UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL

EXPANSION DE LA REPRESENTATION SUCCINCTE DES GENERATEURS

MINIMAUX

MEMOIRE
PRESENTE
COMME EXIGENCE PARTIELLE

DE LA MAITRISE EN INFORMATIQUE DE GESTION

PAR

HAFIDA ABBAS

MARS 2013




UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL
Service des bibliothdques

Avertissement

La diffusion de ce memoire se fait dans le respect des droits de son auteur, qui a signé
le formulaire Autorisation de reproduire. et de diffuser un travail de recherche de cycles
supérieurs (SDU-522 — Rév.01-2006). Cette autorisation stipule que «conformément a
Farticle 11 du Réglement no 8 des études de cycles supérieurs, ['auteur] concdde a
FUniversitd du Québec & Montréal une licence non exclusive d'utilisation et de.
publication de la totalité ou d'une partie importante de [son] travail de recherche pour
des fins pédagogiques et non commerclales. Plus précisément, [lauteur] autorise
Université du Québec a Montréal a reproduire, diffuser, préter, distribuer ou vendre des -
coples de. [son] travall de recherche A des fins non commerciales sur quelque support
que ce soit, y compris I'Internet. Caette licence et cette autorisation n'entrainent pas une
renonclation de [la] part [de I'auteur] A [ses] droits moraux ni & [ses] droits de propriété
intellectuelle. Sauf entente contraire, [I'auteur] conserve la liberté de diftuser et de
commerclaliser ou non ce travail dont [il] posséde un exemplaire.»




REMERCIEMENTS

Je tiens a remercier Monsieur Petko Valtchev professeur a 1’Université du Québec & Montréal
pour son encadrement tout au long de ce travail, ainsi que pour ses directives et ses
remarques les plus constructives, qu’il trouve dans cet ouvrage un témoignage de ma

profonde reconnaissance.

Mes remerciements les plus sincéres vont au professeur Martin Cloutier, directeur du
département informatique de gestion, pour son soutien durant mes études au 2e cycle, et sans

qui cette trés belle expérience a I’université du Québec & Montréal n'aurait pas été possible.

Je remercie également Monsieur Hafedh Mili professeur & l'université du Québec a
Montréal, pour ses remarques et suggestions faites sur le projet alors qu'il était encore en

chantier, et qui ont contribué grandement a I’amélioration de ce travail.

Je remercie aussi tous les étudiants du laboratoire GDAC pour leur aide et leur bonne

humeur.

Enfin, je tiens & remercier tout particuliérement mon conjoint pour son soutien, son attention

et son aide avec les enfants 4 la maison. Merci encore a tous.






TABLE DES MATIERES

TABLE DES MATIERES ......oocoruusomeecesssmsssessssssssessesesssmssmmmssssssssssssssesssssssssssssssssaesssssssss v
GISTE DES EIGURES iu.theiescacensacscsmsassesnsassnssronssssssssoss s isssassnsassssss sossonss sisasiedsssassmoss s5sissesis ix
LISTE DES TABLEAUX e s e TS e T T e e wwas XL
LISTE DES/ALGORITHMES: iiiiiimibommaithasists iakiatat iosesss ios s ihmmts e sassvsssasnssssts xiii
TEERTIEE st bt e it b XV
CHAPITRE 1
INTRODUCTION b iutantiihniim e iieseaifusisisessssssssasasstssassasstatonsssmssssssssosssssassusstsisisnssnsissaasassere ¥
1.1  Fouille de données .- 17
1.2 Définition du probléme d’extraction des régles d’association ...........covreceusreccsnencnn. 19
1.2.1 DEFINIIONS .....vveeririee ettt ettt eb st sses st se sttt esea e seoesseaeeas 19
1.2.2 Objectif de ’extraction des régles d’associations...............ccceveverieneereerieenen. 21
1.3 FEtapes d’extraction des régles d’aSSOCIAtION .......evvevvesecenseesnesisssssrsssessessssesssmessassesens 21
1.3.1 Sélection et préparation des donneées.............c.ceveeeeuruneernirreceerreniereenesenenne 21
1.3.2 Extraction des itemsets fréqUENtS ........coceeveveruerrieriereiemrrieie et 23
1.3.3 Génération des régles d’asSOCIALIONS ....ccevmrurrrrererrererereerssenserneesssnesescssensans 23
1.3.4 Visualisation et interprétation des résultats............cccccevverervrrireirnneccrcennnenn, 24
LA (GONITIDULION ccie ik iiiisiionsnmnsionns siasmmuesesss tasissammusnsssssnsas sinsase asuons s534 s sasasasssusdassss ssoesesisssia 25
1.5  Organisation du dOCUMENL.....ceeeesemcececrecraccecensnesniacreesssesasasssossassorsaes 26
CHAPITRE 1I .
APPROCHES D’EXTRACTION DES REGLES D’ASSOCIATION ....ccccveeremmneucesrencreens 29
2.1 Introduction.............. b T S T LTI e L et R e s 29
290  INOHODSIAEBASER fitsiiiiiidonssdhisitniniss s b s s S sevansontunasvosrannssd dbnsannasmnsiiiostsios 30
2.2.1 EnSembles OrdONNES .........cceeevmrercrineesiintiinnnrnsnsreseieressesererensesenconssssasnesens 30
212:2 Treilli8 S T MSEES oo evemmvmssoregobisntbsbnmnsanes feuoiesse i saosesssussssionassvssnset ampeanaks 31

2.3  Algorithmes d’extraction d’itemsets frEQUENTS........coeeurereermevnrenmsrsncaearscarcssssssaisens 32




vi

2.3.1 Famille des algorithmes par niveaux.... 33
2.3.2 Famille des algorithmes verticaux.............cocceeeiiiiinicnvnnienennn 40
2.3.3 Famille des algorithmes hybrides............cc.cceeeeniiiiiiiin. 44
2.3/ A0treS Al o OrithINeSs i pemid sinats Wb et shie s bbbedit kabld LeRebet sobs biphdiaiisd 44
2.4  Génération des régles d’association.........ccoceceeeerrererccreecscrcrscceccas 45

2.4.1 Génération des régles d’association avec GEN-Régles......................A5

2.4.2 Complexité de I’approche classique de génération de régles.............. 47

2.5 Réduction de I’ensemble des régles d’association.......cuveverririsniiseniinneiresiseesnensnenens 47
2.5.1 Réduction de régles par approches orientées structure de données...... 47

2.5.2 Réduction de régles par approches orientées utilsateur..................... 51

216  (CONCIUSION srromeervonss ssemmmvmanst bigussmwas susweb bhussusmsowsssssemomes bivesast Aasbbbmessinshbsnessspeusseiisssnssstl 52

CHAPITRE III .

ANALYSE FORMELLE DES CONCEPTS ET REGLES D’ASSOCIATION ......ccoveevennne 55

3.1 IDEPOQUCHION. ....cuercreee ettt et et st ns e e seesres e e eane e sesesmee e emenaennns 55

3.2 Analyse formelle des CONCEPLS ........cceerrrerveneveneneersrmmmmremssrsrsresressrsrsrssmmesemssseseseseenae 56

3.2.1 Opérateurs de fEermetUre............ccvvviniririnieieiiiecesennssesessesiseses 57

322 ConneX1ONTAe GalOS ovvvosssussses sssesisons somssmomsssramsrams sy tsssss pussss suves romssns 58

3.2.3 Treillis des itemsets fErmEs...........cccorererrrecerinrrienrrirnne et eeeeeseseseeseaes 60

A 3.2.4 Concepts FOrmMEIS .........cceereiiiiiiiiiee ettt st sttt et 61

3.3 Génération des régles d’association par extraction d’itemsets fermés fréquents........... 63

3.3.1 Etapes de découverte de régles par extraction des itemsets fermés fréquents . 64

3.3.2 Intérét de I’extraction des itemsets fermés fréquents...........ceccevvevnrenncnncncne. 65
3.3.3 Survol des algorithmes d’extraction des itemsets fermés fréquents ................ 65
3.3.4 Extraction des itemsets fermés fréquents avec CLOSE...........ccccoceevververrennnnen 66

3.3.5 Dérivation des régles d’association des itemsets fermés fréquents.................. 70



vii

3.4 Représentation réduite des régles d’association.........cc.occoveevvirmiieniieeciee e 72
3.4.1 Regles d’association exactes et approXimatives ............coceoeeereeervereeresernnnnns 73
3.4.2 Mécanisme d’INfErence...........ccocouiueuirininieiir e 73
3.4.3 Représentation des régles d’association et classe de représentation................ 76
3.5 Base de Duquennes-Guigues, base de Luxenburger et représentations associées......... a7
3.5.1 Base de Duquenne-GUIGUES...............cccvrrrrrreriereresierieeseressesssnesessesesesessesessannns 77
3.5.2 Base de LUXENDUIZET ...cccveieeireriiecrretiie et eneeree e ese e svb s aseeeneennens 78
3.5.3 Représentations aSSOCIEES .........c.covririeiriereriiieinininieiciees et 79
3.6 Base générique, informative, réduction transitive et représentations associées ............. 80
3.6.1 Base ZENCIIQUE.........cccoivririiiiie ettt et 81
3.6.2 Base MfOIMatiVe........ccooveviiiiiiiiiie ettt 82
3.6.3 Réduction transitive de la base informative.............c.cceovvviveniienicceneceineeas 83
3.6.4 Représentations assoCies. .. ....ocvueiirereniniieeiireeieee st 84
3.7 CONCIUSION........eieiniieerenieirs e sttt et e et et es s eesereasenese et sasesessebe st seasesntsnrasasseteseneasens 85
CHAPITRE 1V o
REPRESENTATION SUCCINCTE DES GENERATEURS MINIMAUX ......ccccccovecamnennnnne 87
4.1 INEEOQUCHION evvverieetircceceen et sma s et b s e s st e e nonnenes 87
4.2  Représentation succincte des générateurs minimaux avec perte d’informations ......... 87
4.2.1 Systéme succinct des générateurs minimaux initial (SSMG)..........ccccceveeeneen. 87

43

4.2.2 Limitations du systéme succinct des générateurs minimaux initial (SSMG).. 93

4.2.3 Redéfinition du systéme succinct des générateurs minimaux initial ............... 96
4.2.4 Problémes du systéme succinct des générateurs minimaux redéfini............... 97
Représentation succincte des générateurs minimaux sans perte d’information ........... 99
4.3.1 Approche DSFS MINER..........cccocoorimenrirecr e eeseeinenas 100

