plus importante & mesure
que le facteur de fréquence ¢ augmente. Cela s’explique, comme nous le verrons plus tard, par le
fait que les motifs échantillonnés avec un facteur de fréquence faible ont un support tres bas, ce
qui réduit les possibilités de redondance dans ’ensemble solution. Ainsi, pour ¢ = 5, les motifs
sont beaucoup plus redondants, et sur MUSHROOM conduisent de loin a des valeurs Jaccard les
plus élevées. Enfin, EFLEXICS et GFLEXICS conduisent & une distribution plus ou moins bonne
des valeurs de Jaccard, bien que les résultats de ces deux méthodes soient moins bons que ceux
de CLOSEDDIV-MINCOV.
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FIGURE 5.4 — Nuages de points obtenus a partir des descriptions des motifs, c’est a dire la longueur et

la taille de la couverture, sur différents jeux de données.
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5.2.3 Caractéristiques des motifs extraits

Dans la section 5.2.2, nous avons démontré la capacité de CLOSEDDIV & réduire la redondance
des ensemble de motifs. Nous examinons dans cette section les caractéristiques des motifs extraits
(taille et couverture) par les différentes approches. La figure 5.4 montre les nuages de points
obtenus a partir des descriptions des motifs, c’est a dire la longueur et la taille de la couverture.
Ce graphique est trés informatif car il nous renseigne sur la forme des motifs découverts par
CLOSEDDI1V et par les méthodes d’échantillonnage. GIBBS favorise ’échantillonnage de motifs
courts avec une grande couverture, tandis que CFTP (avec ¢ = 3 comme facteur de fréquence)
privilégie I’échantillonnage de motifs longs ne couvrant que peu de transactions. C’est la raison
pour laquelle les indices Jaccard entre toutes les paires de motifs renvoyées par CFTP sont
tres faibles. En effet, avec de petites couvertures (moins de 10 transactions), il est trés probable
que deux couvertures ne se croisent pas, ce qui conduit a un indice Jaccard de 0. CLOSEDDI1V-
MINCOV se situe au milieu, et renvoie des motifs bien distribués en termes de longueur et de taille
de couverture. FLEXICS est également capable de renvoyer des motifs de diverses longueurs mais
moins distribués en termes de taille de couverture. Sur des jeux de données tres creux, bien que
les motifs retournés par CFTP et GIBBS sont de taille variable, ils ne couvrent malheureusement
qu’une ou deux transactions.

Jeux de données #Motifs #Nceuds
(% ) .
Iz % |7 %) n @ © @ G © (1) @ ® () (5)
p(%)
CHESS 30 5,316,468 2 14 2 (433,165) 2 00M O0O0M 10,632,935 10,632,935 57 866,335 5,316,469
75 x 3,196 20 22,808,625 3 65 (194 270) - 00M O0OM 45,617,249 45,617,249 318 388,545 -
49.33% 15 50,723,131 4 238 5 (73,152) - 00M O00M 101,446,261 101,446,261 1,154 146,313 -
10 0ooM 8 1,622 (36 732) - 00M O00M 246,486,145 7,774 73,483 -
HEPATITIS 30 83,048 2 11 (3,485) 2 10 11 166,095 166,095 28 6,972 83,049
68 x 137 20 410,318 4 45 (3 913) 4 10 11 820,635 820,635 129 7.829 41,0321
50.00% 10 1,827,264 9 1,018 (12 408) 9 10 11 3,654,527 3,654,527 2,545 24,829 1,826,753
KR-vs-KP 30 5,219,727 2 14 (432,426) 2 00M O0OM 10,439,453 10,439,453 57 864,857 5,219,728
73 x 3,196 20 21,676,719 3 64 (138,029) 3 00M 0OM 43,353,437 43,353,437 307 276,063 21,676,721
49.32% 10 ooM 7 1,609 (27 601) - 00M O00M 00M 218,876,381 7,703 55,221 -
CONNECT 30 460,357 1 19 3 (106,705) - 00M O0OM 920,713 920,713 89 213,415 -
129 x 67,557 18 2,005,476 3 141 4 (542,858) - 00M O0OM 4,010,951 4,010,951 699 1,085,725 -
33.33% 15 3,254,780 4 297 5 (519,639) - 00M O0OM 6,509,559 6,509,559 1,389 1,039,290 -
10 8035412 7 1,907 9 (73,634) - ooM 0OM 16,070,823 16,070,823 7,815 147,302 .
HEART-CLEVELAND 10 12,774,456 9 1,470 (37 115) 9 13 00M 25,548 911 25,548,911 3,735 74,233 12,774,464
95 x 296 8 23,278,687 13 4,761 (4,817) 13 14 00M 46,557,373 46,557,373 11,441 9,648 23,278,699
47.37% 6 43,588,346 19 20,490 (10 718) 19 13 00M 87,176,691 87,176,691 46,506 21,456 43,588,355
SPLICE] 10 1,606 5 413 (1,042) 5 50 00M 3,211 3,211 825 2,083 1,610
287 x 3,190 5 31,441 99 7,920 (19 449) 99 43 00M 62,881 62,881 15,886 38,898 31,539
20.91% 2 589,588 448 - 416 (355,612) 448 7?7 0OM 1,179,175 1,179,175 - 711,229 590,035
MUSHROOM 5 8,977 13 11 (881) 13 37 25 17,953 17,953 1,357 1,768 8,989
112 x 8,124 1 40,368 110 (2,119) 110 41 25 80,735 80,735 20,924 4,249 40,477
18.75% 0.8 47,765 199 (2,554) 199 41 25 95,529 95,529 26,660 5,128 47,963
0.5 62,334 278 23 931 121 (3,056) 278 42 25 124,667 12,4667 49,406 6,120 62,611
T40I110D100K 8 138 7 125 10 (129) 7 121 30 275 275 249 257 144
942 x 100,000 5 317 22 284 33 (289) 22 123 30 633 633 567 577 338
4.20% 1 65,237 373 7,217 395 (9,774) - 135 0oM 130,473 130,473 14,517 19,631 -
PumsB 40 - - 4 - - 00M 00M - - 15 - -
2,113 x 49,046 30 - - 14 - - 00M O0OM - - 59 - -
3.50% 20 - - 39 - 00M O0O0M - - 206 - -
T10I14D100K 5 11 6 11 7(77) 6 10 10 21 21 21 21 16
870 x 100,000 1 386 83 360 93 (363) 83 375 30 771 771 720 726 468
1.16% 0.5 1,074 185 607 208 (650) 185 555 30 2,147 2,147 1,238 1,323 1,259
BMS1 0.15 1,426 69 592 73 (926) 69 303 30 2,851 2,851 1,186 1,854 1,495
497 x 59,602 0.14 1,683 67 647 75 (980) 67 311 30 3,365 3,365 1,298 1,961 1,750
0.51% 0.12 2,374 76 778 79 (909) 76 326 30 4,747 4,747 1,560 1,819 2,450
RETAIL 5 17 2 12 2 (13) 2 6 6 33 33 23 25 18
16470 x 88,162 1 160 60 105 63 (114) 60 70 30 319 319 218 234 219
0.06% 0.4 832 275 515 272 (550) 275 317 30 1663 1663 1,071 1,143 1106

TABLE 5.3 — Analyse comparative du nombres de motifs et du nombre de nceuds explorés par les diffé-
rentes approches PPC. (1) : CLOSEDP  (2) : CLOSEDP+JACCARD  (3) CLOSEDDIV-MINCOV  (4) :
CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD  (5) : FULLCP-2 (6) : PiIckER  (7) : PATTERNSTEAM. “ — 7
dépassement de la limite de temps. 00M : out of memory.
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5.2.4 Taille des ensembles de motifs

La table 5.3 indique, pour chaque jeux de données et seuil de fréquence, le nombre de mo-
tifs extraits par CLOSEDP, CLOSEDDIV-MINCOV, PICKER, PATTERNSTEAM ainsi que par les
approches PPC qui effectuent une évaluation exacte de l'indice de Jaccard. Nous rapportons
également le nombre de noeuds explorés. Les valeurs entre parentheses désignent le nombre de
motifs intermédiaires non diversifiés générés par CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD avant 1’étape
de filtrage des faux positifs.

a)- CLOSEDDIV-MINCOV vs CLOSEDPATTERNS :

Les résultats mettent en évidence une grande différence entre les deux approches avec un
nombre nettement inférieur de motifs générés par CLOSEDD1V-MINCOV (en milliers) par rapport
a CLOSEDPATTERNS (en millions). Sur les jeux de données denses et moyennement denses (de
CHESS a MUSHROOM), I’écart est largement amplifié, en particulier pour les petites valeurs de
0. Par exemple, sur CHESS, le nombre de motifs extraits par CLOSEDDIV-MINCOV est réduit de
99.9% (de ~ 50 - 10% motifs & 238) pour # égal & 15%. La densité des ces bases explique le bon
comportement de CLOSEDDI1V-MINCOV. En effet, comme le nombre de motifs fermés augmente
avec la densité, la redondance entre ces motifs augmente également. Sur les jeux de données
tres creux, CLOSEDDIV-MINCOV produit toujours moins de motifs que CLOSEDPATTERNS mais
la différence est moins prononcée. Cela s’explique par le fait que sur ces jeux de données, nous
avons peu de motifs et que presque tous les motifs sont diversifiés.

b)- CLOSEDDI1V-MINCOV vs CLOSEDP+JACCARD vs CLOSEDD1V-MINCOV+JACCARD vs FULLCP-
2

Comme le montre la table 5.3, le nombre de motifs obtenus avec CLOSEDP+JACCARD est
inférieur a ceux de CLOSEDPATTERNS et CLOSEDDIV-MINCOV, en particulier sur les jeux de
données denses ou la réduction est trés impressionnante par rapport & CLOSEDPATTERNS (de
~ 108 & 20 motifs). Plus important encore, CLOSEDP+JACCARD permet de terminer l’extraction
sur les instances ot CLOSEDPATTERNS se heurte a un out of memory (voir CHESS et KR-VS-KP
avec un seuil 6 de 10%). Sur les jeux de données creux, puisque le nombre de motifs est tres faible,
la réduction n’est pas énorme. Il est intéressant de remarquer que sur les jeux de données denses,
CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD permet de filtrer un grand nombre de faux positifs conduisant
a une grande diversité du résultat final. Enfin, sur les instances ou FULLCP-2 termine 'ex-
traction, CLOSEDP+JACCARD et FULLCP-2 obtiennent le méme ensemble de motifs diversifié
puisqu’ils explorent ’espace de recherche de la méme maniere; la seule différence réside dans
la maniere dont la diversité de I’ensemble de résultats est assurée. Ainsi, comme le montrent
les résultats, CLOSEDP+JACCARD et FULLCP-2 extraient généralement moins de motifs que
CLOSEDDI1V et CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD. Les seules exceptions sont les trois jeux de
données HEART-CLEVELAND, SPLICE]1 et MUSHROOM, ou CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD ex-
trait moins de motifs.

c¢)- CLOSEDDIV-MINCOV vs PICKER vs PATTERNSTEAM :

Comme le montre les résultats, PICKER peut extraire plus de motifs que CLOSEDDIV-
MINCOV+JACCARD, notre méthode de réduction de la redondance la plus restrictive. Nous
pouvons donc nous attendre a ce que les ensembles de motifs extraits par PICKER montrent plus
de redondance, car minimiser la redondance n’est pas vraiment l'objectif de PICKER, comme
mentionné ci-dessus. PATTERNSTEAM extrait moins de motifs que PICKER en raison de l'inef-
ficacité de 'implantation de la méthode. Nous avons donc choisi des valeurs de k plus petites,
pour limiter la taille des ensembles dans le but d’obtenir des résultats illustratifs. Ces résultats
ne peuvent donc pas étre utilisés directement pour commenter la redondance des ensembles de
motifs dérivés a partir de PATTERNSTEAM.
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5.2.5 Temps d’exécution

Les temps d’exécution (en secondes) de toutes les approches sur tous les jeux de données
et les seuils associés sont présentés dans les figures 5.5 et 5.6. Nous avons utilisé une échelle
logarithmique et avons utilisé un seuil J,,q; = 0.05 et £ = 0.5. Pour les méthodes d’échantillon-
nage, nous avons fixé le nombre de motifs a échantillonner au nombre de motifs extraits par
CLOSEDD1v.

a)- CLOSEDDIV-MINCOV vs CLOSEDP :

CLoSEDDIV-MINCOV présente différents comportements en fonction de la nature du jeu de
données. Sur les jeux de données denses (p > 30%), CLOSEDDIV-MINCOV est plus efficace que
CLOSEDPATTERNS et jusqu’a trois ordres de grandeur plus rapide. Sur CHESS (resp. CONNECT),
laccélération est de 1382 (resp. 129) pour § = 30%. Pour les instances résultant entre 300 et
5000 motifs fréquents, fermés et diversifiés, CLOSEDDI1V-MINCOV est souvent 17 fois plus rapide.
Une autre observation importante qui peut étre faite est que sur certaines instances (CHESS et
KR-Vs-KP) avec un seuil de fréquence minimum de %10, CLOSEDPATTERNS ne parvient pas a
terminer ’extraction dans la limite de temps. Les bonnes performances de CLOSEDDI1V-MINCOV
sont principalement dues aux regles de filtrage de LB qui permettent de réduire l’espace de
recherche en filtrant plus de valeurs inconsistantes. En effet, CLOSEDDIV-MINCOV produit un
nombre de nceuds toujours plus réduit que CLOSEDP. Sur les jeux de données denses, les gains
sont trés importants avec une moyenne de gains d’environ 99 %. La seule exception est HEART-
CLEVELAND pour lequel CLOSEDDIV-MINCOV est plus lent pour les valeurs de 0 < 6%. Cela est
principalement dii au nombre relativement important de motifs diversifiés (> 20000), qui induit
un sur-coiit élevé pour le calcul de la borne inférieure. Nous observons le méme comportement sur
les deux jeux de données modérément denses SPLICE1 et MUSHROOM. Sur des jeux de données
creux, CLOSEDDIV-MINCOV peut prendre beaucoup plus de temps pour extraire tous les motifs
fréquents, fermés et diversifiés. Cela peut s’expliquer par le fait que sur ces instances presque
tous les motifs fermés sont diversifiés par rapport & notre borne inférieure LB (en moyenne
environ 65 % pour RETAIL et 37 % pour BMS1, (voir Table 5.3)). De ce fait, les motifs non
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diversifiés sont rarement filtrées, tandis que le sur-cotit du calcul de la borne inférieure pénalise
fortement la recherche des solutions. Cela explique également la légere différence dans le nombre
de noeuds exploré par les deux méthodes. Enfin, sur jeu de données tres creuxPUMSB, notre
approche est tres efficace alors que CLOSEDPATTERNS ne parvient pas & terminer ’extraction.

b)- CLOSEDD1V-MINCOV vs CLOSEDP+JACCARD vs CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD :

Comme le montre la figure 5.5, CLOSEDP+JACCARD n’est pas efficace et reste tres lent
par rapport a CLOSEDDIV-MINCOV. Cela s’explique par le grand nombre de motifs fermés
que CLOSEDP+JACCARD doit tester pour assurer la diversité de I’ensemble final. Les seules
exceptions concernent les instances avec un historique de trés grande taille H (> 20000), ou
CLOSEDP+JACCARD est efficace. Sur des jeux de données modérément denses et creux, méme
si CLOSEDP+JACCARD nécessite plus de temps que CLOSEDP, elle reste toujours meilleur que
CLOSEDDIV-MINCOV. En effet, comme montré précédemment, CLOSEDPATTERNS présente des
temps d’exécution inférieurs a CLOSEDDIV-MINCOV et le sur-colit engendré par le test de
la contrainte de Jaccard reste négligeable par rapport a celui induit par notre calcul de la
borne inférieure. En comparant les comportements de CLOSEDDIV-MINCOV et CLOSEDDIV-
MINCOV+JACCARD, nous observons une corrélation entre la taille de I’historique généré et le
temps d’exécution. Ainsi, sur les jeux de données denses, CLOSEDDI1V-MINCOV surpasse claire-
ment CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD, notamment sur les instances ou la taille de I'historique
de CLOSEDDIV-MINCOV reste raisonnablement petite et le nombre de solutions intermédiaires
générées par CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD est trés grand. Cependant, lorsque I'historique
devient suffisamment grand (> 1000), CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD devient plus efficace
comparé a CLOSEDDIV-MINCOV. Ce résultat surprenant peut s’expliquer par la petite taille
de I’historique de CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD, qui réduit considérablement le sur-coiit lié
au calcul de la borne inférieure. Sur des jeux de données modérément denses, on observe le
méme comportement : CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD est toujours meilleur que CLOSEDDI1V-
MINCOV et est trés comparable & CLOSEDP+JACCARD. Enfin, sur des jeux de données tres
creux, aucune approche ne domine clairement I'autre.