4.3.2 AlZOTithme DSFS MINER .........ooooeooooeoeeeoeeeeseeeeeeseereeseeeeeeeeeeereeossesssseseenennen 103




viii
4.4  Extraction des régls d’assoiation succinctes et informatives.........cccceoeveerrrercnrucnnec. 108
425 JCONCHISION o fe wemet i s i S B b iR S i e i it et s s cseithr i 109
CHAPITRE V . i
DERIVATION DES GENERATEURS MINIMAUX REDONDANTS DE LA
REPRESENTATION SUCCINCTE DES GENERATEURS MINIMAUX ........c.cccoeevuceene. 111
5.1 INEPOAUCHION c.eceverereeeercetniaeeeeeessesesesesesssssesseseenmonsrtssssesssesasssesossasssesssssssonssassssesssseses 111
5.2 PrincCipe de IPeXPansion........ccccoeeuriereresineeeueieieeserensesessenssesssenecsronseseseesrssssensasnsnes 111
5.2.1 Algorithme d’eXpansion.............ceverurereerrenrereimieniistiiieeereseieeresrsaeresnesesens 116
5.3  Résultats eXperimentatX........ccceererermmernsisrinnrissisniisensseessssesesi s sesssessssissssesssssasans 127
5.3.1 Jeux de dOmNES.........coviivmereeiineereiririirie ettt sttt et 128
5.3.2 Résultats des eXperimentations...........cccevueveererrrireeereeneneneeneneesereeresenseneens 128
5.4 Dérivation des régles redondantes de (BI, BG) a partir de (SBL, SBG)....ccccovorveveeecns 134
505 OTICIUSTONL .. cuvevmummensiieveston isume s sad iinan s mmins b sans s demasinsins sme e Hslisonsss (545E o733 o HE R e aaeeasss 135
CONCEUISTON v st tisssismemsse i sl immmliiisiseee L1 louspuses s T ETmmrererers T dremmemees 137

BIBLIOGRAPHIE: -4 mnsimna i s i ihiemriorsmmai i fsvhnessomvissssissssss 141



LISTE DES FIGURES

Figure Page
1.1 Etapes du processus d’extraction de connaissances dans les bases de données......... 18
2.1 Treillis représentant les parties de {A. B, C, D, E}....cininiiiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiiieens 32
2.2 Treillis des itemsets fréquents du contexte C .......ooveininiieerienniiriiereneniniiernnnen. 35
2.3 Exemple d’application de I’algorithme Close..........cccoeeeriiiiiiiiiniinininriiiieanenns 40
2.4 Formes Horizontale et verticale de la base de données............ccccoviiiinienininnenann 43

2.5 Arbre de recherche Itemset-Tidset du contexte d’extraction C défini par le tableau 2.1 43

3.1 Treillis de I’iceberg de Galois associé au contexte d’extraction du tableau 3.1 ......... 63
3.2 Exemple d’application de I’algorithme Close........c..cvviinierniiiiiiiiiiiiiiinnnnennn, 70
5.1 Courbes de DSFSs extraits de "mushrooms" avec DSFS Miner ( %0bj)........cunene. 129
5.2 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS Miner, DSFS Expander(l).......... 130
5.3 Courbes de MG et IFFs extraits" avec Close, DSFS_Miner,DSFS Expander (2).......... 130
5.4 Courbes de DSFSs extraits de "gaz10k" avec DSFS Miner (%60D0))...ccccerrererenrererseres 132

5.5 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS Miner, DSFS Expander (3)......... 133

5.6 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS Miner, DSFS_Expander (4)....... 133






LISTE DES TABLEAUX

Tableau Page

1.1 Contexte d’extraction C des régles d’association D ........cococcveerisiercneeressennessresseseosnereons 22
2.1 Contexte d’extraction C (utilisé par les algorithmes d’extraction IF) ........cceecererierurnene 34
3.1 Contexte d’extraction K utilisé par les algorithmes d’extraction IFF ..........cocueevuirenunuens 57

3.2 Base générique des régles d’association exactes extraites du contexte d’extraction X ... 82

3.3 Base informative des régles d’association approximatives extraites du contexte X ....... 83
3.4 Base RBI extraite du contexte K définie par le tableau 3.1......cceevinveicieinicnecenernnenenne 84
4.1 Contexte d’extraction K (MiBSUDPOFIT])..c.uiecirureersnrecasesseseensosensassescsssnssssssastossasssncasses 89
4.2 Ensemble des itemsets fermés et générateurs associés, du contexte K .......cccvrevevvecrccranne 90
4.3 Ensemble succinct des générateurs minimaux du SSMG initial extrait de K.........ccveunee 94
4.4 Ensemble succinct des générateurs minimaux du SSMG redéfini .......ovcereeerereecercrsmcecnne 98
4.5 Ensemble des DSFSs fréquents extraits du contexte X du tableau 4.1 .........coevevneene. 106

5.1 Caractéristiques des jeuX de dONNEES.......ceecirrermrcssenrsseseseosssssrosssssassssesssssoaasesnone 128







LISTE DES ALGORITHMES

Algorithme Page

G T L e T L ——————— 37
D2 ADFIOFICATAIAGTS: v10s 0 0es 555140 0es i wsnssns susise s Tsasss s55esTeTmons §Fsass oo S venerssEaToss g sAvFeacaasTnnsos 38
2.3 GEN-Regles.........ccouuen. oo sussSs eSS SRS S ... 46
B (e T 67
3.2 Gen-Fermeture..........cworueruvrnnns ST TsTeTe T .68
B3 GENGRNIEY QEUF sxssssssssisssoesssmassossosssussinssesss isussess essssesiasasnssssssriines sasss i syesasasassssussasesssses 69
4.1 IDSES: MIReY psussssssevssuscssonssasssssessssisenvssssssnamssssasssssssmsss i mmis Toarmsssasnens o sads sesvassussssssuonsiseasans 104
A 2 GEIN-RE DTSV uucscnsiuisivrs snssusssi siins susmssiastosatass SEaviyLassss smn s vassassbsis siuatssiattbuons o ihngs 105
S5l BSES. B andeticsrimcicsision e soseosesismss ot s T By SO R R s 119
52 ESHUNME comersormssisrmmmstints msssn s for e e T T st e e e e s e e 122

5.3 ReAUNAQNIMGGEN ...uuveveeeevereerrcenrrereeseresisesessssecesssssssssessssssssssesssssssssasssasessssessansesssanae 124






RESUME

L’évolution rapide des techniques de génération et de stockage de données a permis a de
nombreux organismes la création de bases de données volumineuses, pour stocker
I’information nécessaire a leurs activités. Ces bases de données qui deviennent de plus en
plus importantes sont réellement peu exploitées, alors qu’elles cachent des connaissances
potentiellement utiles pour I’organisation. L’extraction de ces informations enfouies dans ces
masses de données est traitée par la fouille de données ("Data Mining").

Ce projet de mémoire traite plus particuliérement le probléme d’extraction des informations
sous forme de régles d’associations. Le probléme de la pertinence et de I'utilité des régles
extraites est un probléme majeur de ’extraction des régles d’associations. Ce probléme est lié
au nombre important de régles extraites et 4 la présence d’une forte proportion de régles
redondantes. Nombreuses techniques de réduction de la famille de régles ont été publiées.
Dans ce contexte, les résultats obtenus par 1’analyse formelle des concepts (AFC) ont permis
de définir un sous-ensemble de ’ensemble des régles d’associations valides appelés bases
informatives. La génération de ces bases informatives se fait par une extraction efficace des
itemsets fermés fréquents et leurs générateurs minimaux associé€s. Les générateurs minimaux
composent les prémisses minimales de ces régles alors que leurs fermetures composent les
conclusions maximales de ces régles. Cependant un survol de la littérature montre que les
générateurs minimaux composant ’antécédent et la conséquence de ces bases, contiennent
encore de la redondance. Une représentation réduite de ces générateurs minimaux est utile
pour révéler la relation d’équivalence parmi les générateurs minimaux. Une étude a été
menée derniérement dans ce sens dans laquelle 1’algorithme DSFS_MINER a été proposé et
validé, permettant 1’extraction d’une représentation succincte sans perte d’informations des
générateurs minimaux.

Notre contribution dans ce projet réside d’une part, dans I’étude et 1’expérimentation
d’approches de représentations succinctes des générateurs minimaux, et d’autre part, dans la
proposition d'un algorithme d'expansion permettant la dérivation de tous les générateurs
minimaux afin de constituer la famille enti¢re des générateurs minimaux du contexte
d'extraction.

Mots clés

Data Mining, Régles d'associations, Analyse formelle des concepts, Générateurs minimaux,

Itemset fermés, Générateur minimal, représentation succincte des générateurs minimaux.







CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Fouille de données

De nos jours, les organisations, collectent et stockent d’énormes volumes de données
nécessaires a leur activité. Ces méga-bases de données qui ne cessent d’augmenter jour
aprés jour constituent la mémoire de ’entreprise, pour lesquelles d’importants moyens sont
mobilisés afin de les recueillir et de les conserver dans les entrepdts (base de données,
documents, etc..,). Par ailleurs, les décideurs se trouvent trés souvent confrontés a des choix
pour lesquelles il manque d’informations et de connaissances. Les données sont disponibles
mais sont en réalité peu exploitées dans le processus décisionnel & cause de !’absence
d’outils adaptés a ’extraction des connaissances cachées dans ces données et qui sont utiles
face au marché et a la concurrence. Data mining (Fouille de données), est apparu pour
répondre & ces nouvelles exigences et a ce besoin pressant exprimés par les décideurs des
organisations dans le but d’extraire des connaissances décisionnelles a partir de ces méga-
bases de données. Le Data mining est en effet un élément essentiel du processus d’extraction
des connaissances dans les bases de données (KDD).Ce processus est défini par (Fayyad et
al., 96) comme étant un processus semi-automatique et itératif, constitué de plusieurs étapes,
allant de la sélection et préparation de données jusqu'a I’interprétation des résultats, en
passant par la phase de recherche de connaissances qu’est le Data mining. Les différentes
étapes de ce processus sont présentées dans la figure 1.1, L’étape du Data mining dans le
processus du KDD correspond donc a ’ensemble de méthodes et techniques, qui appliquées
sur des données préparées, permettent d’obtenir des informations et des connaissances

exploitables qui ne sont pas accessibles par les méthodes classiques (SQL, méthodes
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statistiques). Ces informations sont des régles, des concepts, des régularités, des anomalies et
des modéles qui sont intéressants, compréhensibles et ont une grande valeur du point de vue

de utilisateur. La nature du modéle 2 extraire dépend du probléme de fouille traité.

Figure 1.1 Etapes du processus d’extraction de connaissances dans les bases de données.

Selon (Pasquier, 2000) il existerait trois catégories principales de problémes de fouille :

Classification, regroupement et découverte des régles d’associations.

Ce projet de mémoire traite plus particulicrement le probléme d’extraction des informations
sous forme de régles d’association. L’extraction des régles d’association est une méthode
dont le but est de découvrir des relations entre deux ou plusieurs variables stockées dans de
trés importantes bases de données et ayant un intérét pour l'utilisateur. Les relations
identifiées peuvent étre utiles pour de nombreux organismes commerciaux, scientifiques,
industriels et gestion de ’information, afin d’a=méliorer leurs résultats dans leurs activités.
Par exemple, une régle découverte dans les données de ventes dans un supermarché pourrait
indiquer qu'un client achetant du riz et du poisson simultanément, serait susceptible d'acheter
du vin. Une telle information peut étre utilisée comme base pour prendre des décisions
marketing telles que par exemple des promotions ou des emplacements bien choisis pour les
produits associés. Les informations provenant de 1’analyse de données d’organismes

médicaux peuvent offrir un support supplémentaire pour les recherches épidémiologiques en



19

santé (Pasquier, 2000). D’une maniére plus généra]e, ces informations permettent d’apporter
une aide pour améliorer I’efficacité de I’organisme dans ses activités. Une régle d’association
R extraite a partir d’une base de donnée de transaction de vente serait par exemple : (R
Céréales> Lait (30%, 45%). Cette régle R indique que les transactions contenant les
céréales ont tendance a contenir du lait. L’ensemble formé par l'article céréales est appelé
antécédent ou prémisse de R, l'ensemble formé par l'article lait est appelé la conséquence ou
conclusion de R. 30% représente le support de la régle R et indique la proportion de
transactions qui contiennent Céréales et Lait. 45% représente la confiance de la régle et
indique la proportion de transactions contenant Lait parmi celles contenant céréales. Ces
mesures d’utilité (le support) et de précision (confiance) sont utilisées dans le probléme de
I'extraction des régles d'association afin de filtrer, parmi le grand nombre de régles générées
a partir des méga-base de données, les régles d'association significatives. Ces mesures sont
en effet, associées 4 chaque régle d’association et les régles générées sont celles dont le
support et la confiance sont supérieurs ou égaux & des seuils minimaux définis par

I’utilisateur en fonction de ses objectifs et du type de données traitées.

1.2 Définition du probléme d’extraction des régles d’association

Introduit initialement par Agrawal et Srikant pour l'analyse des bases de donndes de
transactions de vente, le probléme de la découverte des régles d'association a suscité
beaucoup d'intérét dans la communauté scientifique, et plusieurs travaux ont été menés dans
ce contexte incluant un nombre impressionnant de publications, pour développer des outils
permettant I'amélioration des performances de l'algorithme de base Apriori (Agrawal et al.,
1994).

1.2.1 Définitions

Considérons un ensemble I = {iy, iy, ..., in} constitué de m articles ou m propriétés ou m
items. Soit B = {t,, t,, ..., t,} une base de données de n transactions et dans laquelle chaque
transaction t; est constituée d'un sous-ensemble I; & I et identifiée par un identifiant unique

appelé TID (identifiant de la transaction).
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o Définition 1.1 (Itemser)

Un itemset I; est un ensemble d’attributs ou de propriétés contenus dans I Le plus petit
itemset correspond & I’ensemble vide de taille 0. Le plus grand itemset est constitué de tous

les attributs ou items de I’ensemble I (taille m). Un itemset de taille k est appelé un k-itemset.
o Définition 1.2 (Support d’un itemset)

Le support d’un itemset [;, noté Sup(l;), est défini par le pourcentage de transactions de B

contenant /.
Support (I))=|{t e B/I, € t}|/| {t € B}

o Définition 1.3 (ltemset fréguent)

Un itemset I; est dit fréquent si son support est supérieur ou égal au seuil minimal de support

(minSupport) défini par I'utilisateur : Sup (/;) > minSupport.

o Définition 1.4 (Régle d’association)

Une régle d’association est une régle d’implication de la forme I; — I, entre deux itemsets
Il, 12, c Itelle qu’Ilﬂ 12:0.

e Définition 1.5 (Support d’une régle d’association)

Le support d’une régle d’association » : I; — I, est défini par le pourcentage de transactions

de B contenant I’union des itemsets la constituant. Sup () = Sup (I; U L,).
o Définition 1.6 (Confiance d’une régle d’association)

La confiance d’une régle d’association » : I; — I, est la probabilité conditionnelle qu’une

transaction de B contienne /, sachant qu’elle contienne 1.

Conf (r) =Sup (/; U L)/ Sup (I
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¢ Définition 1.7 (Régle d’association forte ou valide)

Une régle d’association r est dite forte ou valide si son support et sa confiance sont supérieurs
a des seuils minimaux de support (minSupport) et de confiance (minConfiance) définis par

’utilisateur : Sup (r) > minSupport et Conf (r) > minConfiance.

1.2.2 Objectif de Pextraction des régles d’associations

Soient minSupport et minConfiance, les seuils minimaux de support et de confiance définis
par I'utilisateur. L’objectif de la découverte des régles d’association a partir d’une base de
données B consiste & déterminer, les régles d’associations fortes. Cette découverte se fait en

deux étapes :

1) Déterminer I’ensemble des itemsets fréquents de la base de données B (les itemsets qui

ont un support > minSupport).

2) Pour chaque itemset fréquent I;, générer toutes les régles d’association r dont la

confiance est > minConfiance, avecr:f; — I} \ fitelsque : jc et j# O

1.3 Etapes d’extraction des régles d’association

L’extraction des régles d’associations est un processus itératif et interactif (Fayyad et al.,
1996 ; Pasquier, 1998) composé de quatre étapes dont celle de la découverte des régles
d’associations (extraction des items fréquents et génération des régles d’association)
(Pasquier, 2000).

1.3.1 Sélection et préparation des données

Cette phase consiste 4 la sélection d’un sous ensemble de données de la base qui permettront
d’extraire les informations intéressant 1’utilisateur et la transformation de ces données en

contexte d’extraction. Cette transformation est nécessaire afin de pouvoir appliquer les
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algorithmes d’extraction des régles d’association sur n’importe quel type de base de données

du moment que les données peuvent provenir de divers types de base de données.
e Définition 1.8 (Contexte d’extraction)

Un contexte d’extraction est un triplet C = (O, I, R) ou O et I sont respectivement des

ensembles finis d’objets et d’items/attributs/propriétés et R € O X I est une relation binaire

entre les objets et les items. Un couple (0, i) € R indique que I’objet o est en relation avec

I’item 7.

Tableau 1.1 Contexte d’extraction C des régles d’association D

A B C D E
1 X X X
2 X X X
3 X X X X
4 X X
5 X X X X
6 X X X

Un contexte d’extraction peut étre représenté sous la forme d’un tableau a deux dimensions
ol les lignes correspondent aux objets et les colonnes aux items. Les cases du tableau sont
remplis suivant la présence/absence de I’item/propriéte, autrement dit, si le iéme objet o est
en relation avec le jéme item 7, alors la case d’intersection de la iéme ligne avec la jéme

colonne contiendrait un "x" sinon elle serait vide. La table 1.1 (Pasquier et al., 2000) donne
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un exemple de contexte d’extraction constitué de six objets, identifié chacun par son OID et

de cing items.

1.3.2  Extraction des itemsets fréquents’

Soient C = (O, I, R) un contexte d’extraction, et minSupport le seuil minimal de support

défini par I’utilisateur. L’ensemble IF des itemsets fréquents est défini par la relation

suivante : [F={I, S I|1 # 93 A Sup (I) > minSupport}

La phase de découverte des itemsets fréquents consiste & parcourir I’ensemble des itemsets
potentiels et & en extraire ceux qui ont un support supérieur ou égal & minSupport. Dans le cas
d’un ensemble d’items de taille m, le nombre d’itemsets potentiellement fréquents est de
I’ordre de 2"™. Ainsi la découverte des itemsets fréquents s’effectue dans un espace de
recherche exponentiel au nombre d’items. Plusieurs balayages du contexte sont aussi
nécessaires durant cette phase afin d’évaluer le support des itemsets candidats qui
permettront de déterminer lesquels sont fréquents, et c’est pourquoi cette phase est considérée
comme la phase la plus couteuse en temps d’exécution et en espace de recherche, dans

’extraction des régles d’associations.

Vu le colit éleveé de cette approche, les chercheurs ont focalisé leurs efforts pour développer
des méthodes efficaces d’exploration de cet espace de recherche exponentiel. .Quatre
grandes approches ont été définies dans la littérature, elles sont présentées en détail dans le

prochain chapitre de ce mémoire

1.3.3 Génération des régles d’associations

Soit IF, ’ensemble des itemsets fréquents extraits du contexte C pour un seuil minimal de
support minSupport. La génération des régles d’associations pour un seul minimal de
confiance minConfiance est exponentielle dans le nombre d’itemsets fréquents extraits. A

partir d’un itemset fréquent f de taille supérieure ou égale & un, 2" -2 régles non triviales

! Itemsets fréquents sont aussi référés dans le document par motifs fréquents
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peuvent &tre générées (Bastide et al., 2000). L’ensemble R4 des régles d’associations fortes

dans C est défini par la relation suivante :
RA={r: L (Ii-L) | I, I, € IF A support (I;)/support (L,) > minConfiance}.

La phase de génération des régles d’association est réalisée d’une fagon directe, sans accéder
au contexte d’extraction. Par conséquent le colit de cette phase en temps d’exécution est
faible par rapport au temps d’exécution de la phase d’extraction des itemsets fréquents. Le
principe général de génération des regles d’association est le suivant : pour chaque itemset
fréquent I; de IF, tous les sous ensembles I, sont déterminés et la valeur du rapport qui
détermine la confiance est calculé (Support(Z;)/Support(l;)). Si cette valeur est supérieure ou
égale & minConfiance, alors la régle r : L— (I;-I) est générée. L’algorithme de génération
des régles d’association proposé par (Agrawal et al., 94) suit le méme principe et utilise les

propriétés des itemsets fréquents pour réduire le nombre de tests a effectuer.

Toutefois, comme la phase de génération des régles d’association est exponentielle au
nombre d’itemsets fréquents obtenu dans 1’étape précédente et que ce nombre est souvent
élevé, le nombre de régles générées devient excessif et inexploitable par ’utilisateur. Des
travaux de recherche opérant sur ’analyse des concepts formels ont conduit & définir un sous
ensemble de I’ensemble des régles d’associations appelé bases informatives (Bastide et al.,

2000). Les bases informatives sont présentées en détail dans le prochain chapitre.

1.3.4 Visualisation et interprétation des résultats

Cette phase est effectuée par I'utilisateur qui visualise, analyse et interpréte les régles
d’association extraites dans la phase précédente afin de déduire des connaissances utiles pour
I’amélioration de son activité. Cependant le nombre excessif de régles d’association
produites, rend leur interprétation par I’utilisateur complexe. Des méthodes objectives telles
que les mesures statistiques et déviation ainsi que des méthodes subjectives telles que les
templates ont été incorporées dans cette phase afin de réduire le nombre de régles (Pasquier,

2000). Les méthodes objectives sont cependant complexes et nécessitent un post-traitement
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important, et [’utilisation des méthodes subjectives dépendent beaucoup des connaissances

de Putilisateur dans le domaine et un grand nombre de régles inattendues pourrait étre oublié.