Le modele FULLCP-1 se heurte au probleme d’out of memory sur toutes les instances consi-
dérées, dii au nombre trés important de contraintes réifiées qui pénalisent fortement le modele.
Ainsi, nous rapportons et discutons uniquement les résultats du modele FuLLCP-2 (voir Fi-
gure 5.5). Sur les jeux de données denses, FULLCP-2 présente un mauvais comportement :
il obtient un Time Out sur 10 instances (sur 21) et est toujours classé en dernier. Comparé
a CLOSEDP+JACCARD, FULLCP-2 reste trés lent. Ces résultats montrent clairement 1’inté-
rét de notre cadre de relaxation par rapport a FULLCP-2. Sur des jeux de données modé-
rément denses, FULLCP-2 bat clairement CLOSEDDIV-MINCOV mais reste moins efficace que
CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD : CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD obtient les meilleurs temps
d’exécution sur 5 instances, tandis que FULLCP-2 est plus rapide sur 2 instances. Notons que
CLOSEDP+JACCARD est classé deuxiéme sur ces instances. Sur des jeux de données tres creux,
excepté PUMSB et T40 ou CLOSEDDIV-MINCOV est tres efficace, FULLCP-2 se classe troisieme.
Encore une fois, CLOSEDP+JACCARD reste la deuxiéme meilleure méthode. Ces résultats sont
cohérents avec nos observations précédentes puisque CLOSEDP+JACCARD et FULLCP-2 ont ten-
dance a explorer I'espace de recherche de la méme maniere car les deux exploitent la contrainte
globale CLOSEDPATTERNS pour extraire des motifs fermés fréquents, mais le sur-coiit lié a la
gestion d'un grand nombre de contraintes linéaires supplémentaires (au plus k contraintes li-
néaires de diversité sont ajoutées ou k = |H|) pénalise fortement le modele FULLCP-2. Ces
résultats démontrent clairement ’avantage de notre cadre de relaxation par rapport au modele
FuLLCP-2.

c¢)- CLosEDDIV-MINcOV vs FLEXICS vs CEFTP vs GIBBS :

La figure 5.6 compare les temps d’exécution de CLOSEDDI1V-MINCOV avec ceux des méthodes
d’échantillonnage de motifs sur différents jeux de données et différentes valeurs de seuil 6. Nous
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rapportons uniquement les résultats de CF'TP pour ¢ = 2 et ¢ = 3. Les résultats complets sont
donnés en annexe A (voir la figure A.1).

Premierement, CLOSEDD1V-MINCOV domine largement GFLEXICS. Sur plusieurs instances,
GFLEXICS ne parvient pas a générer le nombre d’échantillons demandés pour des seuils de
fréquence tres bas dans la limite de 24 heures. Alors que EFLEXICS est presque toujours plus
rapide que GFLEXICS, notre approche est toujours mieux classée que les deux variantes de
FLEXICS. La seule exception est le jeu de données RETAIL), démontrant ainsi son utilité pour
extraire des motifs diversifiés dans un contexte anytime.

Deuxiemement, CEFTP est presque toujours plus rapide que CLOSEDDIV-MINCOV pour des
facteurs de fréquence compris entre 1 et 3. Pour ces instances, I’échantillonnage peut étre effectué
en moins de 10 secondes dans la plupart des cas. En revanche, pour ¢ = 4 (voir la figure A.1),
CFTP devient sensiblement plus lent et est méme surpassé par CLOSEDDIV-MINCOV sur quatre
jeux de données (CHESS, HEPATITIS, HEART-CLEVELAND et PUMSB). De plus, CFTP ne par-
vient pas a terminer I’extraction dans la limite de 24 heures sur les trois jeux de données SPLICE],
T40I10D100K et T10I14D100K. Ce comportement est grandement amplifié pour ¢ > 5 ou
CFTP devient moins efficace, voire largement dépassé par CLOSEDDI1V-MINCOV. Cependant,
malgré les bonnes performances de CFTP, et comme le montrent les résultats des figures 5.7
et A.4, CFTP ne parvient pas a générer des motifs fréquents pour des valeurs de ¢ comprises
entre 1 et 3. Pour ¢ = 4, plus de 80% des motifs échantillonnés ne sont pas fréquents par rapport
au seuil minimal 8. Ce probléme peut étre partiellement résolu en biaisant la recherche vers des
motifs plus fréquents grace a un échantillonnage proportionnel a freq® avec ¢ > 5. Cependant,
sur des jeux de données creux, CEFTP ne parvient pas a générer des motifs fréquents méme pour
des valeurs plus élevées de c. La seule exception est le jeu de données MUSHROOM ot les motifs
échantillonnés par CFTP sont fréquents. En résumé, la méthode CFTP offre des avantages
substantiels en temps de calcul par rapport & CLOSEDDI1V pour des valeurs de ¢ € {1,2, 3}, mais
ne fournit pas de garanties pour échantillionner des motifs fréquents. CLOSEDDI1V-MINCOV offre
donc clairement un bon compromis entre temps d’exécution et flexibilité.
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FIGURE 5.7 — Distribution de fréquences cumulatives des motifs

Troisiemement, la comparaison avec GIBBS montre que, sur des jeux de données denses et
pour des valeurs de seuil minimum 6 élevées, CLOSEDDIV-MINCOV est considérablement plus
rapide, en particulier lorsque le nombre d’itérations p augmente. En effet, la complexité dans le
pire des cas de la procédure d’échantillonnage d'une tuile par GIBBS est O(p X n x m). Ainsi,
sur CHESS avec 0 = 30%, CLOSEDDI1V est 15 fois plus rapide que GIBBS avec p = 1k itérations.
Pour p = 10k itérations, I'accélération atteint 130. Cependant, nous pouvons observer que GIBBS
offre des avantages substantiels par rapport a CLOSEDDIV-MINCOV pour p = 1k itérations et
pour des valeurs tres faibles de 0. Fait intéressant, sur les jeux de données creux et pour p = 1k
itérations, GIBBS est en moyenne 11 fois plus rapide que CLOSEDDIV-MINCOV, & I'exception
du jeu de données RETAIL, ot 'accélération atteint 572 pour € = 0,4%. Enfin, pour un nombre
d’itération p = 10k, aucune des deux approches ne domine clairement l'autre. Par ailleurs,
l'analyse des distributions de fréquence des motifs échantillonnés (voir les figures 5.7 et A.4)
montre que, contrairement a CFTP, GIBBS offre beaucoup plus de garanties pour I'extraction
de motifs fréquents. Sur les jeux de données denses, on constate ainsi que les fréquences des
motifs sont toutes supérieures au seuil minimum fmin. Cependant, ces motifs ont des valeurs
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de fréquence inférieures a celles de CLOSEDDIV-MINCOV, ce qui se traduit par des courbes en
dessous de celles de CLOSEDDIV-MINCOV. Ainsi, pour une valeur de fréquence donnée f, le
nombre de motifs avec une fréquence entre fmin et f est significativement plus élevé pour
CLOSEDDI1V-MINCOV que pour GIBBS. Toutefois, il est important de noter que sur les jeux de
données creux, a l'exception de T40I110D100K, les fréquences des tuiles échantillonnées par
GIBBS sont nettement inférieures a la valeur fmin, en particulier pour RETAIL et PUMSB.

5.2.6 Evaluation des heuristiques de choix de variables

Dans cette expérimentation, nous comparons les deux heuristiques de choix de variables MIN-
cov et WITNESS et nous étudions l'effet de la variation du parameétre J,,4.. La figure 5.8 montre
I’évolution du nombre de motifs extraits pour différentes valeurs de .J,,4,; comprises entre 0.05 et
0.7. Ces résultats montrent que la taille de I’historique a un impact important sur les temps de
calcul. En effet, la taille de I’historique H croit rapidement avec I'augmentation de Jy,q.. Cela
induit des sur-cotits importants dans les calculs des bornes inférieures et supérieures. Notons
qu’en pratique, les utilisateurs ne sont intéressés que par des petites valeurs de J,,4, car la diver-
sité des motifs obtenus est alors maximale et le nombre de motifs renvoyés devient raisonnable.
Cela explique pourquoi nous avons fixé la valeur de J;,4, & 0.05 dans nos expérimentations.

MUSHROOM-5  RETAIL-5 T10MD100KS T40MD100KS SPLICE1-10 PUMSE-40 RETAIL-5 T10MD100KS
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FIGURE 5.8 — Comparaison des temps d’exécution de CLOSEDDIV-MINCOV et CLOSEDDIV-WITNESS
avec et sans test de la valeur de Jaccard

Les figures 5.8a et 5.8c comparent les deux heuristiques MINCOV et WITNESS. Sur les jeux
de données denses, les deux heuristiques se comportent de maniere tres similaire, avec un léger
avantage pour WITNESS pour Jy., > 0,45. Par ailleurs, le nombre de motifs témoins extraits
est trés faible (moins de 1 % pour la plupart des instances) par rapport au nombre de motifs
diversifiés extraits par les deux heuristiques (voir la figure 5.9). Cela explique pourquoi WITNESS
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FIGURE 5.9 — Comparaison des nombres de motifs générés par CLOSEDDIV-MINCOV et CLOSEDDI1V-
WITNESS avec et sans test de la valeur de Jaccard

et MINCOV ont le méme comportement. Ceci est dii a la stratégie WIT-FIRSTSOL qui évite
I’exploration complete des différents sous-arbres témoins rencontrés lors de la recherche.

En comparant MINCOV et WITNESS aux deux approches qui effectuent une évaluation exact
de la contrainte de Jaccard maximum, au début, nous observons que CLOSEDDIV-MINCOV et
CLOSEDDI1V-WITNESS dominent nettement CLOSEDDI1V-MINCOV+JACCARD ainsi que CLOSEDD1V-
WITNESS4+JACCARD. Cependant, lorsque Jpq, augmente, la taille de ’historique augmente
également (jusqu’a ~ 9 - 10* pour MINCOV). Dans ce cas (taille > 1000 pour MINCOV et
> 6500 pour WITNESS), les deux approches CLOSEDD1V-MINCOV+JACCARD et CLOSEDDIV-
WITNESS+JACCARD deviennent tres efficaces. Toutefois, pour CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD
et CLOSEDDI1V-WITNESS+JACCARD, la taille de H reste raisonnablement petite. Enfin, CLOSEDDI1V-
MINCOV+JACCARD domine largement CLOSEDDI1V-WITNESS+JACCARD. Ceci est dii au grand
nombre de solutions intermédiaires générées par WITNESS, alors que pour MINCOV ce nombre
est faible, réduisant ainsi le sur-cotit induit par le test exact de la contrainte de diversité.

Pour les jeux de données modérément denses, CLOSEDDIV-WITNESS est largement plus
efficace que CLOSEDDIV-MINCOV, notamment pour Jp.., > 0.25. Par ailleurs, CLOSEDDI1V-
WITNESS permet d’obtenir des ensembles de motifs de taille plus réduite dont une part impor-
tante est constituée de motifs témoins : environ 5% pour MUSHROOM et 60% pour SPLICEL.
Le comportement CLOSEDDIV-MINCOV+JACCARD est un peu plus complexe, particulierement
pour SPLICE]L, en raison de la taille de I'historique qui augmente de maniére exponentielle avec
laugmentation de Jp (voir la figure 5.9). Cela explique probablement pourquoi cette va-
riante est moins efficace. Enfin, les temps d’exécution de CLOSEDDI1V-WITNESS et CLOSEDDI1V-
WITNESS+JACCARD sont comparables. Pour les jeux de données creux, toutes les heuristiques
sont comparables en temps de calcul et en nombre de motifs diversifiés, avec un léger avantage
pour les méthodes utilisant une évaluation exacte de la contrainte de Jaccard maximum (voir la
figure 5.8).
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5.2.7 Analyse qualitative des bornes

Dans cette section, nous analysons la qualité de la relaxation de la contrainte de Jaccard maxi-
mum. La figure 5.10 montre 1’évolution des valeurs de LBy, de 'indice de Jaccard et de UBj
des différents motifs pendant ’extraction, pour les deux heuristiques MINCOV et WITNESS sur
trois jeux de données (SPLICE1, T40I10D100K et RETAIL) avec un seuil de fréquence § = 5%
et un seuil de diversité Jpqa, € {0.2,0.3}. Pour le premier motif extrait, 'indice de Jaccard et
I’UBj vaut 1, et la valeur de LBy vaut 0. Les solutions sont ordonnées en fonction des valeurs
de UB J-

Pour la borne inférieure, nous pouvons constater que toutes les valeurs de LB sont en-
dessous du seuil Jp,q, (représentées en rouge). Cela montre a quelle fréquence la regle de filtrage
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LB de CLOSEDDI1V est utilisée. Cela confirme également la pertinence de la régle pour 1’élagage
des motifs fréquents, fermés non diversifiés.

En ce qui concerne la borne supérieure, il est intéressant de voir que les valeurs de U By sont
tres proches de celle du Jaccard, ce qui signifie que notre borne supérieure du Jaccard fournit
une relaxation serrée. De plus, un grand nombre de solutions ont des valeurs de U B inférieures
ou treés proches de Jp,q:. Ceci est un indicateur de la qualité des motifs trouvés en termes de
diversité. Nous rappelons que lorsque UBj < Jnaz, toutes les affectations partielles peuvent
étre immédiatement étendues a des motifs diversifiés grace a la propriété d’anti-monotonie de la
borne UB donné a la proposition 9. Par ailleurs, nous remarquons que les meilleures solutions
(c’est-a-dire celles avec les plus petites valeurs de UBj et de Jaccard) sont générées au début de
la recherche. Ainsi, plus I’historique est grand, moins la qualité des solutions en termes de valeurs
de Jaccard et de UBj est bonne. Enfin, nous pouvons voir que WITNESS permet de découvrir
rapidement un ensemble de motifs de meilleure qualité en termes de valeurs de UBj; et de
Jaccard comparativement a MINCOV. Cela démontre 'attrait et la force de notre heuristique de
branchement U B pour favoriser les ensembles de motifs plus diversifiés.