1.4 Contribution

Les limitations de 1’approche classique d’extraction des régles d’association résident
principalement dans la phase d’extraction des itemsets fréquents. En effet, cette étape est
considérée comme la plus coiiteuse en terme de temps d’exécution vu le nombre de balayages
du contexte réalisé et le nombre d’itemsets candidats considéré. Ce dernier augmente
proportionnellement avec le nombre d’items du contexte d’extraction, ce qui rend le nombre
d’itemsets fréquents, critique. Comme la génération des régles d’association est exponentielle
au nombre d’itemsets fréquents extraits, I’ensemble des régles d’association fortes générées
devient élevé et inexploitable par ’utilisateur. Plusieurs travaux de recherche ont été menés
dans le domaine afin de développer des techniques pour réduire la taille de ces régles. Dans
ce contexte, les résultats obtenus par 1’analyse formelle des concepts (AFC) a permis de
définir un sous ensemble de I’ensemble des régles d’association valides appelés bases
informatives. La génération de ces bases informatives se fait par une extraction efficace des
itemsets fermés fréquents et leurs générateurs minimaux associés. Les générateurs minimaux
composent les prémisses minimales de ces bases informatives alors que leurs fermetures
composent les conclusions maximales de ces régles. Cependant 1’analyse de (Dong et al.,
2005) a montré que méme ces bases comportent de la redondance au niveau des générateurs
minimaux qui composent l’antécédent et la conséquence des bases génériques. Une
représentation réduite de ces générateurs minimaux est utile pour révéler la relation
d’équivalence parmi les générateurs minimaux. Une étude a été menée dans ce sens par
(Hamrouni et al., 2007) dans laquelle 1’algorithme DSFS MINER a été proposé et validé
par les auteurs qui permet I’extraction d’une représentation succincte et sans perte
d’informations des générateurs minimaux. Notre contribution dans ce projet réside dans
I’étude et I’expérimentation d’approches de représentations succinctes des générateurs
minimaux ainsi que la proposition d'un algorithme d'expansion permettant la dérivation de
tous les générateurs minimaux afin de constituer la famille entiére des générateurs minimaux

du contexte d'extraction.
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1.5 Organisation du document

Ce mémoire est organisé en cinq chapitres. Le premier chapitre, présente longuement la
technique d’extraction des régles d’association, en précisant notamment les deux phases
indispensables par lesquelles elle passe, & savoir la découverte des itemsets fréquents et la
génération des régles d’association. Le second chapitre traite 1’état de I’art de 1’approche de
découverte des régles d’association par I’extraction des itemsets fréquents. Les trois grandes
familles d’algorithmes recensés dans la littérature pour I’extraction des itemsets fréquents
sont présentées dans ce chapitre, accompagnées des descriptions des principaux algorithmes,
cités dans la littérature (Agrawal et al., 1994) comme des algorithmes piliers pour la phase
d’extraction des itemsets fréquents, il y est notamment présenté 1’algorithme Apriori et
I’algorithme Eclat. Puis avant de passer au troisi¢me chapitre, il présente 1’algorithme GEN-
Régles permettant la génération des régles d’association a partir des itemsets fréquents, et
énumeére la liste non exhaustive des méthodes proposées dans la littérature pour éliminer la
redondance dans les régles générées avec cette approche classique. Le chapitre suivant
consiste & définir I’approche basée sur 1’analyse formelle des concepts (AFC) qui s’est avérée
étre un cadre théorique trés intéressant pour I’extraction des régles d’association. Il fournit
quelques bases théoriques sur I’AFC puis traite 1’état de I’art en effectuant un survol des
principaux algorithmes proposés dans la littérature pour ’extraction des itemsets fermés et
décrit en détail I’algorithme Close, que nous avons utilisé pour valider notre algorithme
DSFS Expander. Les bases génériques et informatives des reégles d’associations basées sur
I’analyse formelle des concepts sont également présentées dans ce troisiéme chapitre. Le
quatriéme chapitre est consacré a la représentation succincte des générateurs minimaux et aux
travaux menés dans ce sens pour aboutir 3 une représentation réduite sans perte d’information
de I’ensemble de tous les  générateurs minimaux pouvant &tre extraits du contexte
d’extraction. Dans ce contexte, les différentes approches des systémes succincts des
générateurs minimaux, proposées dans la littérature, y sont citées avec leurs avantages et
leurs inconvénients, et sont accompagnés de la description détaillée de I’algorithme
DSFS_Miner proposé dans ce cadre par (Hamrouni et al., 2007). Le dernier chapitre est
réservé pour décrire notre contribution dans le cadre de ce présent mémoire, et qui consiste &

définir un processus d’expansion permettant de dériver & partir de la représentation succincte
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des générateurs minimaux, définie dans le chapitre quatre, I’ensemble de tous les générateurs
minimaux redondants du contexte, afin de constituer la famille entiére des générateurs
minimaux pouvant étre générés du contexte. Le principe du processus d’expansion y est
décrit, accompagné de I’algorithme DSFS_Expander que nous proposons pour supporter le
processus d’expansion. Les résultats des expérimentations que nous avons effectuées dans ce

cadre, sont également présentés dans ce chapitre afin de valider notre approche d’expansion.







CHAPITRE 11

APPROCHES D’EXTRACTION DES REGLES D’ASSOCIATION

2.1 Introduction

Le probléme de découverte des régles d’association & partir des données, consiste 2
déterminer I’ensemble des régles dont le support et la confiance sont au moins égaux a des
seuils minimaux de support minSupport et de confiance minConfiance fixés par |’utilisateur.

Ce probléme est décomposé dans la littérature en deux sous-problémes :

1) Déterminer & partir des données, I’ensemble des itemsets fréquents(les itemsets possédant

un support supérieur ou égal au seuil minimal de support minSupport).

2) Pour chaque itemset fréquent /; extrait, générer toutes les régles d’association r, possédant
une confiance supérieure ou égale & > minConfiance, avec r : [; — I \ [ tels que : [, C I, et J;
#9

Vu le cofit élevé de la phase d’extraction des itemsets fréquents, et vu son importance pour
la génération des régles d’association, beaucoup de chercheurs ont focalisé leurs efforts a

trouver des techniques et développer des algorithmes efficaces afin de réduire ce cofit.

Nous entamons ce chapitre par un rappel des notions de base sur les ensembles ordonnées,
sur la correspondance de Galois et sur les concepts ensuite nous faisons un état de I’art sur ce

qui a été proposé dans la littérature concernant d’une part, les différentes approches
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d’extraction des itemsets fréquents utilisées pour la dérivation des régles d’associations et

d’autre part les différentes méthodes de génération de régles d’association.

2.2 Notions de base

2.2.1 Ensembles ordonnés

Nous présentons quelques définitions sur les ensembles ordonnés afin que nous puissions
introduire par la suite le treillis des parties associé & ’ensemble fini d’items I qui est utilisé
pour I’extraction des itemsets fréquents. Ces définitions ont €té extraites des ouvrages de

références (Barbut et al., 1970 ; Birkhoff et al., 1967 ; Davey et al., 1994)
o Définition 2.1 (Ensemble ordonné)

Soit E un ensemble. Un ordre partiel sur ’ensemble E est une relation binaire (notée <) sur

les éléments de E telle que pour tout x, y, z € E, nous avons les propriétés suivantes :

1) Réflexivité : x <x

2) Anti -Symétrie : x<yety<x =>x=y

3) Transitivité : x<yety<z =>x<z

Un ensemble doté d’une telle relation binaire <, noté (E, <), est appelé ensemble ordonné.
¢ Définition 2.2 (Relation de couverture)

Soit (E, <) un ensemble ordonné, et x, y € E deux éléments de E. La relation de couverture
entre les éléments de E notée <, est définie pas : x <z y si et seulement si x <y et il n’existe
pas d’élément z € Etel que x <y <z pourz#x etz # y. Si x <g y, nous dirons qu’y couvre x

ou bien y est un successeur immédiat de x.

¢ Définition 2.3 (Majorant / Minorant)




31

Soit (E, <g) un ensemble ordonné, et S un sous-ensemble de E. Les éléments majorants

(successeurs) et minorants (prédécesseurs) de S sont définis par :
Majorant(S)={x € E|V y € §, y <gx}

Minorant (S)={x € E|Vye S, x <y}

o Définition 2.4 (Join / Meet)

Soit (E, <g) un ensemble ordonné et .S un sous-ensemble de E. le plus petit majorant de S s’il
existe est le plus petit élément de I’ensemble des majorants de S. Cet €lément noté Ag est
appelé Meet(S) ou infimum de S. Dualement, le plus grand des minorants de S s’il existe est
le plus grand élément de 1’ensemble des minorants de S. Cet élément noté v; est appelé Join

(S) ou supremum de S.

2.2.1 Treillis des itemsets
o Définition 2.5 (Treillis)

Soit (E, <g) un ensemble ordonné non vide, est un freillis si pour tout couple (x, y) € E,
I’ensemble {x, y} posséde un plus petit majorant noté Join ({x, y}) et un plus grand minorant

noté Meet ({x, y}). L’ensemble ordonné (E, <g) est un treillis complet si pour tout sous-
ensemble S € E, les éléments Join (S) et Meet(S) existent. Un exemple du treillis d’itemsets

représentant I’ensemble des parties de {A, B, C, D, E} est présenté dans la figure 2.1.
¢ Définition 2.6 (Diagramme de Hasse)

La représentation graphique d’un treillis (£, <g) s’exprime & 1’aide d’un diagramme appelé
Diagramme de Hasse, dans lequel les nceuds correspondent aux €léments de E et les arrétes
reliant les nceuds correspondent aux relations de couverture (successeurs et prédécesseurs

immédiats) entre ces nceuds.
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{ABCDE)

[(aBcE)| |[(aBCD}| [{ABDE} (BCDE)}

MC} {ABE} | [ {ACE} | [{BCE} | |{ABD} | [{ACD} | |{BCD} | |{ADE} | |{BDE} | {CDE} |

{AB} {AC) {AE) {BE} {BC} {CE} {AD} {CD} {BD} {DE)

{a) {8} {c} {E} {D}

Figure 2.1 Treillis représentant les parties de {A. B, C, D, E} (Pasquier, 2000)

2.3 Algorithmes d’extraction d’itemsets fréquents

De nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature pour traiter le probléme
d’extraction des itemsets fréquents (Park et al., 1995 ; Houtsma et al., 1995 ; Mueller, 1995 ;
Toivonen, 1996 ; Bin et al., 1997 ; Lin et al., 1998 ; Lin, 1 998), considéré comme probleme
majeur dans D’extraction des régles d’association, nous en détaillons dans cette section,

seulement deux qui nous semblent les plus importants

Dans un contexte d’extraction C = (0, I, R) ou O est I’ensemble fini de n objets, I ensemble

fini de m items et R la relation binaire associant les objets du contexte aux items, les 2"

itemsets potentiellement fréquents sont les sous-ensembles de I Ces itemsets constituent
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I’ensemble des parties de I noté P(/). L’ensemble ordonné (P(l), €) forme un treillis

complet, appelé treillis des parties de /. La découverte des itemsets fréquents consiste a
extraire des itemsets du treillis des parties de I dont le support est supérieur ou égal au seuil

minimal de support minSupport fixé par I’ utilisateur.

Quatre grandes familles d’algorithmes ont été recensées dans Ia revue de littérature, et sont

présentées dans la présente section.

23.1 Famille des algorithmes par niveaux

Les algorithmes adoptant cette approche, procédent d’une fagon itérative en parcourant le
treillis des itemsets, par niveaux (par taille d’itemset). Le parcours se fait en largeur du
treillis, du bas vers le haut, en déterminant lors de chaque itération, tous les itemsets
fréquents d’un niveau, c'est-d-dire d’une taille donnée. Autrement dit, tous les itemsets
fréquents de taille 1 sont trouvés en premier, ensuite pour chaque itération k, tous les
itemsets fréquents de taille £ sont identifiés. Ces itérations cessent lorsque le plus long
itemset fréquent est trouvé. Ces algorithmes réalisent donc g itérations afin de déterminer les
itemsets fréquents dans 1’ordre croissant de leurs tailles, u étant la taille du plus long itemset
fréquent. Pour chaque itération %, un seul et méme balayage du contexte est réalisé€ afin de
calculer le support des itemsets. Ainsi le nombre de balayages réalisés est équivaut 4 la taille

du plus long itemset fréquent u.

Cette approche est trés simple et efficace sur des données faiblement corrélées et éparses

(Szathmary, 2008). Elle est basée sur deux propriétés principales des itemsets fréquents :
e Propriété 2.1

Tous les sous-ensembles d’un itemset fréquent sont fréquents.

e Propriété 2.2

Tous les sur-ensembles d’un itemset non fréquent, sont non fréquents.
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Considérons le contexte d’extraction C (O, I, R) représenté par le tableau 2.1, composé d’un
ensemble O de cing objets, d’un ensemble I = {A, B, C, D, E} de cinq attributs et d’une
relation R associant les objets de O aux attributs de I. Soit minSupport =3 le seuil minimal de

support fixé par I’utilisateur.

Tableau 2.1 Contexte d’extraction C (utilisé par les algorithmes d’extraction IF) (Pasquier,

2000)
A B C D E
1 X X X X
2 X X
3 X X X X
4 X X X
5 X X X X

Les itemsets du treillis peuvent &tre regroupés en deux ensembles disjoints : les itemsets
fréquents et les itemsets rares (non fréquents). Entre les deux ensembles, une bordure peut
étre tracée divisant I’espace du treillis des itemsets en deux (un espace positif et un autre
négatif). Les itemsets fréquents se trouvent du coté positif de la bordure (Mannila et al.,
1997). Les itemsets ayant la méme taille se trouvent tous au méme niveau dans le treillis. Le
plus petit itemset formé par ’ensemble vide se trouve a Iextrémité inférieure du treillis,
alors que le plus grand itemset constitué de tous les attributs du contexte est localisé a
Pextrémité supérieure du treillis. Le support de chacun des itemsets est indiqué a droite de
litemset en question. La recherche des itemsets fréquents consiste donc en la génération de

tous les itemsets se trouvant dans la partie positive de la bordure.



QO  rareitemset
i}

frequent itemset

Figure 2.2 Treillis des itemsets fréquents du contexte C (Szathmary, 2008)

2.3.1.1 Exploration par niveaux de la partie positive de la bordure

Les algorithmes a niveaux effectuent une recherche d’itemsets fréquents dans le treillis des
itemsets d’une fagon itérative. C'est-a-dire, a chaque niveau i, uniquement les i-itemsets
fréquents sont utilisés pour générer leurs sur-ensembles (i+1)-itemsets. Ces sur-ensembles
sont appelés candidats, et parmi eux, uniquement les itemsets potentiellement fréquents sont
conservés. Pour stocker les itemsets, deux sortes de tables sont utilisées. La table F; pour les
i-itemsets fréquents et la table C; pour les i-itemsets potentiellement fréquents. Un (i+1)-
itemset est dit potentiellement fréquent si tous sous ensembles de taille i sont fréquents, sinon
il est considéré non fréquent conformément a la propriété 2.2 des itemsets fréquents, et peut
ainsi étre élagué. Le support de ces (i+1)- itemsets candidats potentiellement fréquents est
calculé par balayage de la base de données et les itemsets qui s’avérent non fréquents sont
¢laguées. Les (j+1)-itemsets fréquents sont ainsi utilisés pour générer les (i+2)-itemsets
;:andidats, etc. Le processus continue jusqu'a ce qu’aucun candidat ne puisse étre généré. La
génération des (i+1)-itemsets candidats & partir des i-itemsets fréquents, s’effectue en deux
étapes : la premiere étape concerne 1’opération de jointure réalisée sur la table F; avec elle-
~ méme. L’union de p U q des itemsets p et q appartenant & F; est insérée dans Gy, s’ils

partagent leurs premiers i-1 items. La seconde étape est 1’élagage qui consiste & supprimer les
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itemsets candidats de Cjy; si au moins un de leurs sous-ensembles de taille i n’appartient pas
a F.

Les itemsets candidats potentiellement fréquents qui s’avérent €tre non fréquents suite au
calcul de support, forment I’ensemble des itemsets rares minimaux (Szathmary, 2008). Un
itemset rare minimal est un itemset rare (non fréquent) dont tous les sous ensembles sont
fréquents (nécessairement, tous ses sur-ensembles sont non fréquents). L’ensemble des
itemsets rares minimaux est appelé Bordure négative (Mannila et al., 1 997). Par le biais des
propriétés 2.1 et 2.2, les algorithmes & niveaux garantissent qu’une fois qu’un itemset rare
minimal est trouvé, aucun de ses sur-ensembles n’est généré. Par conséquent le support des
sur-ensembles des itemsets rares minimaux n’est jamais calculé. Et c’est de cette fagon que
les algorithmes & niveaux réduisent I’espace de recherche dans le treillis des itemsets (figure
2.2). La génération d’itemsets candidats et le processus de calcul de support nécessitent
cependant un test de sous-ensembles. Autrement dit, lors de la génération d’un (i+1)-itemset
candidat, ses sous ensembles immédiats de taille i doivent étre identifiés dans F;, et lors du
calcul de son support, ce dernier est comparé & chacun des objets de la base de données. Son
support ne peut étre incrémenté lors d’une comparaison avec un des objets de la base de
données, que si chacun de ses sous ensembles est contenu dans I’objet en question. Comme
ces opérations sur les sous-ensembles sont exécutées plusieurs fois, leur implémentation doit
étre effectuée efficacement pour garantir une bonne performance. Deux structures de données
sont fréquemment utilisées pour les tests sur les sous-ensembles : arbre de hachage (Hash
Tree) comme le suggeére (Agrawal et al., 1996), ou arbre préfixé (Prefix-Tree) (Aho et al.,
1985 ; Pasquier et al., 1999).

Une panoplie d’algorithmes d’extraction des itemsets fréquents par niveaux a été retrouvée
dans la revue de littérature, le plus connu est sans doute 1’algorithme Apriori proposé par

(Agrawal et al., 1994) et qui est présenté dans la sous section suivante. Plusieurs variations de

cet algorithmes ont été développés par la suite mais la plupart d’entre eux se sont concentrés
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Algorithme 2.1 Apriori

Entrées C : contexte d’extraction, minSupport : support minimal défini par I’usager
Sortie £ : ensemble formé par tous les i-itemsets fréquents

1) Fy « {l-itemset fréquent}//initialisation de I’ensemble des items fréquents
2)F« F,

3) pour (i « 2; Fy # @; i++) faire

4) C; « AprioriCandidats (F}.,)

5) // Mise a jour des supports des i-itemsets candidats par un balayage du contexte C

6) pour chaque transaction ¢ € C faire

7) pour chaque itemset candidat ¢ € C, faire
8) si c C ralors

9) sup (c) —sup (c)+1

10) fin si

11) fin pour

12)  fin pour

13)  //Elagage des i-itemsets non fréquents

14) F+«9@

15)  pour chaque itemset candidat ¢ € C; faire
16) si (sup (¢) / |0) > minSupport alors
17) Fi—Fu{c}

18) fin si

19) fin pour
200 F<FUF
21) fin pour

22) retourner F

210| désigne la cardinalité de 1’ensemble O
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sur I’extraction d’un sous ensembles spécial d’itemset comme les itemsets fermés et les
générateurs minimaux qui font 1’objet du chapitre suivant.
2.3.1.2 Extraction des itemsets fréquent avec I’algorithme Apriori

L’algorithme démarre avec la liste de tous les items fréquents du contexte respectant le seuil
de support minSupport (Ligne 1). Pour chaque itération 7, I’ensemble des i-itemsets candidats

C; est déterminé a partir des (i-1)-itemsets fréquents (ligne 4).

Algorithme 1.2 AprioriCandidats

Entrée F,: ensemble des itemsets fréquents de taille i-1
Sortie C; : ensemble des i-itemsets candidats

1) // Jointure des candidats possédant un préfixe commun de taille ;-2

2)Ci—0
3) pour chaque paire d’itemsets I, I, € F;; ne différant que par leur dernier item faire
4) // Union disjonctive de leur itemset
5) ci—9
| 6) ag—Lub
7 Ci—Cui{ce}
8) fin pour

9) // Elagage des candidats non fréquents

10) pour chaque itemset candidat ¢ € C; faire

11) pour chaque sous-ensemble s de taille i-1 tel que s ¢ faire
12) sis ¢ F; faire

13) supprimer ¢ de C;

14) fin si

15) fin pour

16) fin pour

17) retourner C;
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Le support de ces i-itemsets candidats est calculé en effectuant un seul et unique balayage
du contexte (lignes 5-12), et les itemsets candidats ayant un support au moins égal au seuil
minimal de support sont désignés fréquents et sont donc insérés dans I’ensemble F; (lignes
13-19) qui va servir a constituer les (i+1)-itemsets candidats. Les i-itemsets candidats (ligne

4) sont obtenus par I’algorithme AprioriCandidats.

AprioriCandidats effectue toutes les jointures des (i-1)-itemsets fréquents possédant un
préfixe identique de taille i-2 (ligne 1-8). Parmi les i-itemsets obtenus par jointure (C;), tous

ceux ne comportant pas I’un des (Z-1)-itemsets fréquents (lignes 9-16) sont élagués.

e Exemple 2.1 : L’application de I’algorithme Apriori au contexte C défini par le tableau
2.1, pour un seuil minimal minSupport=3 est représenté ci-dessous par la figure 2.3.
Quatre itérations sont exécutées par I’algorithme qui calcule quatre ensembles de

candidat et d’itemsets fréquents et réalise quatre balayages du contexte C.