5.3 Etude expérimentale de SDivJaX

Dans cette section, nous présentons I’étude expérimentale menée sur plusieurs bases de tran-
sactions de FIMI, pour comparer et évaluer les apports pratiques de SD1vJAX et ses différentes
variantes par rapport a I'approche FLEXICS. Nous commencons par décrire le protocole expéri-
mental, ensuite nous discutons les résultats obtenus en termes de temps de calcul et de qualité
de diversité des solutions.

5.3.1 Protocole expérimental

La mise en ceuvre de notre approche a été réalisée en Java pour la partie CLOSEDDIVERSITY
et en Scala® pour la partie WEIGHTGEN. Toutes les expérimentations ont été menées sous Linux
sur un AMD Opteron 6174, 2.2 GHz disposant d'une mémoire RAM de 256 Go. Nous
avons utilisé une limite de temps de 24 heures et un espace mémoire alloué a la JVM de 30 Go.
Comme seuil de diversité, nous avons fixé Jp,., & 5%. Nous avons également choisi d’utiliser
comme heuristique par défaut de choix de variables MINCOV. Pour mesurer I'impact de I'étape
d’estimation du nombre de contraintes XOR sur les deux variantes SD1vJAX, nous avons implanté
deux approches :

— la premiére, dénommée SDI1vJAX-CD1iv, exploite la contrainte globale CLOSEDDIVER-
SITY comme oracle de nos deux méthodes SDivJAX-1 et SDivJAX-2 pendant I'étape
d’estimation du nombre de contraintes XOR,

— la seconde, dénommée SD1vJAX-CP, exploite la contrainte globale CLOSEDPATTERNS
comme oracle pour déterminer la "bonne" taille de cellule.

Nous comparons nos deux oracles SDIvJAX-1 et SDIvJAX-2 aux deux variantes de FLEXICS
(EFLEXICS et GFLEXICS). Pour cette derniére, nous avons utilisé les mémes parametres que
précédemment. Pour toutes les méthodes, le nombres d’échantillons a été fixé au nombre de
motifs extraits par CLOSEDDIVERSITY.

5.3.2 Temps d’exécution de SDivJaX

Le tableau 5.4 compare les temps d’exécution de SDIvJAX-1-CDi1v et SDivJAX-2-CDiv
avec FLEXICS sur différents jeux de données et pour différentes valeurs de 6. Une premiere
remarque est que pour des valeurs de 6 élevées (exceptée HEART-CLEVELAND avec 6 = 10% et
T40I10D100K avec 0 = 8%), SD1vJAX-1-CD1v surpasse largement les autres approches, alors
que SDIvJAX-2-CDi1v est tres souvent classée en second position. Toutefois, cette tendance

8. https://www.scala-lang.org/
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Dataset CDiv Flexics

[l % 171 6(%) (1) (2) || EFLExiCS | GFLEXICS
p(%)

HEPATITIS 30 2.19 6.84 227.34 9.11
68 x 137 20 88.73 | 110.84 97.16 26.89
50.00% 10 7119 7509 6316 779.24
CHESS 30 4.08 15.80 41.83 131.07
75 x 3196 20 336.86 | 639.94 215.07 465.12
49.33% 15 5457 | 2678.18 981.49 1452.28
10 35342 61991 14573 13305
CONNECT 30 43.26 201.68 78.69 11073
129 x 67,557 18 - * 579.38 -
33.33% 15 - 20239 1377.09 -
HEART-CLEVELAND 10 12711 40435 59096 5984
95 x 296 8 - 8922 - 28629
47.37% 6 - * - -
KR-vs-kP 30 3.71 15.52 46.63 115.42
73 x 3196 20 263.41 | 619.75 198.84 484.07
49.32% 10 29426 40933 10651 10341
MUSHROOM 5 20479 16737 93.79 12277
112 x 8124 1 - - 59691 -
18.75% 0.8 - - - -
0.5 - - - -
T10I14D100K 5 19.66 82.92 UNs 326.67
1 4227 - 2163.16 -
T40I10D100K 8 555.35 44683 30.53 74677
5 2080.23 - 1404.82 -
SPLICE] 10 4939 4473 36.95 50622
5 - - 14747 -
RETAIL 5 91.33 824.79 UNs 1294.68
16470 x 88,162 1 3184.75 - UNs 22279
0.06% 0.4 50267 - UNS -
PumsB 40 197.02 | 1818.32 562.23 26880
2,113 x 49,046 30 28144 | 30267 1662.70 54418
3.50% 20 - 62088 3619 -

TABLE 5.4 — Analyse comparative des temps d’exécution de SDIvJAX avec FLEXICS. (1) : SDIvJAX-1-
CD1v, (2) : SD1vJAX-2-CD1v. En gras, les résultats de la meilleure méthode. En italique, les résultats
de la seconde meilleure méthode.

s'inverse avec la diminution de la valeur de 6, ou EFLEXICS obtient les meilleurs résultats sur
la plupart des instances considérées. Notons, toutefois, les bonnes performances de SD1vJAX-
1-CD1v, en particulier sur le jeu de données RETAIL, qui est trés souvent classée en seconde
position.

Les résultats de SDivJAX-2-CDi1v ne sont pas compétitifs par rapport aux trois autres
approches. Ce comportement peut s’expliquer par la stratégie de gestion de I'historique au
niveau de SDIVJAX-CDiv. En effet, avec SDivJAX-1-CD1v, I'historique évolue localement
et plus rapidement lors de I'exploration d’une cellule, ce qui a pour conséquence de réduire
I’espace de recherche et donc d’accélérer le temps d’exploration dans chaque cellule. Au contraire,
I’historique maintenu par SDIvJAX-2-CDiv est plus globale et augmente que d’un seul motif
d’une étape d’échantillonnage & une autre, ce qui pénalise fortement le temps global de résolution
de SD1vJAX-2. Ce comportement est confirmé par les graphiques de la figure 5.11. En effet, apres
I’étape d’estimation (cf. traits en pointillés rouge), un sous-ensemble de contraintes XOR sont
ajoutées (une contrainte XOR dans le cas de HEPATITIS). Ensuite, pour échantillonner un motif,
SD1vJAX-2-CD1v nécessite de rajouter plus de contraintes XOR comparé a SDivJAX-1-CD1v,
jusqu’a 10 contraintes XOR dans le cas de HEPATITIS. Rappelons que ’ajout de contraintes XOR
se fait lorsque la taille de la cellule, donnée par la somme des poids des motifs de la cellule, est
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Dataset SDivJaX-1 SDivJaX-2

21 |71 6(%) Cdiv | ClosedP Cdiv | ClosedIP | - LPXICS
p(%)

HEPATITIS 30 2.19 18.84 6.84 17.87 227.34
68 x 137 20 88.73 92.55 110.84 21.58 97.16
50.00% 10 7119 13004 7509 | 1511.55 6316
CHESS 30 4.08 92.37 15.80 65.56 41.83
75 x 3196 20 336.86 | 156.04 639.94 200.47 215.07
49.33% 15 5457 8075 2678.18 2069.41 981.49
10 35342 - 61991 11720 14573
CONNECT 30 43.26 8177 201.68 1006.31 78.69
129 x 67,557 18 - - 11983 8108 579.38
33.33% 15 - - 20239 27625 1377.09
HEART-CLEVELAND 10 12711 20289 40435 11969 59096
95 x 296 8 - - 8922 - -
47.37% 6 - - 54821 - -
KR-vs-kP 30 3.71 99.63 15.32 74.37 46.63
73 x 3196 20 263.41 232.11 619.75 112.28 198.84
49.32% 10 29426 89095 40933 44258 10631
MUSHROOM 5 20479 19058 16737 482.80 93.79
112 x 8124 1 - - - - 59691
18.75% 0.8 - - - - -
0.5 - - - - -
T10I14D100K 5 19.66 17.82 82.92 43.92 UNs
1 4227 4733 - - 2163.16
T40110D100K 8 555.35 * 44683 8106 30.53
5 2080.23 | 2941.09 - - 1404.82
SPLICE] 10 4939 4244 4473 1382.31 36.95
5 - - - - 14747
RETAIL 5 91.33 * 824.79 158.05 Uns
16470 x 88,162 1 3184.75 * - - UNs
0.06% 0.4 50267 * - - UNs
PumsB 40 197.02 10065 1818.32 19637 562.23
2,113 x 49,046 30 23144 - 30267 40815 1662.70
3.50% 20 - - 62088 - 3619

TABLE 5.5 — Analyse comparative des temps d’exécution de SD1vJAX-CDiv vs SDivJAX-CP pour
chacun des deux oracles de SDIVJAX. En gras les résultats de la meilleure méthode. La cellule en gris
indique, pour chaque oracle, la meilleure alternative

beaucoup plus grande. Cette augmentation significative du nombre de contraintes XOR pénalise
les performances de la méthode. Notons que sur le jeu de données RETAIL, aucune contrainte
XO0R n’a été rajoutée car ce dernier contient déja peu de motifs par rapport aux seuils considérés.

5.3.3 Impact de ’étape d’estimation des XOR sur SDivJaX

Le tableau 5.5 compare les temps d’exécution de SD1vJAX-CDiv avec SD1vJAX-CP. Nous
pouvons remarquer que sur les instances denses, I'utilisation de CLOSEDPATTERNS pour estimer
le nombre de contraintes XOR permet d’améliorer de maniére significative les temps de calcul
de SD1vJAX-2-CP sur 8 instantes parmi 16 (cellules coloriées en gris) comparé a SDivJAX-
2-CDr1v. Par ailleurs, il obtient les meilleurs de temps de calcul sur 5 instances (cellules en
gras), surpassant méme EFLEXICS : SDIVJAX-2-CP est meilleur sur 7 instances parmi 16
contre 4 instances pour EFLEXICS. Sur les instantes moins denses, a I'exception de PUMSB,
SD1vJAX-2-CP domine largement SD1vJAX-2-CD1v mais reste néanmoins moins performant
comparé a SDiIvJAX-1-CD1v. Les performances de SDIvJAX-2-CP peuvent s’expliquer par
I’analyse des graphiques de la figure 5.12 qui montrent l'indice de Jaccard moyen entre les
premieéres solutions, en augmentant de maniére itérative le nombre de solutions. Comme nous
pouvons le constater, les premieres solutions de SDivJAX-2-CP sont encore plus diversifiées
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FIGURE 5.11 — Evolution du nombre de contraintes XOR utilisées par itération par SD1vJaX et FLEXICS.

et la diversité de I’ensemble de motifs extraits au bout d’un certain nombre de tirages n’arrive
plus & étre améliorée car I’ordre de recherche a un fort impact sur la diversité. Ainsi, la requéte
SD1vJAX-2-CP(D, Jpaz, k) peut donner un ensemble S de motifs diversifiés tels que |S| < k,
alors que SD1vJAX-2-CD1v continuera a extraire des motifs jusqu’a atteindre le nombre k£ de
motifs demandés.

5.3.4 Evaluation de la qualité de diversification

Dans la figure 5.13, nous représentons les distributions cumulatives d’indice de Jaccard de
toutes les paires de motifs de CLOSEDDIV-MINCOV, FLEXICS et SD1vJAX-CDI1V sur six jeux de
données. Pour les jeux de données denses, les courbes des CDFs de SD1vJAX-CD1v se situent au-
dessus de celles de CLOSEDD1vV-MINCOV, indiquant que SDIvJAX-CDIiv extrait des ensembles
de motifs pour lesquels I'indice de Jaccard des paires est relativement faible. Pour les instances
creuses, les deux approches restent comparables.

Comparé a FLEXICS, les CDFs de SDivJAX-2 indiquent qu’il est plus facile de trouver
des paires de motifs avec un faible Jaccard. Notons enfin que, sur les plupart des instances
considérées, SDIvJAX-1-CD1v extrait des ensembles de motifs moins diversifiés que SD1vJAX-
2-CD1v. En effet, I'idée de maintenir un historique H jiope; permet a SD1vJAX-2-CD1v d’extraire
des ensembles de motifs de meilleure diversité.
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FIGURE 5.12 — Indice de Jaccard moyen par itérations pour les approches SD1ivJAX-CDiv.

5.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes évaluations de notre contrainte globale
CLOSEDDIVERSITY et de notre méthode d’échantillonnage associée SDIvJAX. Ainsi, en contrd-
lant la diversité avec un seuil J,,4., nous avons montré la capacité de CLOSEDDIVERSITY a
pouvoir d’une part extraire des ensembles de motifs significativement plus petits que ’ensemble
des motifs fermés, et d’autre part réduire la redondance entre les motifs extraits. Par ailleurs, nos
expérimentations ont montré que les performances de CLOSEDDIVERSITY étaient meilleures que
celles de FLEXICS, ce qui motive son exploitation pour faire de I’échantillonnage. Toutefois, ces
performances restent limitées par rapport a celles de GIBBS et CF'TP en utilisant des facteurs
de fréquence bas (< 5). Cependant, nous avons montré que CLOSEDDIVERSITY offre plus de
garantie sur la qualité des motifs en terme de diversité et présente un meilleur compromis entre
diversité et performances comparativement & ces trois méthodes d’échantillonnage.

De plus, méme si ces performances sont inférieures a celles de CLOSEDDIVERSITY, nous
avons montré que SDIvJAX permet d’extraire des échantillons de motifs diversifiés. Les différents
résultats montrent que SD1vJAX-1 est 'approche la plus performante et que SD1vJAX-2 permet
d’obtenir des ensembles de motifs relativement plus diversifiés grace a I’historique global utilisé.
Néanmoins, les résultats montrent que la redondance moyenne dans les ensembles de motifs
obtenus avec SDIVJAX-1 reste peu élevé malgré 'absence d’un historique global des solutions.
SDi1vJAX-1 peut ainsi étre utilisé pour extraire des motifs dans un contexte anytime étant
donné sa capacité a extraire des motifs relativement rapidement et sa capacité a introduire de la
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FIGURE 5.13 — Evaluation de la redondance globale des paires de motifs de CLOSEDDIV-MINCOV,
FLEXICS, et SD1vJAX-CD1v

diversité dans les ensembles de motifs. Ainsi, nous exploiterons SD1vJAX-1 pour apprentissage
actif des préférences de 'utilisateur (chapitre 6) en l'utilisant pour échantillonner les motifs
diversifiés & présenter a I'utilisateur.
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6.1 Introduction

Dans ce chapitre nous proposons une approche de fouille interactive de motifs basée sur
le schéma général proposé dans l'algorithme 4 de la section 3.7. Premierement, dans cette ap-
proche, nous exploitons une méthode d’échantillonnage pour extraire les motifs. Comme nous
I’avons montré au chapitre 1, ces méthodes ont ’avantage d’étre rapides et d’assurer une forme
de diversité dans les ensembles X de motifs extraits. Plus particulierement, nous proposons d’ex-
ploiter SD1vJAX-1 comme méthode d’extraction des motifs. Deuxiémement, pour prendre en
compte les intéréts de I'utilisateur et s’assurer que les résultats sont pertinents, nous proposons
d’exploiter de nouveaux descripteurs dynamiques pour apprendre une fonction logistique . Ces
nouveaux descripteurs permettent de mieux comprendre le rangement effectué par 'utilisateur
et d’extraire des ensembles de motifs plus concis et diversifiés. Pour cela, nous introduisons la
notion de motifs discriminants, qui sépare les motifs auxquels I'utilisateur attribue un rang
bas de ceux qui ont un rang élevé. En ajoutant ces descripteurs & la liste des descripteurs initiaux,
nous pouvons apprendre une fonction de poids .

Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons les motifs discriminants et leur exploita-
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tion pour décrire les motifs de fagcon dynamique. Puis, nous montrerons comment ces nouveaux
descripteurs sont intégrés et exploités pour apprendre les préférences de 'utilisateur. Nous pré-
senterons enfin une nouvelle méthode de fouille interactive de motifs exploitant les motifs dis-
criminants.

6.2 Nouvelle représentation des motifs

Dans la section 3.3, nous avons présenté un ensemble de descripteurs utilisés dans la litté-
rature. Ces descripteurs sont statiques, c’est-a-dire fixés au début du processus interactif et ne
peuvent pas varier au fil des itérations. Ils exploitent alors certaines caractéristiques syntaxiques
des motifs pour les représenter (comme les items ou les transactions couvertes) [48, 18] mais
également des mesures (comme la longueur et la fréquence des motifs) [48].

Une des limites de ces descripteurs vient de leur utilisation comme des éléments indépendants
les uns des autres. En effet, étant donné que chaque descripteur décrit une caractéristique parti-
culiere du motif, il est naturel de les considérer comme étant indépendants pour sélectionner des
motifs globalement intéressants pour 'utilisateur. Cependant, il serait intéressant de considérer
d’éventuelles interdépendances qui peuvent exister entre ces différents descripteurs. Typique-
ment, un utilisateur pourrait étre intéressé par des « combinaisons particulieres d’items ou étre
désintéressé par des transactions particulieres ». Comment exprimer ce type de préférences? et
comment les prendre en compte sous forme de descripteurs ?

Dans cette section, nous introduisons les motifs discriminants et nous montrons comment
les extraire & partir des motifs présentés a l'utilisateur tout en exploitant ses retours. Nous
définissons une nouvelle classe de descripteurs exploitant les discriminants pour améliorer la
précision de I'apprentissage. Ces nouveaux descripteurs se présentent alors comme des motifs
corrélés au rangement effectué par 'utilisateur, c’est-a-dire des motifs qui ont fortement influencé
un bon/mauvais rangement d’un sous-ensemble d’autres motifs.

6.2.1 Motifs discriminants

Les motifs discriminants peuvent étre considérés comme étant les sous-motifs qui ont été
déterminants dans le rangement effectué par 'utilisateur :

— soit ce sous-motif a permis a un/plusieurs autres motifs d’étre bien classés;

— soit il a provoqué leur rangement dans les rangs les plus bas.

Une maniere de modéliser la recherche de motifs discriminants consiste a considérer les rangs
numériques donnés aux motifs individuels comme des étiquettes numériques et de considérer la
recherche des discriminants comme un probléeme de régression. Dans notre cas, ’objectif n’est
pas de construire un modele de régression complet, mais seulement d’extraire un modéle
individuel qui est en corrélation avec I’étiquette numérique. Pour cela, nous exploitons
la notion de variance inter-classe.

A. Variance inter-classe des motifs

Pour trouver les motifs corrélés au rangement de I'utilisateur, nous exploitons la mesure de
la variance interclasse proposée par Morishita et al. dans [104].

Définition 55 (Variance inter-classe).

Soit X un ensemble de k motifs ordonnés selon lordre R* défini par lutilisateur. On note
par Xy, = {X € X|X D y} Uensemble des motifs X de X qui contiennent le sous-motif y, et
Xy, =X — X,. La variance interclasse du sous-motif y est définie comme suit :

ICV (y, RY) = Xy - (w(X) — u(X)* + [Xy| - (u(X) — p(Xy))? (6.1)

avec p(X) = ﬁ Yoxex (X)), et r(X) le rang du motif X dans X (voir équation 3.7).
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Algorithm 9: Extraction de motifs discriminants

1 Fonction MineDiscriminating (X, R*)

2 I1CViaz < 0, Xgise < 0

3 Iy~ {ieX|XeX}

4 Y+ IX

5 Pour chaque i € Iy faire

6 if ICV (i, R*) > ICVp4, then

7 L ICOVimas < ICV (i, R¥)

8 Xdisc <~ {7!}

9 Pour chaque Y € ) faire

10 Tant que Vie Iy, 3X € Xtq.i¢ Y N {Y Ui} C X faire
11 si ICV(Y Ui, R*) > ICV,p4, alors
12 ICVae < ICV (Y U{i}, R¥);
13 KXdise Y U {Z}a

14 Y YU Xaise;
15 retourner X ;.

L’ICV est donc déterminé par I'ensemble de motifs X, C X’ et par les rangs r(X) associés
aux motifs X € X,.

Exemple 6.2.1.

Soit un jeu de donné contenant les items suivants : T = {1,...,7}. Supposons une requéte
utilisateur contenant les motifs suivants : X = {X1, X9, X3, X4}, avec X1 = {5,7}, Xy =
{2,7}, X3 = {1}, X4 = {4} et soit le rangement R* de l'utilisateur sur les motifs de X, avec
R* = {X2 » X1 = X3 = Xu}. Pour y = {2}, nous avons X, = {Xo} car {2,7} D {2},
Xy = {X1, X3, Xa}, p(X,) = 1, p(X,) = "ESER) — CH2Y 3 o y(X) = 2.5, Bn
appliquant I’équation (6.1), on obtient ICV ({2}) = (2.5 — 1) +3- (2.5 — 3)2 = 3. De la méme
maniére, ICV ({0}) = 0.33.

B. Extraction de motifs discriminants

La variance inter-classe présentée précédemment permet d’évaluer la corrélation des motifs
avec le rangement de l'utilisateur ; les motifs ou sous-motifs les plus corrélés sont ceux ayant les
plus grande valeur d’/C'V. Notre objectif est alors de trouver les sous-motifs y C X € A ayant
la plus grande variance inter-classe IC'V. Sémantiquement, il s’agit de trouver les sous-motifs
dont la présence dans un ou plusieurs motifs X a influencé leur rangement. Ainsi, si y C X, on
peut dire que le rangement de X a la r(X)€ position dans X" est plus susceptible d’étre expliqué
par la présence du sous-motif y.

L’algorithme 9 décrit la procédure de recherche d'un motif discriminant. Cette recherche
est effectuée par la fonction MineDiscriminating qui permet d’extraire le motif qui maximise
la variance interclasse des motifs. Il prend en entrée un ensemble de motifs ordonnés X ainsi
que le rangement R* et retourne le sous-motif ayant la plus grande variance interclasse ICV.
L’algorithme commence par évaluer 'TC'V de tous les items des motifs X € X (boucle 5—8), puis
combine progressivement les items entre eux afin d’obtenir des discriminants plus grand et plus
précis (boucle 9-14). Avant chaque combinaison, un test est effectué pour s’assurer que le sous-
motif résultant est inclus dans 'un des motifs X € X (ligne 10). Dans l'affirmative (ligne 11),
la valeur maximal d’ICV (c’est-a-dire ICV,,4,) est mise & jour; le meilleur motif discriminant
Xgise est alors enregistré (ligne 13) et ’ensemble des sous-motifs pouvant étre étendus est mis
a jour en y ajoutant Xg;s. (ligne 14). A la fin, le meilleur motif discriminant X ;5. est retourné
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(ligne 15) et pourra étre utilisé comme descripteur dans le processus de fouille interactive de
motifs.

Proposition 12 (Complexité temporelle).
L’algorithme 9 a une complexité qui est quadratique dans le pire des cas : O(n?), avec n = |Ix|.

Preuve 10.

La preuve de la proposition 12 se présente comme suit.

La premiére boucle de l'algorithme 9 s’exécute en O(n). Pour chaque itération i de la
deuziéme boucle (lignes 9 d 14), nous avons au plus (n — i) itérations pour la troisiéme
boucle (lignes 10 a 14). Ainsi, ces deuz boucles s’effectuent en (’)(%2)

Les sous-motifs Y évoluent avec au moins | X| éléments, étant donné que | X g;sc| < | X|. Cela
ajoute une complexité supplémentaire de O(n x |X|). Puisque |X| < n, alors, la complexité
dans le pire des cas est en O(n?).

Exemple 6.2.2.

Reprenons le jeu de données de l'exemple 6.2.1 ainsi que l’ensemble ordonné X = {Xq, X1, X3, X4}
tel que R* = {Xy = X7 = X3 = Xy}. Aprés la premiére boucle de l'algorithme 9, la variable
Y contient {1,2,4,5,7}, ICV(2,R*) = ICV(4,R*) = 3, ICV(1,R*) = ICV(5,R*) = 0.33 et
ICV(7,R*) = 4. Ainsi, ICVpar = 4 et Xaise = {7}. La deuziéme boucle (lignes 9 a 14) cher-
chera alors la meilleure combinaison de ces items qui maximise la variance inter-classe ICVi,q.
Pour illustrer cette boucle, supposons queY = {2} et Iy = {1,2,4,5,7}. La boucle while va alors
considérer uniquement les items i € Iy —{2} tels que Y U{i} est un sous-motif des motifs X € X.
Ainsi, on obtient que pouri = {7}, YU{i} C Xy. Puisque ICV ({2,7},R*) = 3 < ICViaz, Xdisc
demeure inchangé. Notons que pour i = {4} oui = {5}, X € X tq. ({2} U {i}) C X. Pour cet
exemple, lalgorithme 9 retournera X g;sc = {7}.

6.3 Motifs discriminants comme descripteurs

L’utilisation des motifs discriminants X 4;5. comme descripteurs apporte une sémantique nou-
velle dans la description des motifs. En effet, ces nouveaux descripteurs permettent d’expliquer le
rang obtenu par un motif X pendant 'itération courante. Plus important encore, ils permettent
d’identifier une combinaisons d’items corrélés positivement ou négativement avec le rangement
de T'utilisateur. Nous utiliserons donc les motifs discriminants comme des descripteurs numé-
riques binaires Fy; . tel que pour tout motif X, on a :

X _ 1 si Xdisc g X
Faise = 1 0 si non (1.2)

Etant donné que ces descripteurs dépendent de la requéte utilisée, & chaque itération de
nouveaux motifs discriminants peuvent étre extraits. Cela explique le caractere dynamique dans
la description des motifs.

Une premiere utilisation consisterait a étendre le vecteur des descripteurs des motifs avec les
nouveaux discriminants trouvés au fil des itérations. Cette stratégie d’exploitation consiste ainsi
a prendre en compte la sémantique de tous les rangements de 'utilisateur dans la description
des futurs motifs. On obtient alors le vecteur de descripteurs suivant :

Jr*:<F17---,FnaFdiscla'-deiscm> (63)

statiques  discriminants

Ces nouveaux descripteurs ont 'avantage de permettre une description de plus en plus précise
des différents motifs aussi bien d’un point de vue syntaxique (avec les descripteurs statiques) que
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sémantique (avec les descripteurs discriminants). Cependant, en allongeant le vecteur F & chaque
itération, on complexifie ’apprentissage qui doit prendre en compte plus d’éléments. Par ailleurs,
on pourrait faire face a un probléme de sur-apprentissage a cause de 'utilisation de descripteurs
trop nombreux. Pour pallier & cela, nous proposons d’utiliser les motifs discriminants comme
des descripteurs temporaires. Il s’agit d’ajouter temporairement ces descripteurs Fi;s. au vecteur
F afin d’apprendre un poids wg,, .. Le poids appris sera alors exploité pour mettre a jour la
fonction d’apprentissage . Cette procédure sera décrite dans la section 6.4.

Trois types de descripteurs discriminants peuvent étre ajoutés a F :

— Fliscy il s’agit du descripteur décrit a ’équation 6.2. Il s’agit d’un descripteur binaire
utilisé pour marquer la présence/absence du discriminant dans un motif X € X :

_ 1 si Xdisc - X
Faisex =) 0 sinon

— Fliser @ il s’agit d'un descripteur numérique qui représente la fréquence du motif discri-
minant. Fy;,. peut alors prendre les valeurs suivantes :

‘VD(lé(dtlizsc)l SZ‘ Xd’iSC g X
Fisc = .
diser 0 sinon

— Flisc; est un descripteur numérique qui représente la longueur du motif discriminant.
Faise, peut alors prendre les valeurs suivantes :

\I.I
0 sinon

FdiscI

{ | Xdiscl $i Xgise € X

En notant Fg;s. 'ensemble des descripteurs discriminants ajoutés a JF, on obtient le descrip-
teur temporaire suivant :

Fr= <F17 e 'aFnaFdiscvadiscTaFdiscz> (64)

Dans la prochaine section, nous montrerons comment ces nouveaux descripteurs seront ex-
ploités pour améliorer ’apprentissage du modele de préférences.

6.4 Apprentissage a partir des descripteurs discriminants

Dans la section précédente, nous avons présenté une nouvelle classe de descripteurs. Ces des-
cripteurs exploitent les retours de 'utilisateur pour représenter les motifs corrélés au rangement
de celui-ci. Dans cette section, nous montrons comment les motifs discriminants sont exploités
durant la phase d’apprentissage.

6.4.1 Fonction d’apprentissage des préférences de 1’'utilisateur

Pour apprendre les préférences de I'utilisateur, nous proposons d’exploiter le modele proposé
par Dzyuba et al. dans [48]. Notre démarche consiste ainsi a apprendre une fonction logistique
Plogistic en exploitant la méthode stochastique de descente des coordonnées (SCD) en mettant
a jour les poids wp, des descripteurs. Ce processus d’apprentissage peut étre synthétisé par le
schéma de la figure 6.1.

Afin d’exploiter les descripteurs discriminants dans ’apprentissage, nous proposons un nou-
veau processus qui étend celui de la figure 6.1. Ce processus exploite le nouveau vecteur des
descripteurs présenté dans 1’équation 6.4. Pour apprendre la fonction de poids ¢jogistic, on as-
socie alors de nouveaux poids wp,,,, aux descripteurs discriminants. L’apprentissage permettra
ainsi de mettre a jour a chaque itération t les poids w%i des descripteurs F; € F* et plus spé-
cialement les poids w%disc des descripteurs discriminants Fy;s.. Comme ces descripteurs sont



124 Chapitre 6. Motifs discriminants et Apprentissage

Start Dataset
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t t - i
WF WF WtF Echantillonnage
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Vecteur des
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Xn(2): | Xn@p | Xna, [Xr(2)¢,
lh .. Fk
W W] . W“F — Apprentissage
1 2 n

Xir(k): | Xntor | Xntor, Xre(k)en

FIGURE 6.1 — Schéma général d’apprentissage des poids des descripteurs statiques.

temporaires, les poids w}d_ appris sont ensuite agrégés aux poids des descripteurs non discri-
18C

minants afin d’étre exploités a 'itération suivante. Ce nouveau processus, synthétisé par la figure

6.2, se présente comme suit :

(i) Pour chaque motif X; € X%, une re-description est effectuée :

XL = {(X

gy

, X

UFn > ZFdiscX ’ leiscT ’ 7'Fdiscl >

, Vi€ [1,k]}.