G F

Itemset Support

{A} 4 Suppression | Itemset Support
Baloge [T} |1 e pignts | |4
de C {C} 4 = {B} 4
= {D} 1 {C} 4

{E} 4 {E} 4

G G £
Itemset | Support Itemset Support

{AB} Balayage {AB} 3 Suppressiondes | {AB} 3
(AC) deC [{AC} |3 j’;i';’z:ft:"" (ac} |3
{AE} = {AE} |3 = {AE} 3
{BC} {BC} 3 {BC} 3
{BE} {BE} 4 {BE} 4
{CE} {CE} 3 {CE} 3
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Cs

{ABC}

{ABE}

{ACE}

{BCE}

Cy

{ABCE}

Balayage
deC

—

Balayage
de C

—

G
Itemset | Support | Suppression des
itemsets non
Ak [fréquents
{ABE} |3 A
{ACE} |2
{BCE} |3
Gy
Itemset | Support
{ABCE} | 2 Suppression des

itemsets
fréquents

non

—

F;
Itemset Support
{ABE} 3
{BCE} 3

Fy
[temset Support

Figure 2.3 Exemple d’application de 1’algorithme Close

2.3.2 Famille des algorithmes verticaux

Le premier algorithme proposant une approche en profondeur pour la recherche d’itemsets
fréquents est ’algorithme Eclat. Charm est la modification d’Eclat mais pour 1’exploration
des itemsets fermés uniquement, qui fait I’objet du chapitre suivant. Ces deux algorithmes
utilisent une représentation verticale de la base de données. Les expérimentations dans la
littérature, ont montré que cette représentation offrait des améliorations significatives de

performances comparativement a la représentation horizontale de la base de données, utilisée

par les algorithmes a niveaux (Szathmary, 2008).

2.3.2.1 Concepts de base

Les concepts définis dans cette partie de la section sont reliés a la terminologie utilisée dans

les travaux menés par (Zaki et al., 1997; Zaki, 2000; Zaki et al., 2002, Zaki et al., 2003).
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Soient I un ensemble d’items, D une base de donnée transactionnelle, ol chaque transaction
a un identifiant unique (tid) et contient un ensemble d’items, et T'1’ensemble de tous les tids.
Un ensemble d’items est appelé itemset et un ensemble de tid est appelé tidset. Un itemset
{4, B, C} est représenté par ABC et un tidset {1, 2, 3} est représenté par 123. A un itemset I;
correspond le tidset t(J;) représentant I’ensemble des tids (transactions) contenant I; comme
sous-ensemble et & un tidset O, correspond I’itemset i(O;) représentant 1’ensemble d’items
communs & tous les tids (transactions) contenus dans Oy. t (I1)) = Nic i t(@) et i (O1) = Noe 01
i(0). Exemple : Soit le contexte d’extraction C défini par le tableau 2.1.t(4C)=t(4) N t(C)=
1235 N 2345 =235.i(13)=1(1) N i(3)=ABDE N ABCE = ABE. Le support d’un itemset /; est
défini par Support (I,)= |t(1)].

e Propriété 2.3

Soient X et Y deux itemsets. Si X c ¥ = t (X) ot(Y). (Zaki et al., 1997)

2.3.2.2 Arbre de recherche IT et classes d’équivalences basées préfixe

Soit I un ensemble d’items ordonné suivant 1’ordre total lexicographique, une fonction de
préfixe notée p définie par p (X, k&)= X [1: k] , & étant Ila taille du préfixe de X, et une
relation d’équivalence basée sur la notion de préfixe 6y définie sur les itemsets comme suit :
VX, YcI X=q Y < p WX, k)=p (¥, k). Ainsi deux itemsets sont dans la méme k-classe

s’ils partagent le méme préfixe de taille £.

Les algorithmes verticaux effectuent une recherche d’itemset fréquents (fermés fréquents)
dans un espace de recherche appelé arbre IT (arbre itemset-tidset) comme le montre la figure
2.4. Alors que la majorité des précédentes méthodes effectuent une recherche dans 1’espace
d’itemsets, les algorithmes verticaux comme Eclat explorent simultanément 1’espace des
itemsets et P’espace des transactions. Chaque nceud dans 1’arbre-IT, appelé nceud-IT,
représenté par la paire itemset-tidset, X x t(X), est en réalité une classe d’équivalence par
préfixe. Tous les enfants du nceud X (représenté par X x t(X)) appartiennent 4 sa classe
d’équivalence par préfixe puisqu’ils partagent tous le méme préfixe X. la classe

d’équivalence par préfixe est représentée par [P] = {I;, L, ...I,}, ou P désigne le nceud parent
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(le préfixe) et chacun des /; désigne I’item, représentant le nceud Pl; x t(Pl). Un exemple
simple est celui de la racine de 1’arbre-IT défini par la figure 2.4: [] = {4, B, C.D, E}.
L’enfant de la racine le plus & gauche consiste en [ 4 ] les itemsets contenant A comme
préfixe. Chaque membre de la classe représente un seul enfant du neeud parent. Une classe
représente des items dont le préfixe peut étre étendu pour obtenir avec, un nouveau nceud
fréquent. De toute évidence, aucun sous arbre d’un préfixe rare ne doit étre examiné. La force
de cette approche est qu’elle divise 1’espace de recherche original en sous-problémes
indépendants. Quand tous les enfants directs d’un neeud X (représenté par X x t(X)) sont
connus, il peut étre traité comme un probléme entiérement nouveau. Les itemsets sous le
neeud X peuvent étre énumérés simplement en les préfixant de X, ...etc. Par ailleurs, & partir
de la propriété 2.3 qui stipule que si X est sous ensemble de ¥, la cardinalité de la liste des
transactions de Y est plus petite que celle de x| il est conséquent d’affirmer donc que les
cardinalités des listes de transactions intermédiaires diminuent au fur et 3 mesure que
s’effectue la descente dans I’arbre-IT. Ceci entraine une intersection et un calcul de support

trés rapide.

2.3.2.3 Représentation verticale

Il est nécessaire d’accéder au contexte d’extraction pour déterminer de support d’un
ensemble d’itemsets. Les algorithmes d’extraction d’itemsets utilisent des tables binaires. Un
contexte d’extraction peut étre facilement représenté par une matrice binaire
bidimensionnelle. Deux représentations sont utilisées pour I’implémentation d’une telle
matrice. La représentation horizontale utilisée par les algorithmes & niveaux et la
représentation verticale utilisée par les algorithmes verticaux et qui consiste en ’ensemble
d’items avec leurs listes de tids (transactions). La figure 2.3 illustre les deux représentations

de la base de données (la représentation horizontale et la représentation verticale).

Pour calculer le support d’un itemset X dans une représentation horizontale, un balayage du
contexte est nécessaire pour vérifier pour chaque transaction T si X < T. Une structure de
donnée telle qu’un arbre peut étre utilisé a cet effet. Dans une représentation verticale par

contre, le calcul de support peut étre fait par une simple opération d’intersection. Selon
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(Zaki et al., 2000) le support d’un quelconque k-itemset peut &tre déterminé par
I’intersection de deux quelconques de ses sous ensembles de taille £-1. La cardinalité de la
liste de tids obtenue suite & cette opération d’intersection permet de statuer sur la fréquence
ou la rareté du k-itemset en question. Ceci revient & dire que pour calculer le support d’un
itemset de niveau donné (taille donnée) dans I'arbre-IT, seuls ses deux premiers sous-
ensembles selon 1’ordre lexicographique, obtenus au niveau précédent, sont utilisés dans

’opération d’intersection.

farme
verticale
de
Ia base
sransactions sy A B c b
% 1 " 0 1 1
fermg horizentale % OJ| 0 1 1
d= la base
A 1 II ofl 1] o

T = S
RS o : ~ - -
[ABx 135 ] ACx235| [ADx 1] [AEx135][BCx345] [BDx1] [BEx1345 | [CEx345] [DEx1

[ABCx35] [ABDx1] [ABEx135] [ACE x25][ADEx1 [BCE x 345 | [BDE x 1

Figure 2.5 Arbre de recherche Itemset-Tidset du contexte d’extraction C défini par le
tableau 2.1
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2.3.3 Famille des algorithmes hybrides

Ces algorithmes sont des combinaisons d’algorithmes & niveaux et d’algorithme verticaux.
L’algorithme Eclat-Z et Charm-MFI font parties de cette famille d’algorithmes. Eclas-Z est
composé de deux parties : d’abord les itemsets fréquents sont découverts par Eclat ensuite ils
sont post-traités d’une fagon séquentielle ou & niveaux, c'est-a-dire dans I’ordre ascendant de

leurs tailles.

2.3.4 Autres algorithmes

En plus des trois types d’algorithmes présentés dans les sections précédentes, il existe un
autre type d’algorithme comme FP-Growth. FP-Growth a été proposé par (Han et al., 2 000).
Il est innovant par rapport aux autres algorithmes de recherche de régles associatives presque
tous basés sur Apriori. L’algorithme utilise pour le stockage des motifs, une structure de
données compacte appelée, Frequent-Pattern tree et qui apporte une solution au probléme de
la fouille de motifs fréquents dans une grande base de données transactionnelle. Stocker
I’ensemble des items fréquents de la base de transactions dans une structure compacte,
supprime la nécessité de devoir balayer de fagon répétée la base de transactions. De plus, trier

les éléments dans la structure compacte, accélére la recherche des motifs.

Un FP-tree est composé d’une racine nulle et d’un ensemble de nceuds préfixés par I’item
représenté. Un nceud est composé par : le nom de P’item, le nombre d’occurrence de
transaction ol figure la portion de chemin jusqu’a ce nceud, un lien inter-nceud vers les autres
occurrences du méme item figurant dans d’autres séquences de transactions. Une table d’en-
téte pointe sur la premiére occurrence de chaque item. L’avantage de cette représentation des
données est qu’il suffit de suivre les liens inter-nceuds pour connaitre toutes les associations

fréquentes ou figure I’item fréquent.

Plusieurs variations de FP-Growth ont été proposés par la suite dans la littérature, entre autre
I’algorithme Closet (Pei et al., 2000) et Closet” (Wang et al., 2003) congus pour I’extraction

des itemsets fermés fréquents uniquement



45

2.4 Génération des régles d’association

La génération des reégles d’association est réalisée a partir de I’ensemble des itemsets
fréquents F extrait du contexte d’extraction avec un seuil minimal de support minSupport.
Une régle d’association r est une régle entre itemsets de la forme r : I, — (1;-L) dans laquelle,
Let I, sont des itemsets fréquents appartenant & F et I, — I; I, est appelé antécédent ou
prémisse de la régle r, et (/;-1;) est appelé conséquence ou conclusion de la régle r. Les régles
d’association valides ou fortes sont celles qui ont une confiance (Support (1;)/Support (1)), au

moins égale au seuil minimal de confiance minConfiance fixé par I’utilisateur.

Le principe général de génération de régles d’association est donc simple. Pour chaque
itemset fréquent ; dans F de taille supérieure ou égale deux, tous ses sous ensembles I, dans
F sont déterminés et le rapport Support (/;)/Support () est calculé. Si la valeur de ce rapport
est supérieure ou €gale au seuil minimal de support minConfiance défini par I’utilisateur,
alors la régle I, — (I)-L) est générée. Un algorithme efficace de génération de régles a été
proposé dans la littérature par (Agrawal et al., 1994), il s’agit de ’algorithme GEN-Régles

qui est décrit dans la section suivante.