(i) De nouveaux poids wk, sont appris pour chaque descripteurs F; € F*. Les poids appris
7
w}d, associés aux descripteurs discriminants sont alors agrégés aux poids des descrip-
18C
teurs statiques Fj,_, , en exploitant une fonction d’agrégation multiplicative qui sera
présentée a la section suivante.

(iii) Pour terminer, le vecteur des descripteurs est mis & jour en retirant les descripteurs
temporaires Fy;s.. On obtient alors I’ensemble des descripteurs F = (F} ... F,) auxquels
sont associés les poids wh = (wh, ... wh ).

Dans la prochaine section, nous détaillerons comment le vecteur de poids wtf est mis & jour
en utilisant les poids des descripteurs discriminants w}d_ via une fonction d’agrégation f9.
18C

Exemple 6.4.1.
Reprenons ’exemple 6.2.2 et considérons le sous-motif discriminant Xg;sc = {7} obtenu avec
lalgorithme 9. Supposons que nous utilisons comme descripteurs [’ensemble des items et la fré-
quence des motifs : F = (F1, Iy, F3, Fy, Fs, Fs, F7, Frreq). Le motif X1 = {5,7} est alors repré-
senté par le vecteur descripteur X, = (0,0,0,0,1,0,1,0.54) et le motif X3 = {1} par le vecteur
X3, = (1,0,0,0,0,0,0,0.36). En utilisant le motif discriminant Xgisc, on obtient le nouveau
vecteur de descripteurs ci-dessous : F* = (I, Fy, s, Fy, F5, Fo, Fr, Fpreq, Faisey s Faiser)- La re-
description des motifs donne ainsi :

- X1,. =(0,0,0,0,1,0,1,0.54,1,0.63) car Xgisc C X1 ;

- X3,. =(0,0,0,0,1,0,1,0.36, 0, 0) car Xgisc ¢ X3.

6.4.2 Exploitation des descripteurs discriminants

Comme nous ’avons présenté a la section 6.2.1, 'extraction des motifs discriminants permet
d’identifier un sous-ensemble d’items corrélés au rangement de l'utilisateur. Afin de mettre en



6.4. Apprentissage a partir des descripteurs discriminants 125
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FIGURE 6.2 — Exploitation des descripteurs discriminants dans 'apprentissage des poids.

exergue l'intérét de ces items pour I'utilisateur, nous proposons alors une double mise a jour des
poids qui leur sont associées :

— une premiére mise a jour effectuée avec la méthode SCD ;

— une deuxieme mise a jour effectuée en exploitant les poids des discriminants.

Nous proposons deux types d’agrégation des poids des descripteurs statiques a partir des
poids des descripteurs discriminants appris :
— Pour les descripteurs binaires (items et transactions), 'agrégation est effectuée comme
suit :
0 thl_ = f* (w}i,w}dmx) VE; € Fr Ni € I[Xgisc], ou Fr représente I’ensemble des
descripteurs des items et Z[X ;5] représente les items de X g;sc.

0 w}i = fY (w%i,w}disc)() VF; € Fr Ni € Vp(Xgise), ou Fr représente 'ensemble des
descripteurs des transactions.

— Pour les descripteurs numériques (fréquence, longueur, ...), 'agrégation est réalisée comme
suit :
t __ fag t t N 4 3 4
o wp, = f*(w Frregr W FdiscT)’ ou Fp.eq représente le descripteur sur la fréquence.
t __ fag t t N A 3
0 Wk, = f*(w Frengen® W Fdiscz)’ ol Fiepgen représente le descripteur sur la longueur
des motifs.

Cette procédure de mise a jour permet ainsi de favoriser d’avantage les descripteurs qui
ont permis un rangement des motifs qui les contiennent & des rangs élevés. Cela augmente
leur probabilité d’étre présents dans les motifs des prochaines itérations. De la méme maniere,
la mise a jour peut étre utilisée pour pénaliser d’avantage les descripteurs qui ont influencé un
rangement des motifs qui les contiennent a des rangs faibles. Pour cela, nous proposons d’utiliser
deux fonctions d’agrégation.

A. Fonctions d’agrégation

Notre approche est inspirée de [6], qui utilise une méthode multiplicative pour la mise a jour
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exp aggregation - wf = wf. exp™h-

linear aggregation - wf = wf. (1 +nwf, )

R
h n=1/2
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— n=1/4 10
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FIGURE 6.3 — Courbes évolutives des poids pour les deux facteurs multiplicatifs.

de poids w; associés & des objets i. A chaque itération ¢, cette méthode met & jour les poids w!
des objets i de la mani¢re suivante : w! = Agreg(w!,ct) = w! - @(w!,cl), ot @(wl,cl) est un
facteur d’agrégation et ¢! un gain (resp. pénalité) si ¢t > 1 (resp. ¢! < 1).

Notre objectif est d’agréger les poids appris des descripteurs discriminants w%disc aux poids
des descripteurs statiques w}i des motifs qu’ils représentent. Nous proposons d’utiliser les deux
facteurs d’agrégation suivants :

— un facteur d’agrégation linéaire : @(wf, , w, )= (1+ 1wk, );

t

’ . . w
— un facteur d’agrégation exponentiel : ®(w}i,w%d_ ) = exp Faise ;
18¢C
A chaque itération ¢, les poids des descripteurs F; seront donc mis & jour comme suit :

t t
wF’L x (1 + ndeisc)
wp, = OU ) (6.5)
w%l X expndeisc

Le parametre n €]0, %] est un parametre de régularisation (inspiré de 'apprentissage au-
tomatique [120, 105, 86]) pour limiter les fortes variations des poids résultant de cette deuxieme
mise a jour. En effet, une trop forte variation des poids pourrait conduire a 'extraction de motifs
de mauvaise qualité et nuire au processus d’apprentissage.

Les graphiques de la figure 6.3 permettent d’illustrer ce phénomene. Dans ces graphiques,
nous représentons 1’évolution des poids appris avec les deux facteurs multiplicatifs pour diffé-
rentes valeurs de 7. Ainsi, & chaque itération ¢ € [1,40], nous générons aléatoirement un poids
wy, € [—=1,1]. Puis, nous mettons & jour wj, qui sera alors incrémenté (wf > 0) ou décré-
menté (wﬁ,disc <0).

Comme nous pouvons le constater, pour de grandes valeurs de 7, il y a de fortes variations
du poids thi qui atteint des valeurs qui peuvent paraitre aberrantes. Le graphique 6.3a montre
qu’entre les itérations ¢t = 4 et ¢t = 6, on obtient des valeurs w'};i tres grandes pour n = 1
par rapport aux autres. Dans le cas ou ces poids w}i sont utilisés pour pondérer les motifs, de
grandes valeurs de poids auront pour conséquence de favoriser tres fortement les motifs X tel que
XF, # 0 au détriment des motifs décrits par d’autres descripteurs. Cette situation pourrait alors
conduire a une réduction de la diversité dans les motifs extraits. Nous remarquons également que
les poids w%i diminuent avec la valeur de 7 et restent faibles par rapport aux valeurs obtenues
pour = 1. Un comportement similaire est observable avec les graphiques de la figure 6.3b.
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Exemple 6.4.2.
Considérons l'exemple 6.4.1 vu précédemment. Supposons que nous sommes a litération t = 1
et que le motif discriminant vaut Xg;sc = {7}. Le vecteur de poids associé a F* est défini par

< 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1
Wrs = wl?w27w37w47w57w67w77wfreqvwdz‘scx>wdi507—>'

Apres Uétape d’apprentissage, ce vecteur prend les valeurs suivantes :
wlp = (—0.33,0.99,0,—-0.99,0.33,0,1.33,0.15,1.33,0.84).

En utilisant la fonction d’agrégation linéaire avec n = 0.2, nous mettons d jour les poids ws (car
Uitem 7 € Xgise) et w}req comme suit :

- wp = wi - (1+nwl,., ) =1.33 x (14 (0.2 x 1.33)) = 1.68 ;

C Whpeg = Whpeq - (14 MWl ) = 0.15 x (14 (0.2 x 0.84)) = 0.175.

Le nouveau vecteur wlf associé a F vaudra alors :
w} = (-0.33,0.99,0,—0.99,0.33,0,1.68,0.15).

Ce nouveau vecteur sera utilisé par ¢iogistic afin d’extraire de nouveauz motifs a la prochaine
itération t = 2.

6.5 DiSPaLe : Un cadre interactif de fouille de motifs exploitant
les discriminants et la diversité

Dans cette section, nous présentons une nouvelle approche de fouille interactive de motifs,
dénommeée DISPALE, qui exploite différents briques issues des travaux que nous avons présentés
tout au long de ce document. Nous détaillons ci-dessous les trois composants de base de notre
approche (voir Ialgorithme 10) :

Fouille de motifs par échantillonnage. Comme pour LETSIP, nous utilisons une fonction
logistique @jogistic comme une fonction de pondération des motifs. Contrairement a LETSIP,
a chaque itération, les motifs sont échantillonnés proportionnellement a @j,gistic en utilisant
SDi1vJAX. De cette maniére nous tirons parti a la fois des contraintes XOR et de la contrainte
globale CLOSEDDIVERSITY pour présenter & l'utilisateur des motifs diversifiés. Par ailleurs, la
diversité est prise en compte de fagon explicite pendant la phase d’extraction des motifs et non
pas comme une heuristique post-traitement.

Interaction avec 1’utilisateur et apprentissage a partir des feedback. Di1SPALE utilise
un modele de feedback basé sur un classement total des motifs. L’apprentissage de la fonction
logistique se réduit a une classification binaire des vecteurs de différence des descripteurs des
motifs. DISPALE exploite les motifs discriminants comme nouveaux descripteurs dans la phase
d’apprentissage.

Sélection des motifs a présenter a l’utilisateur. Comme dans LETSIP, nous conservons
les ¢ meilleurs motifs issus de l'itération précédente pour construire notre requéte. Toutefois, les
(k — ¢) motifs restants sont échantillonnés avec SD1vJaX.

6.6 Evaluation expérimentale

Dans cette section, nous évaluons expérimentalement notre approche DISPALE pour l'ap-
prentissage des préférences de I'utilisateur. Nous étudierons les apports des discriminants dans la
description des motifs ainsi que I'utilisation de la méthode d’extraction SD1vJAX dans I’échan-
tillonnage de motifs. Pour cela, nous adoptons les notations suivantes :
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Algorithm 10: DISPALE (Discriminating Sub-Pattern feature Learning)

1 Entrée : Jeu de données D, seuil de fréquence minimum 6, taille de la requéte k,
nombre d’itérations T, ¢, range A, Descripteurs des motifs F

2 begin

3 wg: 0 U0 X0« 0 > Initialisations
4 ho = @logistic (w?:, A) > Fonction de classement
5 > Mine, Interact, Learn, Repeat loop
6 fort=1,2...7T do

7 R= TAKEFIRST('R*FI ) > Retenir les top-¢ motifs de l'itération précédente
8 X'+ RUSDIVIAX(D, 0, ht—1) x (k —£) > Exécuter (k — £) fois SD1vJaX
9 R = RANGER(X"); U + U U R > Rangement de I'utilisateur
10 Xdise — 1\/_[ilrleDiscrimimating(?(t7 R*t) > Extraction du discriminant et re-description
11 F* «— FU Faise

12 wj‘ft <+ LEARNWEIGHTS(U, F*) , wh + f"g(w}t,wpdisc) > Apprentissage et agrégation
13 F — F* — Faise > Nouvelle re-description
14 | ht < Qiogistic (w}.—, A) > Nouvelle fonction d’apprentissage
15 | return w?

— Di1SPALE-EXP désigne la méthode DISPALE utilisant une fonction d’agrégation expo-
nentielle ;

— DiISPALE-LIN désigne la méthode DISPALE utilisant une fonction d’agrégation linéaire ;

— DISPALE +D1v désigne la méthode DISPALE utilisant SD1vJAX-1 comme oracle d’ex-
traction des motifs (voir chapitre 4);

— Par extension, DISPALE-E+D1v (resp. DISPALE-L+D1v) désignera la méthode D1S-
PALE-EXP (resp. DISPALE-LIN) avec SD1vJaX-1.

Nos expérimentations ont pour objectif d’adresser les questions de recherche suivantes :

Q1 Quel effet les parameétres de DISPALE (choix de la fonction d’agrégation, choix de la
valeur de 7, taille de la requéte) ont-ils sur la qualité des patterns appris?

Q2 Quel effet les parametres de DISPALE ont-ils sur la qualité des motifs échantillonnés a
l'aide de SDivJAX-17

Nous noterons par LETSIP+DI1v pour désigner I'utilisation de SDivJAX-1 comme oracle
d’extraction des motifs dans LETSIP a la place de EFLEXICS.

6.6.1 Protocole expérimental

L’évaluation des algorithmes de fouille interactive de motifs peut étre difficile. En effet, les
experts du domaine sont rares et il est difficile de collecter suffisamment de données pour tirer
des conclusions fiables. Pour effectuer une évaluation approfondie, nous émulons les préférences
de l'utilisateur a I’aide d’une mesure de qualité ® cachée. Nous avons suivi le méme protocole
que Dzyuba et al. dans [48] : pour chaque jeu de données, un ensemble S de motifs fréquents est
extrait sans connaissances préalables des préférences de 1'utilisateur. Nous supposons 'existence
d’un ordre R* de l'utilisateur dérivé de ® permettant de classer les motifs de S. Plus précisément,
si X =Y alors ®(X) > ®(Y). Ainsi, 'objectif est d’apprendre une fonction logistique @iogistic
pour I’échantillonnage des motifs fréquents qui approxime ®. Pour nos expérimentations, nous
avons utilisé comme @ la fonction surprisingness (surp) qui est définie comme suit :

|X]
surp(X) = max{supp(X) — [ [ supp({i}), 0}
=1
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] Jeu de données H |D| ‘ |Z| ‘ 0 ‘ #S ‘
Anneal 812 | 89 660 | 149331
Chess 3196 | 75| 2014 | 155118
German 1000 | 110 350 | 161858
Heart-cleveland 296 | 95 115 | 153214
Hepatitis 137 | 68 35 | 148289
Kr-vs-kp 3196 | 73 | 2014 | 155118
Lymph 148 | 68 48 | 146 969
Mushroom 8124 | 112 813 | 155657
Soybean 630 | 50 28 | 143519
Vote 435 | 48 25 | 142095
Zoo-1 101 | 36 10 | 151806

TABLE 6.1 — Caractéristiques des jeux de données utilisés par DISPALE. 6 représente la fréquence absolue.

Pour comparer les performances de nos approches (DISPALE, LETSIP+Div et DISPALE
+D1v) avec celles de LETSIP, nous avons utilisé la mesure du regret. A chaque itération ¢,
nous évaluons le regret de classer le motif X par ®. Pour cela, nous calculons le rang centile
pct.rank(X;) par ® de chaque motif X; (1 <i < k) de la requéte X comme suit :

DI+ BE
S|
avec DI = Y € S, ®(Y) < ®(X;)| et DE =Y € S, (V) = (X;)|-

pet.rank(v;) =

En calculant le rang centile des motifs X; € X* avec la mesure ®, on obtient ainsi le pourcen-
tage de motifs Y € S tels que ®(Y') < ®(X;). En considérant ’ensemble des motifs de la requéte
X! obtenus avec la fonction apprise ©Ologistic & l'itération ¢, le rang centile permet de mesurer
la capacité de la fonction logistique & extraire des motifs intéressants, c’est-a-dire des motifs X
pour lesquels ®(X) est élevé. Ainsi, la valeur idéale est 1 (la valeur la plus élevée possible de ®
sur tous les motifs fréquents a un rang centile de 1). Le regret est alors défini comme suit :

Regretp(X') =1 — Mg <<y (pet.rank(X;))

avec k = | Xt et M € {max, Avg}. Il peut étre évalué en utilisant la moyenne des rangs centiles
M = Awvg, on obtient alors un regret moyen Regret,q. Il peut aussi étre évalué en calculant
la valeur maximum de ces rangs centiles, dans ce cas, on obtient alors un regret maximum
Regretmax. Pour chaque jeu de données, nous calculons le regret cumulé, additionnée sur les
différentes itérations. Etant donné que EFLEXICS et SDIvJaX-1 utilisent des contraintes XOR
aléatoires, nous langons chaque expérience 10 fois avec différentes graines aléatoires; le regret
cumulé moyen obtenu est rapporté. Pour s’assurer que toutes les méthodes sont échantillonnées
sur les mémes bases de motifs, & chaque itération, les mémes ensembles de contraintes XOR
sont générés dans les deux approches.

Pour nos évaluation, nous avons utilisé les jeux de données de I'UCI, disponibles dans le
dépot CP4IM?. Pour chaque jeu de données, nous avons utilisé un seuil de fréquence minimum
tel que la taille de I’ensemble de motifs S soit approximativement égale a 140000 motifs fré-
quents. La table 6.1 résume les différents seuils de fréquence et taille de S. Par ailleurs, chaque
expérimentation s’effectue en T' = 100 itérations (requétes) et nous utilisons les valeurs par dé-
faut proposées dans [48] pour les parameétres de 1’échantillonnage dans EFLEXICS et SD1IvJAX :
A =0.001, kK = 0.9, A = 0.1. Pour les autres parametres communs aux approches DISPALE et
LETSIP, nous considérons les valeurs suivantes :

— taille de requéte k € {5,10};

9. https://dtai.cs.kuleuven.be/CP4IM /datasets/
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FIGURE 6.4 — Effet du parametre de régularisation 17 de DISPALE sur les mesures du regret (Regretpes:
et Regreta,g) et pour £ = 0. Les résultats sont agrégés sur les jeux de données de la table 6.1 et les trois

combinaisons de descripteurs I, IT et ILFT. Les valeurs de regret sont normalisées sur [0,1].

— combinaisons suivantes de descripteurs : Items (1), [tems+Transactions (IT), et [tems+

Longueur + Frequence + Transactions (ILFT);
— parametre ¢ définissant les ¢ meilleurs motifs issus de l'itération précédente (t — 1) et qui

seront utilisés pour construire la requéte a l'itération ¢ : £ € {0,1}.

Pour le parameétre de régularisation 7 de DISPALE, nous utilisons les valeurs suivantes : n €
{0.13,0.15,0.17,0.18,0.2,0.23,0.25, 0.33}. Enfin, toutes les expérimentations ont été réalisées sur
des processeurs AMD Opteron 6174 (2.2GHz) avec une mémoire RAM de 256 Go et un temps

d’exécution maximum de 24 heures.
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(c) Regretmax et Regreta,y de DISPALE-LIN et DISPALE-EXP pour k = 10.
FIGURE 6.5 — Effet du parameétre de régularisation n de DISPALE sur les mesures du regret (Regretmax

et Regreta,g) et pour £ = 1. Les résultats sont agrégés sur les jeux de données de la table 6.1 et les trois
combinaisons de descripteurs I, IT et ILFT. Les valeurs de regret sont normalisées sur [0,1].

6.6.2 Evaluation de différents paramétres de DiSPaLe
Dans la premiere partie de I’évaluation expérimentale, nous examinons l'effet de différents

réglages de parametres sur DISPALE, en particulier 'influence des différentes combinaisons de
descripteurs et comment DISPALE se compare a LETSIP.

a) Impact du choix de la fonction d’agrégation et des valeurs de 7 et k :

Pour évaluer les effets de ces trois parameétres sur le regret, nous avons considéré les 11
jeux de données de la table 6.1. La figure 6.4 montre 1’évolution des valeurs de Regretmax et
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TABLE 6.2 — Evaluation des descripteurs et comparaison entre (1) (DISPALE-ExpP) et (2)
(DISPALE-LIN) pour n = 0.17 et pour les deux mesures Regretmax et Regret 4vg. Les résultats
correspondent aux valeurs agrégées pour k = 10 sur les jeux de données de la table 6.1.

(=0 (=1
Regretmax Regret avg Regretmax Regret avg
Descripteurs (1) (2) (1) (2) (1) (2) (1) (2)
I 114.763 115.282 554.136  553.774 11.450 11.483 499.730 499.946
1T 93.026 93.218 492.738  493.987 11.143 11.133 453.744  453.265
ITLF 89.614 90.027 487.985  491.932 11.8 11.750 448.374  451.422

Regret 404 pour différentes valeurs de 7 et pour £ = 0. Nous remarquons alors dans la figure
6.4a que les meilleures valeurs de regrets sont obtenues en utilisant une taille de requéte k = 10.
Ces regrets indiquent que notre approche est capable de réaliser un bon apprentissage méme
lorsque la taille de la requéte augmente. De plus, nous relevons que les meilleurs valeurs de regret
sont obtenues pour un régulateur n € {0.13,0.15,0.17}. Ces constats restent les mémes pour la
mesure Regret 4,4 (voir la figure 6.4b ) oll on obtient les meilleures valeurs de regret pour k& = 10
et pour n € {0.13,0.15,0.17}.

Pour déterminer la méthode permettant d’obtenir les meilleures valeurs de regret, nous
avons représenté dans la figure 6.4c les regrets de DISPALE-EXP et DISPALE-LIN pour £ = 10.
L’analyse de ces graphiques nous permet ainsi de déduire que DISPALE-LIN est la méthode
permettant d’obtenir les meilleures valeurs de regret.

Nous avons réalisé les mémes évaluations pour £ = 1 et reporté les résultats dans la figure 6.5.
Nous constatons alors dans la figure 6.5b qu’avec la mesure Regret 4,4, les meilleurs résultats
sont également obtenus avec une taille de requéte k£ = 10. Cependant, avec la mesure Regretyax
(voir la figure 6.5a), les meilleures valeurs de regret sont obtenues avec k = 5 quelle que soit la
fonction d’agrégation @ (linéaire ou exponentielle) utilisée. La figure 6.5¢ montre enfin que les
plus petites valeurs de regret sont obtenus avec DISPALE-LIN.

Ces deux figures confirment ainsi que I'utilisation de petites valeurs de 1 permet d’éviter des
variations trop importantes des poids wp,. La tableau 6.2 donne une vision détaillée des résultats
de DISPALE-EXP et DISPALE-LIN pour chaque combinaison de descripteurs, pour n = 0.17 et
k = 10. Nous pouvons remarquer que les deux approches se comportent de maniére relativement
similaire pour les deux mesures Regretyax et Regret 4,4. Pour la suite de nos expérimentations,
nous choisissons ainsi d’utiliser les paramétrages suivants : n = 0.17 et k = 10.

b) Evaluation de I'impact des descripteurs de motifs :

Afin d’évaluer I'impact des descripteurs des motifs sur 'apprentissage, nous construisons
les descripteurs des motifs de maniére incrémentale. Nous commencons par évaluer DISPALE
avec un liste réduite au descripteur d’items I, nous étendons ensuite cette liste avec de nouveaux
descripteurs et analysons les améliorations éventuelles apportées. Les résultats de ces évaluations
sont données dans la table 6.3 ou, pour chaque combinaison de descripteurs, nous avons évalué
D1SPALE-LIN pour k£ =10 et £ € {0,1}.

Lorsque I'on considere les items comme descripteurs de motifs, LETSIP permet d’obtenir de
meilleurs regrets et cela quelque soit la mesure considérée et la valeur de . Toutefois, I’augmen-
tation du nombre de descripteurs permet d’améliorer le regret de DISPALE-LIN. En effet, I’ajout
de nouveaux descripteurs apporte des informations supplémentaires permettant de mieux décrire
les motifs et d’améliorer 'apprentissage. Ainsi, pour DISPALE-LIN, nous constatons une diminu-
tion importante des valeurs de regret, notamment avec ’ajout du descripteur de transactions 7.
Pour le descripteur IT et pour £ = 0, le Regretmax de DISPALE-LIN passe de 115.282 & 93.218,
soit une amélioration de 19%. Pour Regret 4,4, cette amélioration est d’environ 11%. De méme,
pour [ = 1 le Regret 4,y de DISPALE-LIN passe de 499.946 pour le descripteur I a 453.265 pour
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TABLE 6.3 — Evaluation des descripteurs et comparaison entre DISPALE-LIN (n =0.17) et LETSIP
pour les deux mesures Regretmayx et Regreta.g. Les résultats correspondent aux valeurs agrégées
pour k = 10 sur les 11 jeux de données de la table 6.1.

(=0 (=1
Regretmax Regret avg Regretmar Regret avg
Descripteurs  LETSIP  DISPALE-LIN  LeTSIP DISPALE-LIN LETSIP DiSPALE-LIN  LETSIP  DIiSPALE-LIN
I 112.137 115.282 554.816 553.774 10.438 11.483 496.918 499.946
IT 108.446 93.218 543.556 493.987 10.761 11.133 483.689 453.265
ITLF 106.006 90.027 538.848 491.932 11.275 11.750 490.818 451.422

IT. Ces résultats sont donc cohérents avec ceux rapportés par Dzyuba et al. dans [48]. Toutefois,
nous devons noter que I'impact de chaque descripteur (ou groupe de descripteurs) dépend des
caractéristiques des motifs extraits et de la fonction de préférences ® [50]. Par exemple, pour
I’extraction de motifs surprenants, le descripteur de la longueur L est le plus susceptible d’étre
inclus dans ’ensemble des meilleurs descripteurs car les motifs longs ont tendance a avoir des
valeurs plus élevées de surprisingness. Dans ce cas, le descripteur des items I peut également
étre intéressant car les fréquences des items individuels sont directement incluses dans la formule
du surprisingness. Le descripteur T' des transactions a quand a lui une importance qui vient
de sa capacité a représenter (indirectement) les interactions entre différents descripteurs.

6.6.3 Comparaisons entre DiSPaLe et LetSIP

a) Analyse des regrets :

La table 6.3 montre les résultats expérimentaux comparant DISPALE-LIN et LETSIP sur
différents parametres. Nous constatons alors que pour le descripteur I, LETSIP obtient les
meilleures valeurs de regret (Regret a,q et Regretmax). Cependant, pour £ = 0, le Regret 4,4 est
sensiblement meilleur pour DISPALE-LIN. Par contre, en utilisant les descripteurs IT et ITLF,
DISPALE-LIN permet d’obtenir des regrets plus réduits quelle que soit la valeur de ¢ (excepté
pour le Regret,,q. ou LETSIP a de meilleurs résultats lorsque ¢ = 1 et pour les descripteurs
IT et ITLF). Ces résultats montrent ainsi que DISPALE-LIN permet de mieux apprendre la
fonction de rangement ® de I'utilisateur. En effet, I'analyse des Regret 4,4 indique que les motifs
sélectionnés par DISPALE-LIN sont de meilleures qualité que ceux sélectionnés par LETSIP.
Cela révele alors que les rangements appris par DISPALE-LIN sur les k motifs sélectionnés par
chaque requéte sont plus précis que ceux appris par LETSIP. Enfin, nous remarquons que les
meilleures valeurs de regrets sont obtenus en fixant £ a 1 quelle que soit la méthode évaluée. Ces
résultats sont en concordance avec ceux de [48].

La figure 6.6 présente une vue détaillée des regrets cumulatifs et non cumulatifs de DISPALE-
LiN et LETSIP sur le jeu de données ANNEAL (les autres résultats sont donnés en annexe B.1).
Ces graphiques montrent I’évolution du regret (cumulatif et non cumulatif) sur 100 itérations
d’apprentissage. Le regret cumulatif est obtenu en cumulant le regret calculé a chaque itération
du processus d’apprentissage, ce qui donne une courbe croissante. Lorsque le regret s’améliore
au fil des itérations, la pente de la courbe devient moins raide, ce qui indique ainsi une meilleure
précision de la fonction d’apprentissage @jogistic- Les graphiques de la figure 6.6 montrent la
capacité de DISPALE-LIN a pouvoir identifier les motifs fréquents ayant la plus grande valeur
de surprisingness, d’ou un regret cumulatif ou non cumulatif plus réduit que celui de LETSIP.

b) Analyse des temps d’exécution :

Pour évaluer les performances en temps d’exécutions des deux méthodes DISPALE-EXP et
LETSIP, nous avons mesuré pour chaque méthode le temps nécessaire pour effectuer une ité-
ration complete. La figure 6.10 montre 1’évolution des temps de calcul de DISPALE-EXP et
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FIGURE 6.6 — Jeu de données Anneal : vue détaillée des comparaisons entre DISPALE-LIN et LETSIP
(regret cumulatif et non cumulatif) pour différents descripteurs. Regretmax, k = 10 et £ = 1.

de LETSIP sur les jeux de données GERMAN-CREDIT, CHESS, HEART-CLEVELAND et ZOO-
1. Dans ’ensemble, ’ajout des descripteurs discriminants ne pénalise pas significativement les
performances de notre approche DISPALE-LIN. Ainsi, sur les jeux de données CHESS, HEART-
CLEVELAND, KR-VS-KP et SOYBEAN, DISPALE-LIN a de meilleurs temps d’exécution que LET-
SIP. Sur les trois autres jeux de données, les deux approches ont les mémes performances, avec
néanmoins de meilleures performance pour LETSIP sur les jeux de données GERMAN-CREDIT,
HEPATITIS, ZOO-1 (voir les résultats complémentaires en annexe B.2)

Une itération de DISPALE-LIN s’effectue alors en moyenne en 8.84s contre 8.81s pour LET-
SIP sur AMD Opteron 6174 a 2.2 GHz. Notons que ce temps d’exécution moyen est fortement
lié a la composante d’échantillonnage, alors que le temps d’apprentissage des poids est relati-
vement faible. Comme cela sera montré dans la section suivante, 'utilisation de SDivJAX-1
comme oracle permet d’améliorer les temps d’exécutions.