2.4.1 Génération des régles d’association avec GEN-Régles

L’algorithme GEN-Reégles est I'un des premiers algorithmes proposés dans la littérature pour
la génération des régles d’associations, il se base sur la propriété 2.4 pour réduire le nombre

d’opérations a effectuer sur le support afin de déterminer les régles fortes & générer.
e Propriété 2.4

Etant donné un itemset I;, le support d’un sous ensemble L de I, est supérieur ou égal au

support de I;,

Soient I), I, I; trois itemsets fréquents appartenant & F' tels que 5 < I, — I;, D’aprés la
propriété 2.4, support(/3) > support(L;) 2 support(/;) et par conséquent la confiance de la régle
ri: 3= (I - 1) est inférieure ou égale & la confiance de la régle r : L — (J; - I). Donc si la

régle r n’est pas forte alors la régle ; ne I’est pas non plus. Réciproquement si la régle r, est
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valide ou forte, r aussi est valide. Cette propriété permet de diminuer le nombre de régles

d’association a tester par I’algorithme.

Algorithme 2.3 GEN-Régles

Entrées F : -ensemble des itemsets fréquents, minConfiance : confiance minimale définie par
’usager

Sortie R4 : ensemble des régles d’association fortes dans C

1)RA— &

2) pour chaque itemset fréquent I, e Fet | I,| > 1 faire

3) pour chaque sous-ensemble non vide I, c I faire

4) sup «— sup (1)

5) conf— sup (I) / sup (L)

6) si conf> minConfiance alors

7 RA—RAV {r:L— L\Lsup,conf}
8) fin si

9) fin pour

10) fin pour

11) retourner R4

L’algorithme GEN-Régles suit le principe général, il consiste donc & parcourir I’ensemble F
des itemsets fréquents du contexte et & identifier pour chaque itemset fréquent I, de taille
strictement supérieure a 1 (ligne 2), tous les sous ensembles < I tels que L =2 (ligne 3). Le
support (ligne 4) et la confiance (ligne 5) de la régle candidate r : ; — (I - I}) sont ensuite
calculés. Finalement seules les régles dont la confiance est supérieure ou égale au seuil

minimal de confiance minConfiance sont conservées (lignes 6-8).
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2.4.2 Complexité de ’approche classique de génération de régles

Le probléme d’extraction des regles d’association est un probléme exponentiel dans la taille
des itemsets fréquents. En effet S5 reégles d’association, non triviales peuvent étre
générées a partir d’un seul itemset fréquent f de taille supérieure a 1. Toutefois cette
extraction se fait sans accés a la base de données et les temps d’exécution de cette étape sont
faibles comparés au temps d’extraction des itemsets fréquents. Cependant, pour un ensemble
d’itemsets fréquents extraits, F’ le nombre de régles d’association fortes pouvant étre générées
4 partir de F est de I’ordre de .21~ 2(Bastide et al., 2000). Ce nombre varie en général de
quelques dizaines a des millions de régles d’association parce que le nombre d’itemsets
fréquents extraits et leurs tailles sont élevés dans la plupart des contextes d’extraction. Ce
nombre important de régles d’association extraites constitue un probléme majeur pour la
pertinence et 'utilité du résultat, accentué par la présence d’un grand nombre de régles

redondantes du point de vue de I’information convoyée (Pasquier, 2000).

Beaucoup de travaux de recherche ont été¢ menés dans ce contexte pour trouver des méthodes
qui permettent de réduire 1’ensemble des régles d’association générées et améliorer la
pertinence du résultat. Plusieurs approches ont €té proposées dans la littérature, permettant de
réduire ces régles ou de sélectionner un sous ensemble des régles. Un survol de ces

approches, non exhaustif est présenté dans la prochaine section.

2.5 Réduction de I’ensemble des régles d’association

Les approche proposées dans la littérature pour éliminer la redondance au niveau des régles
d’extraction générées a partir des itemsets fréquents, sont diverses et appartiennent soit a la

catégorie des approches orientées structure de données ou alors 4 celles orientées utilisateurs.

2.5.1 Réduction de régles par approches orientées structure de données

Les approches orientés structures de données se basent sur les propriétés structurelles des

régles d’association pour réduire 1’ensemble des régles d’association extraites. Quatre
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principales catégories d’approches orientées structures ont été recensées dans la littérature qui

sont résumées comme suit :

2.5.1.1 Reégles d’association généralisées

Les régles d’association généralisées (Srikant et al., 1995) également appelées régles
d’association multi-niveaux (Han et al., 1995) sont définies en utilisant une taxonomie des
items du contexte. Cette taxonomie est un graphe dirigé acyclique dont les sommets sont les
items et les arcs sont des relations est-a entre les items (Pasquier, 2000). S’il existe un arc
d’un item i, vers I’item i, dans la taxonomie alors i; est appelé pére de i, et i, fils de iy, et si
cet arc existe dans la fermeture transitive de la taxonomie, alors i, est appelé ancétre de i et i,

est appelé descendant de i;.

Etant donné une taxonomie T associée a un contexte d’extraction C= (O, I, R). Les régles
d’association généralisées pouvant étre extraites du contexte C, sont les régles d’association
entre itemsets pouvant appartenir & différents niveaux de 7. Par exemple la régle " » : lait —
céréales" est appelé sur-régles des deux régles " r; : lait écrémé— céréales" et " r;: lait
entier— céréales ", car les items formant les antécédents de r; et de », sont des descendants
de I’item formant I’antécédent de . Dans (Han et al., 1995 ; Srikant et al., 1995) les auteurs
proposent de générer uniquement la sur-régle r si son support est supérieur a la somme des

supports de 7 et de r, et sa confiance est sup€rieure aux confiances de r; et de r».

Cette méthode nécessite la création d’une taxonomie des items et ne permet pas de supprimer
les régles d’association redondantes. De plus lorsque les données de la base sont denses ou
étroitement corrélées, cette méthode ne permet pas de réduire significativement le nombre de

régles extraites (Bastide et al., 2000).

2.5.1.2 Utilisation d’autres mesures statistiques

L’utilisation des mesures statistiques autre que la confiance pour déterminer la précision des
régles d’association a fait I’objet de nombreuses études (Brin et al., 1997 ; Piatetsky-shapiro,

1991 ; Silverstein et al., 1998). Deux mesures des plus intéressantes ont été retenues, il s’agit
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de la mesure de conviction définie par (Brin et al., 1997) et la mesure du %2 (Brin et al.,
1997; Silverstein et al., 1998).

Soit P(I,) la probabilité d’occurrence d’un itemset I, < I dans un objet 0 € O du contexte
d’extraction C=(0, I, R).

La mesure de conviction permet de mesurer la déviation de la dépendance entre la présence
de la prémisse et ’absence de la conclusion d’une régle dans les objets. Cette mesure est
basée sur I’hypothése qu’une régle r : I; — I, peut étre exprimée en logique par —(I; A— b).

La conviction de la régle est définie par (Brin et al., 1997) :
Conviction () =P () AP (= L)/ P ~= 1))

P (I} A— L) est la probabilité réelle de la présence d’I, et I’absence d’/, dans un objet. P (/;) A
P (= L) indique la valeur qu’aurait cette probabilité si la présence d’l; et ’absence d’l,
n’étaient pas en relation. La conviction serait égale a 1 si les deux événements étaient sans
relation et serait supérieure a 1 s’ils étaient liés. Par conséquent, la dépendance entre les
itemsets est d’autant plus importante que la valeur de la conviction est éloignée de 1
(Pasquier, 2000).

La mesure du %2 consiste a spécifier le degré de dépendance entre différents items d’un
itemset en comparant la distribution réelle de leur occurrence avec la distribution attendue de
leur occurrence sous prémisse d’une distribution normale de I’occurrence de chaque item.
L’utilisation du %2 pour extraire les itemsets fréquents dont le degré de dépendance des items
est supérieur ou égal 4 un seuil donné a été étudiée dans (Brin et al., 1997, Silverstein et al.,
1998). Soit : R = {i1, —is} X... X {im, —im} le produit cartésien des ensembles d’événements
correspondant 2 la présence et I’absence des items {iy, i3,... in} dans un objet. Un élément r €
R correspond a un itemset sous-ensemble de {ii, i,... iny O(r) est le nombre d’objets du
contexte correspondant a I’instance r. E[r] représente la valeur attendue de I’instance r. La

mesure x2 est définie comme suit :

12 =2rer ((O()- E[F])¥ (E[]))-
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La valeur de 2 obtenue définit la déviation normalisée par rapport a la valeur attendue. Elle
détermine si les m items de ’itemset {ij, iz,-.. in} sont indépendants deux & deux. Si tous les

items de ’itemset sont indépendants la valeur de 2 serait nulle.

Toutefois, qu’il s’agisse de la mesure de conviction ou la mesure du %2, le calcul de la valeur
de ces deux mesures nécessite des temps d’exécution importants qui peut engendrer des

problémes de performance (Bastide et al., 2000).

2.5.1.3 Mesures de déviation

Les mesures de déviations sont des mesures de distances entre les régles d’associations, en
fonction de leurs supports et de leurs confiances. Ces mesures peuvent &tre utilisées pour,
identifier les régles fortement semblables et caractérisées par une faible distance entre elles,
ensuite classer ou supprimer certaines de ces régles en fonction des mesures de déviation qui
leurs sont associées(Bayardo et al., 1999; Toivonen et al., 1995). Cette méthode nécessite une

comparaison des régles extraites deux a deux et entraine une perte d’informations.

Une autre utilisation de cette mesure de déviation consiste a identifier les régles
d’association qui sont inattendues pour ’utilisateur et qui apportent donc une connaissance
nouvelle et importante (Heckerman, 1996 ; Piatetsky-Shapiro et al., 1994 ; Silberschatz et al.,
1996). Les connaissances de Iutilisateur sont représentées par des modéles probabilistes
auxquels sont comparées les régles d’association extraites. La déviation de la régle
correspond 2 la différence entre la valeur de la regle dans le modele et sa valeur réelle dans le
contexte. Cette méthode nécessite néanmoins la définition par ['utilisateur de ces
connaissances, ce qui est trés souvent trés complexe, et les calculs des mesures de déviations
requiérent beaucoup d’opérations ce qui entraine des temps d’exécutions importants(Bastide
et al., 2000).