6.6.4 Apports de la diversité dans LetSIP et DiSPalLe

Dans cette section, nous évaluons l'impact de la diversité sur la qualité de I'apprentissage
des deux méthodes LETSIP et DISPALE. Pour cela, nous comparerons les regrets obtenus par
LETSIP+D1v et DISPALE +D1v avec ceux obtenus avec LETSIP et DISPALE.

a) Analyse des regrets :

La table 6.4 présente les résultats de LETSIP et LETSIP+D1v pour des seuils de diversité
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Imaz € {0.05,0.1}. Ces résultats montrent que les regrets obtenus par LETSIP sont meilleurs
que ceux de LETSIP+D1v, quelque soit la configuration de parameétres utilisée.

TABLE 6.4 — Evaluation des descripteurs et comparaison entre LETSIP+D1v et LETSIP pour différentes
valeurs de J,q.. Les résultats sont agrégés sur les jeux de données de la table 6.1.

Jmaz =005 A L=1

k=5 k=10
Regretmax Regret avg Regretmax Regret avg
Descripteurs LETSIP  LETSIP+Div  LeETSIP LeETSIP+DI1v LETSIP LETSIP+Div  LETSIP LETSIP+DIv
I 23.930 303.124 493.488 696.161 12.280 299.596 530.041 744.815
IT 23.055 304.353 429.837 674.710 13.667 299.779 474.707 719.523
ITLF 23.027 304.531 430.148 676.519 14.302 299.896 481.855 718.811
Jmaz =005 A £=0
k=5 k=10
Regretmax Regret guq Regretmax Regret avg
Descripteurs LETSIP  LETSIP+Div  LETSIP LeETSIP+Di1v LETSIP LeETSIP+Div  LeTSIP LETSIP+DIv
I 210.562 428.302 606.310 794.980 113.256 355.997 581.242 795.397
1T 185.920 423.707 539.962 764.410 106.145 357.471 532.782 766.422
ITLF 183.906 422.050 536.476 761.769 103.849 356.785 528.131 764.837
Jmaz =01 A =1
k=5 k=10
Regretmax Regret ag Regretymax Regret avg
Descripteurs  LETSIP  LETSIP+Div  LETSIP LETSIP+Di1v LETSIP LETSIP+Div  LETSIP LETSIP+DI1v
I 23.930 298.573 493.488 709.064 12.280 292.853 530.041 756.061
1T 23.055 297.968 429.837 682.219 13.667 294.098 474.707 728.996
ITLF 23.027 297.904 430.148 682.073 14.302 293.999 481.855 729.397
Jmaz =01 A £=0
k=5 k=10
Regretmax Regret avg Regretmax Regret avg
Descripteurs LETSIP  LETSIP+Div  LeETSIP LeETSIP+Di1v LETSIP LETSIP+Div  LeTSIP LETSIP+DI1v
I 210.562 436.399 606.310 809.965 113.256 358.009 581.242 808.377
IT 185.920 413.840 539.962 778.964 106.145 345.637 532.782 780.764
ITLF 183.906 414.755 536.476 779.480 103.849 346.290 528.131 781.442

Pour mieux comprendre ce comportement, nous avons analysé, pour chaque méthode, le
nombre de motifs extraits & chaque itération par EFLEXICS (utilisé dans DISPALE et LETSIP)
et SDIvJAX-1 (utilisé dans DISPALE +D1v et LETSIP+D1v). La figure 6.7 montre que pour
les jeux de données denses comme CHESS (figure 6.7a), le nombre de motifs extraits & chaque ité-
ration par LETSIP+D1v et DISPALE +D1v est faible (1 motif par itération) comparé a LETSIP
et DISPALE. En effet, sur les jeux de données denses, en raison d’une tres forte redondance entre
les couvertures des motifs, SDIvJAX-1 ne retourne que des ensembles de motifs tres réduits ce
qui est insuffisant pour permettre un apprentissage plus précis des préférences de l'utilisateur
(voir la vue détaillée des comparaisons entre LETSIP et LETSIP+D1v des regrets cumulatifs
et non cumulatifs & la figure 6.8). Par ailleurs, en analysant le nombre de contraintes XOR utili-
sées par LETSIP+Di1v, nous constatons que celui-ci est nulle, ce qui confirme ’hypothese d’un
filtrage important des motifs par CLOSEDDIVERSITY.

Cependant, pour des jeux de données moins denses, comme VOTE (voir la figure 6.7b),
nous remarquons que le nombre de motifs extraits par LETSIP+D1v est plus importants (en
moyenne 27 motifs par itération). En effet, la redondance au niveau des couvertures des motifs
étant moins importante et le filtrage également (voir le chapitre 5). Plus important, les résultats
des comparaisons des regrets cumulatifs et non cumulatifs (voir la figure 6.9) montrent que
LETSIP+D1v est bien meilleur comparé a LETSIP. Les résultats des autres jeux de données sont
présentés dans 'annexe B.1. Ainsi, les résultats présentés a la table 6.4 incluent des instances ou
LETSIP+D1v est meilleur et d’autres instances qui ne lui sont pas favorables. Par ailleurs, nous
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FIGURE 6.7 — Nombre de XORs et de Motifs par itérations de LETSIP, LETSIP+Div, DISPALE et
DISPALE +Di1v. k=10, £ =0 et Jyqe = 0.05.

avons dressé le méme constat pour DISPALE +D1v, ce dernier utilise également SDivJaX-1
pour extraire les motifs. Les résultats de DISPALE ne sont dons pas reportés dans ce manuscrit.

b) Analyse des temps d’exécution :

La figure 6.10 compare les performances de LETSIP+Div a celles de LETSIP sur les jeux
de données GERMAN-CREDIT, CHESS, HEART-CLEVELAND et Z0O-1. Ces graphiques montrent
ainsi que LETSIP+D1v est plus rapide que LETSIP. Cela peut s’expliquer notamment par
I'utilisation de SD1vJAX-1 comme méthode d’extraction des motifs qui permet une extraction
plus rapide. En effet, comme nous ’avons montré au chapitre 5, SD1vJAX-1 permet de réduire la
taille des cellules obtenues avec les contraintes XOR et CLOSEDDIVERSITY en éliminant les motifs
non diversifiés, ce qui permet d’accélérer I'exploration. Les seules exceptions a cette observation
viennent des jeux de données Z0O0-1 et VOTE pour lesquels LETSIP est plus rapide. Par ailleurs,
nous remarquons que LETSIP+D1v et DISPALE +D1v (DISPALE-EXP) ont des performances
similaires sur la plus part des instances.

6.7 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche d’apprentissage des préférences
de T'utilisateur exploitant les motifs discriminants. Ces motifs sont corrélés au rangement de
I'utilisateur et leur exploitation comme descripteur nous permet d’améliorer la précision de I'ap-
prentissage. Les expérimentations montrent ainsi que notre méthode DISPALE permet d’obtenir
de meilleurs résultats que LETSIP.
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FIGURE 6.8 — Jeu de données CHESS : vue détaillée des comparaisons entre LETSIP et LETSIP+Div
(regrets cumulatifs et non cumulatifs) pour différents descripteurs. Regretmax, k = 10 et £ = 1.

Nous avons également évalué I'apport de la diversité dans LETSIP et dans DISPALE. Pour
cela, nous avons comparé 'utilisation de SDIvJAX comme oracle d’extraction des motifs & celle
de EFLEXICS. Nous montrons ainsi que SD1vJAX améliore la qualité de ¢ lorsque le nombre de
motifs diversifiés est élevé. Toutefois, les résultats sont plus mitigés lorsque ce nombre est faible.
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Dans cette partie, nous faisons un bilan des différents travaux menés au cours de cette these
sur la fouille interactive de motifs et présentons des ouvertures possibles vers d’autres travaux.

7.1 Bilan

L’objectif de cette theése était de développer de nouvelles méthodes permettant de prendre
en compte les préférences utilisateur dans le processus de fouille. Pour y arriver, notre travail
s’est principalement focalisé autour des deux axes suivants :

(1) Pextraction rapide de motifs diversifiés;

(2) la représentation et 'apprentissage des préférences de 'utilisateur.
Nous résumons ci-dessous les principales contributions de cette these.

7.1.1 Méthodes d’extraction de motifs diversifiés

Dans le chapitre 4, nous avons proposé deux méthodes de fouille de motifs diversifiés. Ces
deux méthodes utilisent I'indice de Jaccard comme mesure de la similarité des motifs ainsi que les
regles de filtrage de CLOSEDPATTERNS pour assurer la fréquence et la fermeture des motifs. Elles
se distinguent néanmoins par leur maniere de modéliser la diversité entre les motifs. La premiere
méthode, FULLCP, garantit la diversité en la formulant sous forme de contraintes linéaires.
Ces contraintes sont obtenues en décomposant I'indice de Jaccard en opérations simples sur des
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ensembles utilisant des variables booléennes intermédiaires pour représenter les couvertures des
motifs. La deuxieme méthode, CLOSEDDIVERSITY, exploite deux relaxations anti-monotones de
I'indice de Jaccard pour assurer la diversité dans les ensembles de motifs produits. De fagon
générale, nos expérimentations montrent que CLOSEDDIVERSITY a de meilleures performances
que FULLCP sur les jeux de données denses qui integrent beaucoup de redondances. Cepen-
dant, sur les jeux de données modérément denses et clairsemés, FULLCP permet d’obtenir des
performances comparables ou meilleures que ceux de CLOSEDDIVERSITY.

7.1.2 Echantillonnage de motifs diversifiés

Dans le but d’obtenir une méthode de production rapide de motifs diversifiés, nous avons
proposé dans le chapitre 4 SD1vJAX qui permet d’échantillonner des motifs diversifiés. Cette
méthode exploite ainsi WEIGHTGEN et la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY. Elle procede
par des réductions successive de la taille de ’espace de recherche avec des contraintes XOR, puis
utilise CLOSEDDIVERSITY comme oracle pour extraire les échantillons de motifs. Cette méthode
permet ainsi de bénéficier d’une diversité assurée de maniére implicite avec les contraintes XOR
et de maniere explicite avec CLOSEDDIVERSITY.

7.1.3 Nouveaux descripteurs dynamique décrivant le rangement de I’utilisa-
teur

Les différents outils de représentations des motifs utilisés dans la littérature ont la particu-
larité d’étre statiques et de ne pas évoluer au fil de 'apprentissage. Pour palier a cette rigidité,
nous avons proposé une nouvelle classe de descripteurs basés sur les motifs discriminants. Il
s’agit de (sous-)motifs permettant de représenter la corrélation entre le rangement de 1'utilisa-
teur et la présence d’un sous-ensemble d’items dans les motifs qui lui sont présentés. L utilisation
de ces nouveaux descripteurs en plus des descripteurs statiques (items, transactions, longueur,
fréquence) a ainsi permis d’apporter plus de sémantique & la description des motifs.

7.1.4 Apprentissage des préférences avec les descripteurs discriminants

Nous avons proposé une méthode permettant d’agréger les poids appris des descripteurs
discriminants sur les poids des autres descripteurs. Par cette méthode, la sémantique des des-
cripteurs discriminants est mise a contribution pour impacter d’avantage les poids des différents
descripteurs statiques. Les évaluations effectuées au chapitre 6 montrent alors que notre mé-
thode DISPALE permet d’améliorer la qualité de I’apprentissage comparativement a LETSIP et
permet de sélectionner des motifs de plus en plus intéressants pour 'utilisateur. Cependant, la
qualité de 'apprentissage se dégrade lors de I'utilisation de la méthode d’échantillonnage SD1v-
JAX, principalement sur les jeux de données denses. Cette situation s’explique par I'insuffisance
de motifs pendant I’apprentissage a cause de 'utilisation d’un seuil de diversité J,,q, trés bas et
a cause de la présence de nombreuse redondances dans les jeux de données denses. La précision
de lapprentissage devrait donc s’améliorer apreés une mise a jour des parametre de SDivJAX
pour permettre I’extraction de motifs en nombre plus importants.

7.2 Perspectives

Les perspectives de recherche s’inscrivent dans la continuité de ces travaux de recherche avec
pour objectif d’'une part d’améliorer les méthodes proposées dans ce manuscrit et d’autre part
de proposer de nouvelles approches inspirées de celles qu nous avons proposées.

7.2.1 Amélioration de la diversité des ensembles de motifs

Dans ce manuscrit, nous avons proposé différentes méthodes permettant de réduire la re-
dondance das les ensembles de motifs. L’'une des perspectives de ce travail serait d’explorer les
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possibilités d’amélioration de la diversité. Pour cela, plusieurs pistes peuvent étre envisagées.

Combinaison de ClosedDiversity avec FullCP. L’une des premiéres pistes d’amélioration
de la diversité dans les ensembles de motifs serait de combiner le modéle FULLCP-2 (vu comme
des contraintes redondantes) avec la contrainte globale CLOSEDDIVERSITY. Cette approche a
pour objectif de tirer profit des avantages des deux méthodes. La méthode obtenue pourrait
ainsi exploiter les regles de filtrage de CLOSEDDIVERSITY pour filtrer les motifs non diversifiés
et garantir la diversité des motifs avec les contraintes linaires de FULLCP-2.

Top-k motifs diversifiés. Une autre amélioration de nos méthodes de diversité consiste a ex-
traire les Top-k motifs diversifiés. Il s’agit d’une tache similaire & celle de MAXDIVERSEKSET(k)
(voir la définition 27) et qui consiste a trouver le meilleur sous-ensemble de k motifs diversifiés.
La procédure d’extraction consiste alors a trouver les motifs de la théorie suivante :

Th(2°%,D,C) = {X € 257 | 3Y € 27 max JAcCARD(Y,Y’) < max JACCARD(X, X')}
v,Y'ey X,X'ex

avec taille(X) = taille(Y) = k

L’un des avantages de cette approche est de pouvoir affranchir I'utilisateur de la définition du
seuil de diversité J,,q.. En effet, étant donné qu’on cherche le meilleur sous-ensemble de motifs
diversifiés, le seuil de diversité sera initialisé et mis a jour par la méthode elle-méme. Pour cela,
on l'initialise avec un sous-ensemble de k motifs dont on calcule I'indice de Jaccard maximum
Jmaz- Cet indice de Jaccard sera alors exploité pour trouver de nouveaux motifs ayant un indice
de Jaccard par rapport aux motifs de X inférieur a Jp,q., tout en mettant a jour au fur et a
mesure le seuil Jy,q,. Toutefois, les performances d’une telle approche dépendent par le premier
sous-ensemble de k motifs extraits permettant d’initialiser le seuil de diversité J,,,. ; cette valeur
doit étre la plus petite possible pour garantir une exploration rapide de ’espace de recherche.

De nouvelles heuristiques d’exploration pour ClosedDiversity. Une des pistes d’amé-
lioration de notre contrainte globale CLOSEDDIVERSITY réside dans 'amélioration de ’explora-
tion de ’espace de recherche. En effet, les résultats de CLOSEDDIVERSITY sont fortement liés a
I’ordre de découverte des motifs qui peuvent impacter la qualité de I’ensemble final produit. Une
premiere contribution a ’amélioration de ’exploration de I’espace de recherche a été faite avec
I’heuristique WITNESS qui permet de certifier la diversité des motifs d’un sous-arbre témoin.
Nous proposons de définir de nouvelles heuristiques d’exploration dans lesquelles les branche-
ments sur les items e seraient déterminés par 'indice de Jaccard du motif partiel X+ par rapport
a l'historique JACCARD(X U e, H). Cette approche orthogonale & nos travaux de thése, a pour
avantage de permettre 'extraction de motifs dont la diversité est garantie a chaque nceud puisque
la contrainte de Jaccard est vérifiée. Nous proposons de combiner cette heuristique de branche-
ment avec un tirage aléatoire pour sélectionner des items sur lesquels brancher. Cette approche,
malgré sa simplicité, permet en effet d’effectuer une recherche des motifs dans tout I'espace de
recherche. Ce qui permet d’améliorer la diversité.

7.2.2 Nouvelles évaluations de la diversité des ensembles de motifs

Dans ce manuscrit, nos méthodes de réduction de la redondance procedent par paires de
motifs pour évaluer la diversité. Par ailleurs, elles sont toutes basées sur l'indice de Jaccard qui
leur permet d’évaluer la similarité dans les ensembles de motifs. Cependant, d’autres mesures
de similarité des motifs peuvent étre exploitées et ’évaluation de la similarité peut se faire de
facon globale sur I’ensemble des motifs.

Mesures de la diversité sur les ensembles de motifs. Comme nous I’avons présenté dans
le chapitre 1, il existe des mesures d’évaluation de la diversité sur les ensembles de motifs. Ces
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mesures calculent la redondance entre les motifs en effectuant une évaluation de tout ’ensemble
de motifs en méme temps plutdét que de procéder par paires. Une approche similaire a été
proposée dans ce sens par Ouali dans [108]. Il s’agit de I’évaluation des transactions redondantes
présentées a la section 1.4.2.

Utilisation de nouvelles mesures d’évaluation de la diversité. Tout au long de cette
these, nous avons utilisé 'indice de Jaccard comme mesure d’évaluation de la redondance entre
les paires de motifs. Or, il existe dans la littérature d’autres mesures permettant d’assurer la
diversité. Etant donné que nous proposons avec CLOSEDDIVERSITY un cadre générique d’ex-
traction de motifs, nous pouvons alors d’exploiter ’entropie comme mesure d’évaluation de la
diversité a la place de I'indice de Jaccard. Nous proposons alors d’utiliser un modeéle proche de
celui de PATTERNSTEAM [93]. Il s’agit alors de trouver le sous-ensemble de motifs permettant
d’optimiser I'entropie conjointe H (7, X). On pourra alors proposer une contrainte de diversité
telle que le meilleur sous-ensemble de motifs diversifiés ait une entropie supérieure a un seuil
Hpaz
H(T,X) > Hua

Si la mesure de I’entropie conjointe n’est pas anti-monotone, on pourra proposer une relaxation
de la contrainte et exploiter le cadre générique de CLOSEDDIVERSITY.

7.2.3 Amélioration des performances de SDivJaX

Durant I’évaluation de SD1vJAX au chapitre 5, nous avons constaté que SDIvJAX-2 était
pénalisé par I'utilisation d’un historique globale H giopq de motifs. En effet, cet historique étant
vide au départ, CLOSEDDIVERSITY filtre peu de motifs pendant I’échantillonnage. SDIvJAX-2
est alors impacté fortement par le surcott des calculs de LB qui dégrade ses performances.
Pour remédier a cette situation, nous proposons d’utiliser un historique hybride Hpyprig qui
fonctionnerait comme suit :

— Supposons qu’a l'itération t-1, l’historique Hhybria contient ¢ — 1 motifs :

hybmd {51’ cee 75t—1}

— Pendant I’énumération de l'itération ¢, nous exploitons Hpypriq comme un historique lo-
cal. De ce fait, nous utilisons CLOSEDDIVERSITY pour extraire les motifs X; tels que
LB;(Xi, Hhybrid) < Jmaz- A la fin de Pénumération, Hhybria contiendra m motifs supplé-
mentaires :

hybmd {81,...,8t_1,Xf,...,X£1}

— Au moment du tirage du nouveau motif s; de I'itération ¢, on sélectionne alors un motif
parmi les m motifs trouvés a l'itération t. On obtiens ainsi un nouvel historique global
Hhypria tel que :

Hhybridlst, -5 5i—1, 5¢}
avec sy € { X1, ..., XL 1.

7.2.4 De nouvelles formes retours utilisateur et de représentation des motifs

De nouvelles formes de feedback de 'utilisateur Cette perspective pourrait permettre
d’apporter une réponse au défi méthodologique Q2. En effet, pour l'instant, les retours de
'utilisateur servent principalement a indiquer les motifs qu’ils préferent (ou pas). Cependant,
on ne donne pas la possibilité a I'utilisateur d’expliquer pourquoi il effectue certain retour. Ainsi,
au lieu de rejeter un motif entier, un utilisateur pourrait indiquer quelques items qu’il ne veut pas
voir. L’apprentissage pourrait alors étre plus précis. Cette nouvelle forme de feedback nécessitera
la définition de primitives de retour pour indiquer comment 'interaction s’effectuera. Il faudra
également déterminer le traitement effectué sur le feedback de 1'utilisateur. Par exemple, lorsque
I'utilisateur indique trois items qu’il ne veut pas, il faudra déterminer si on exclut le 3-itemset
ou les items pris individuellement.
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L’exploitation des motifs discriminants comme descripteurs permanents. Dans le
chapitre 6, nous avons exploité les descripteurs discriminants comme descripteurs temporaires
des motifs extraits. Les évaluations effectuées ont alors montré la pertinence de ces nouveaux
descripteurs pour représenter les motifs.

Afin d’exploiter pleinement les descripteurs discriminants, une des pistes seraient de les utiliser
comme descripteurs permanents. Cette démarche a pour objectif de maintenir chaque descripteur
discriminant dans I’ensemble des descripteurs tout au long du processus d’apprentissage. Il serait
alors possible de décrire les motifs avec uniquement les descripteurs discriminants. Pour cela,
on ajoutera & F un nouveau descripteur discriminant & chaque itération. Apres T itérations, le
vecteurs des descripteurs se présentera comme suit :

_ 1 2 l
JF= <FdiSC7 Fdisc? RS Fdisc>

ou F 51‘ <c Teprésente le descripteur discriminant ajouté a F a l'itération ¢.
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ANNEXE A

Réduction de la redondance

Dans cette annexe, nous présentons quelques évaluations des méthodes de réduction de la
redondance. Ces évaluations se présentent sous forme de graphiques dont une partie a déja été
présentée au chapitre 5.
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A.1 Temps d’exécution de ClosedDiv-Mincov et de CFTP
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FIGURE A.1 — Comparaison des temps d’exécution de CLOSEDDIV (Jpq0. = 0.5) et CFTP.
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A.2 Comparaison de la diversité des paires de motifs de Clo-
sedDiv, Flexics, CFTP et Gibbs
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() T40 (6 = 5%) (k) PuMmsB (6 = 30%) (1) PumsB (6 = 20%)

FIGURE A.2 — Comparaison de la diversité des paires de motifs de CLOSEDD1vV-MINCOV et des méthodes
d’échantillonnages.
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A.3 Comparaison de la diversité des paires de motifs de Clo-
sedDiv, Picker, PatternsTeam et FullCP-2
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FIGURE A.3 — Comparaison de la diversité des paires de motifs de CLOSEDDI1V, PICKER, PATTERNSTEAM

et FuLLCP-2.
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A.4 Analyse de la répartition des fréquences des motifs
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FIGURE A.4 — Distribution cumulative des fréquences de CLOSEDDIV et des méthodes d’échantillonnage
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A.5 Analyse de la redondance dans les ensembles de motifs de
ClosedDiv et CFTP

(f) SpLICEL (0 = 5%)

(d) HEART-CLEVLAND (6 = 10%) (e) MUsHROOM (0 = 1%)

(g) RETAIL (8 = 5%) (h) T40I10D100K (8 = 5%) (i) PumsB (6 = 20%)

FIGURE A.5 — Analyse de la redondance dans les ensembles de motifs de CLOSEDD1vV et CFTP. Nous

utilisons ici des facteurs de fréquence ¢ € {1,2,3,4} .
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(a) CHESS (0 = 10%)

(d) HEART-CLEVLAND (6 = 10%)

(g) RETAIL (0 = 5%)

(e) MusHROOM (0 = 1%)

(i) PumsB (6 = 20%)

FIGURE A.6 — Analyse de la redondance dans les ensembles de motifs de CLOSEDDIV et CFTP. Nous
utilisons ici des facteurs de fréquence ¢ € {5,6,7,8,9}.
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ANNEXE B

Apprentissage

Dans cette annexe, nous présentons quelques évaluations des méthodes d’apprentissage pré-
sentées au chapitre 6. Les évaluations se présentent sous forme de graphiques.

B.1 Résultats complémentaires sur le regret

Les figures B.1 a B.4 montre une comparaison détaillée de DISPALE avec LETSIP pour
différents jeux de données. Il s’agit des regrets cumulatifs Regretm,ax pour k=10 et £ = 0.

B.2 Résultats complémentaires sur les temps d’execution

La figure B.5 compare les temps d’exécution de chaque itération de LETSIP et DISPALE-

Exp. Ces graphiques concernent les exécutions avec comme descripteurs tous les descripteurs
(ILFT), une taille de requéte k = 10 et £ = 1.
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(b) CHESS : regret non cumulatif.
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(d) GERMAN-CREDIT : regret non cumulatif.

FIGURE B.1 — Regrets cumulatifs et non cumulatifs Regrety.x pour k = 10 et £ = 0 (CHESS et GERMAN-
CREDIT).
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FI1GURE B.2 — Regrets cumulatifs et non cumulatifs Regretmax pour k = 10 et £
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MUSHROOM).



B.2. Résultats complémentaires sur les temps d’execution

161

Soybean - 8=0.044 - /=0 - k=10 - n=0.17 - descripteur=1

soybean - 6=0.044 - (=0 - k=10 - 1=0.17 - descripteur=IT Soybean - =0.044 - =0 - k=10 - n=0.17 - descripteur=ITFL

— LetSIP Vi — LetSIP 7 — LetSIP
8 ---- Dispale-EXP /// #{ ---- Dispale-EXP #] ---- Dispale-EXP
—— Dispale-LIN — Dispale-LIN —— Dispale-LIN
= = =
S s s
£ £ £
) ) )
& k4 k4
B B 2
5 % B 3 w T 5 % B 3 w T 3 % B 3 w T
Itérations Itérations Itérations
(a) Soybean : regrets cumulatifs.
Soybean -820.044 /=0 - k=10 - 1=0.17 - descriteur=1 soybean -6=004 v k101017
. — LetsIP o — Letsip " — Letsip
----- Dispale-EXP - ----- Dispale-EXP o] - Dispale-EXP
o1a {1 —— Dispale-LIN —— Dispale-LIN
Sou H H
£ £ £
3 Sow E
) ) )
& & &
004 oos 0.04-
T Ceatons 77 ST Ceatons 77 ST Ceatons 77
(b) Soybean : regrets non cumulatifs.
Vote - 0-0.057 - 120 - k=10 - =017 - descipteur=1 \ote -0-0.057 - 120 - k=10 - =0.17 - descripteur=iT Vote 620057 - 120 - k10 - 1=0.17 - descripteur=rTFL
— LetSIP ,}"' — LetSIP — LetSIP
.| - Dispale-EXP 7 ] ---- Dispale-EXP °l ---- Dispale-EXP
—— Dispale-LIN —- Dispale-LIN —— Dispale-LIN
- g0 2°
B B B
g g g
3 8 8
£ g g
) ) )
&2 & &
2 B
'
o o o

Itérations

Itérations Itérations

(c) Vote : regrets cumulatifs.

Vote - 920,057 - =0 - k=10 - n=0.17 - descripteur=I

vote -9=0.057 - /=0 - k=10 - 1=0.17 - descripteur=IT_ Vote - 0=0.057 - =0 - k=10 - n=0.17 - descripteur=ITFL

o1
— LetSIP

. ---- Dispale-EXP
—— Dispale-LIN

Zon

3

£

Som

2

5

&

o0

o

Regrets non cumulatifs

0200

— LetSIP — LetSIP
---- Dispale-EXP 0] ---- Dispale-EXP
—— Dispale-LIN —— Dispale-LIN

o5

0100

Regrets non cumulatifs

o025

Itérations

Itérations.

(d) Vote : regrets non cumulatifs.

FIGURE B.4 — Regrets cumulatifs et non cumulatifs Regretmax pour k = 10 et £ = 0 (SOYBEAN et VOTE).



16

2

Annexe B. Apprentissage
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Titre : Cadre Interactif de Fouille de motifs avec Prise en compte des Préférences Utilisateurs

Résumé

La recherche de motifs intéressants a fait évoluer la fouille de motifs vers un modele centré
sur l'utilisateur. Dans ce cadre, la fouille interactive de motifs permet de prendre en compte les
préférences de 'utilisateur afin de guider la recherche vers les motifs pertinents. Elle consiste
a alterner entre phases d’extraction de motifs et phases d’apprentissage sur les motifs intéres-
sants en introduisant un mécanisme de « feedback » permettant a 'utilisateur d’exprimer ses
préférences. Les préférences exprimées sont alors exploitées pour apprendre et mettre a jour un
modele de préférences qui sera utilisé pour extraire de nouveaux plus intéressants.

Cette démarche souléeve de nombreux défis méthodologiques a relever parmi lesquelles la
nécessité de produire rapidement des résultats diversifiés et le choix du modele de représentation
et d’exploitation des préférences exprimées. Les contributions de cette thése concerne ainsi les
point suivants :

1. la proposition d’un cadre générique de fouille de motifs diversifiés exploitant la program-
mation par contrainte ;

2. l'exploitation de ce cadre pour I’échantillonnage de motifs diversifiés ;
3. la proposition d’une nouvelle classe de descripteurs exploitant les motifs discriminants ;

4. la proposition d’une nouvelle méthode d’apprentissage exploitant les motifs discriminants
pour apprendre les préférences de 1'utilisateurs.

Mots-clés : fouille interactive de motifs, programmation par contraintes, contraintes globales,
relaxations, échantillonnage, motifs discriminants, descripteurs, apprentissage.

Abstract

The search for interesting patterns has evolved pattern mining into a user-centric model.
For this purpose, interactive pattern mining allow one to exploit user preferences to ease the
mining of interesting patterns. It consists of alternating between phases of pattern mining and
learning phases on interesting patterns by introducing a feedback mechanism allowing the user
to express his preferences. The preferences expressed are then exploited to learn and update a
model of preferences which will be used to extract new ones that are more interesting.

This approach raises many methodological challenges, including the need of an efficient
miner of diverse patterns and the choice of an accurate preference model. This thesis thus aims
to propose some contibutions to the following points :

1. a generic model for mining diverse patterns using constraint programming ;
2. a method for sampling diverse patterns exploiting the generic model ;
3. a new class of features using discriminant patterns;

4. a new learning method using discriminant patterns for user preferences learning.

Keywords : Interactive pattern mining, constraint programming, global constraints, relaxa-
tions, sampling, discriminant patterns, features, learning.
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