2.5.1.4 Couverture structurelle

Dans (Toivonen et al, 1995) une couverture structurelle d’un ensemble de régles

d’association valides extrait AR, est construite en supprimant de cet ensemble les régles




51

redondantes d’un point de vue syntaxique. Pour cela les sous-ensembles de I’ensemble 4R
sont construits puis traités. Un sous-ensemble de I’ensemble AR est constitué de toutes les
régles valides possédant le méme itemset conclusion. La sélection des régles & supprimer a
I’intérieur du sous-ensemble est basée sur I’hypothése que pour deux régles r; : 4, —> Betr, :
A, —> Btelles que 4, < 4, (r, sous régle de r,). En effet, I’ensemble des objets contenant 4,
B est un sur-ensemble de ’ensemble des objets contenant 4;U B. La couverture structurelle A

d’un ensemble AR des régles d’association valides est définie comme suit :
A={4A—>B € AR | il n’existe pas 4; € AR, telle que 4, < 4}.

L’ensemble A ainsi définie contient les régles d’association de I’ensemble 4R qui n’ont
aucune sur-régle dans ce méme ensemble. Par conséquent la couverture structurelle contient

les régles d’association les plus générales au point de vue syntaxique de I’ensemble 4R.

Toutefois méme si le nombre de régles d’association extraites est réduit, cette méthode ne
tient pas compte de la confiance des regles d’association et ceci pose un probléme car la
confiance d’une régle ne peut étre dérivée de la confiance de ses sur-régles ou de ses sous-

régles (Pasquier, 2000)

2.5.2 Réduction de régles par approches orientées utilisateur

Les approches orientées utilisateur pour la réduction de I’ensemble des regles d’association
requiérent une intervention de ’utilisateur pour définir les critéres de sélection des régles qui
figureront dans I’ensemble résultat. Trois principales catégories d’approches orientés

utilisateur ont été recensés dans la littérature qui sont résumées comme suit :

2.5.2.1 Templates

Les templates sont des expressions booléennes permettant de sélectionner un sous-ensemble
de I’ensemble des régles d’association fortes (Klemettinen et al., 1994). Ce sous-ensemble
est défini en sélectionnant de I’ensemble des régles valides, uniquement les régles

d’association vérifiant les critéres spécifiés dans le modele. Les critéres spécifient les




52

contraintes d’occurrence ou de non occurrence des items de la prémisse et de la conclusion

des régles.

Cette méthode de traitement postériori, bien qu’elle facilite la visualisation des régles
d’association extraites par la visualisation par groupes, ne permet pas 1’élimination toutefois

des régles d’association redondantes.

2.5.2.2 Opérateur MINE-RULE

Dans (Meo et al., 1996), les critéres de sélection des régles sont définis par un opérateur
nommé MINE-RULE. Cet opérateur est une extension du langage de requétes SQL
implémenté dans les SGBD relationnels. L’extraction des régles d’association est réalisée a
partir des tuples des relations de la base de données par une requéte, instance de MINE-
RULE. Les régles d’association générées a partir des itemsets fréquents selon les critéres

définis par la requéte.

Toutefois, la définition des requétes correspondant aux besoins de I’ utilisateur par I’opérateur
MINE-RULE nécessite des connaissances approfondies du langage de requéte SQL (Bastide
et al., 2000)

2.5.2.3 Contraintes sur les items

Les contraintes sur les items (Bayardo et al., 1999 ; Lakshmanan et al., 1998 ; Srikant at al.,
1997) sont des expressions portant sur la prémisse et la conclusion des régles. Elles sont
définies par I'utilisateur qui spécifie la forme des régles a extraire. Ces contraintes sont
utilisées lors de la phase d’extraction des itemsets fréquents afin de limiter I’espace de
recherche aux itemsets candidats permettant de générer les régles vérifiant les contraintes.
Toutefois cette approche ne fournit qu’un résultat partiel des régles d’associations et ne

permet pas non plus d’éliminer les régles d’association redondantes (Pasquier, 2000).

2.6 Conclusion
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Nous avons présenté dans ce chapitre, la méthode classique d’extraction des régles
d’association, divisée dans la littérature en deux phases, la phase d’extraction de 1’ensemble
des itemsets fréquents suivie de la phase de génération des régles d’association. Les
résultats obtenus des expérimentations effectuées, par les chercheurs sur les différentes
approches proposées, et présentées dans le présent chapitre, aussi bien dans le cadre de
I’extraction des itemsets fréquents que dans le cadre de génération des régles d’association,
montrent de toute évidence les limitations de I’approche classique. Le probléme majeur dans
cette approche, réside dans I’étape d’extraction des itemsets fréquents. Le temps d’exécution
de cette étape est extrémement couteux que ’approche adoptée soit a niveau, verticale,
hybride ou alors autre. En effet I’efficacité d’Apriori et ses variations diminuent sur des
données denses ou corrélées a cause du nombre de candidats & considérer et le nombre de
balayages a réaliser, alors que I’efficacité des algorithmes verticaux et hybrides proposées
pour l’extraction des itemsets fréquents diminue lors de la transmission des listes de
transactions (généralement assez importantes) de chaque item aux autres processeurs, et
finalement I’efficacité de FP-Growth n’est significative que sur des données éparses ou avec

des seuils minimaux de support et confiances €élevés.

Comme le nombre de régles d’association générées dans 1’étape suivante est exponentiel dans
la taille des itemsets fréquents extraits, I’ensemble des régles d’associations valides produites
est prohibitif et inexploitable par I’utilisateur. Ce nombre est élevé méme sur des contextes
d’extractions non significatifs puisque selon (Bastide et al.,, 2000), .2 regles
d’associations valides peuvent étre générées a partir d’un seul itemset fréquent £, ceci revient
a dire que les régles générées & partir des itemsets fréquents est toujours trop important par
rapport & I’information convoitée, et selon (Pasquier, 2000) ce nombre élevé de régles est dil
a la présence d’une proportion forte de régles d’associations redondantes. Plusieurs travaux
ont été menés dans le domaine pour développer des techniques afin de réduire le nombre de
régles d’associations extraites, cependant les résultats obtenus par I’analyse formelle des
concepts (AFC) qui fait I’objet du prochain chapitre, a permis de définir un sous-ensemble
de I’ensemble des régles d’associations valides appelés bases informatives . La génération de
ces bases informatives se fait par une extraction efficace des itemsets fermés fréquents et

leurs générateurs minimaux associés. Cet ensemble de bases de reégles d’association a une
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taille largement inférieure par rapport 4 ’ensemble des régles d’association valides et a
’avantage d’étre complet du point de vue de la connaissances tout en étant réduit au point de

vu de la taille. Les bases informatives sont longuement décrites dans le prochain chapitre.



CHAPITRE III

ANALYSE FORMELLE DES CONCEPTS ET REGLES D’ASSOCIATION

3.1 Introduction

Analyse Formelle de Concepts(AFC) (Wille, 1982) est un formalisme mathématique pour
I’analyse de données, la représentation de connaissance et la visualisation des connaissances
(Assaghir, 2011). L’idée de base de ’AFC est d’extraire & partir des données, des concepts
regroupant des objets et leurs propriétés(ou attributs) et construire une hiérarchie, a partir de
ces concepts et de la relation de généralisation/ spécialisation définie entre ces concepts.
Chaque concept de la structure est un couple constitué d’une extension représentant un sous
ensemble d’objets de la base, et une intention représentant les propriétés communes aux
objets du concept. Cette structure hiérarchique de concepts forme un treillis appelé treillis de
concepts (Ganter et al., 1999) et offre une représentation compacte de 1’information, propice
a I’exploration des connaissances. Elle s’est avérée étre un cadre théorique intéressant pour

la fouille de données spécialement pour I’extraction des régles d’associations.

Dans ce contexte, les approches issues de la théorie des concepts formels, proposent de ne
générer qu’un sous-ensemble compact et générique de régles d’associations. Ces approches
sont basées sur l’extraction des itemsets fermés fréquents qui constituent, un ensemble
générateur, appel€ base pour I’ensemble des itemsets fréquents. Cela signifie que les itemsets
fréquents et leurs supports peuvent étre générés a partir des itemsets fréquents sans accéder &

la base de données.

Par ailleurs, avec lutilisation de ces itemsets fermés accompagné de leurs générateurs

minimaux associ€s, un sous ensemble des régles d’association valides appelé base peut étre
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défini, a partir duquel les autres régles d’associations (régles d’association redondantes)
peuvent étre dérivées. L’ensemble de ces bases génériques de regles d’association a une taille
largement inférieure a la taille de ’ensemble de toutes les régles. Ce sous-ensemble a
’avantage d’étre complet au point de vue de la connaissance (pas de perte), tout en étant
réduit du point de vue de la taille (Baside et al., 2000 ; Stumme et al., 2001 ; Benyabhia et al.,
2003).

Un état de ’art de Iextraction des régles d’association par 1’approche d’extraction des
itemsets fermés fréquents est présenté dans ce chapitre. Ce dernier est entamé par
I’introduction aux fondements mathématiques de la théorie des concepts formels, suivi par la
description du principe d’extraction des itemsets fréquents et appuyé avec un des algorithmes
adoptant I’approche des fermés, I’algorithme Close, qui est utilisé pour valider notre
algorithme d’expansion proposé au dernier chapitre de ce présent mémoire. Ce chapitre est
cloturé par la présentation des bases génériques des régles d’associations qui constituent des
bases de I’ensemble des régles d’association valides et qui ont permis d’améliorer la

pertinence et I’utilité de I’ensemble des régles extraites.

3.2 Analyse formelle des concepts

Dans ce qui suit, nous présentons quelques résultats clés provenant de la théorie des concepts
formels et leur application dans le contexte de dérivation des régles d’association. Nous
utilisons le cadre théorique présenté dans (Ganter et al., 1999). Nous rappelons bri¢vement

les notions de base de ce cadre théorique.

Quelques définitions sont présentées sur, les opérateurs de fermeture, la connexion de Galois,
la fermeture de connexion utilisées par la suite pour définir le treillis des itemsets fermés, sur
les concepts utilisés pour définir le treillis de Galois et sur les classes d’équivalences induites
par la fermeture sur I’ensemble des items du contexte. Ces définitions ont été prises dans les

articles de références (Barbut et al., 1970 ; Davey et al., 1992 ; Ganter et al., 1999)
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Soit K = (O, I, R) un contexte d’extraction dans lequel O et I représentent respectivement
I’ensemble fini d’objets et I’ensemble fini d’items et R la relation binaire qui relie I’ensemble

des objets O a I’ensemble d’items 1.

Tableau 3.1 *Contexte d’extraction K utilisé par les algorithmes d’extraction JFF (Gasmi et

al., 2007)
A G D T W
(Eufs | Pains | Sucre | Beurre | Lait

1 X X X X
2 X X X
3 X X X X
4 X X X X
5 X X X X X
6 X X X

3.2.1 Opérateurs de fermeture
e Définition 3.1 (Opérateur de fermeture)

Soit (E, <) un ensemble partiellement ordonné. Une application u de (E, <) dans (E, <) est

appelée opérateur de fermeture si et seulement si elle satisfait les propriétés suivantes pour

tous les sous-ensembles S, S;, S,€E E

3 Les items du contexte K seront représentés dans ’exemple d’application de I’algorithme Close,
comme suit : "Oeufs” par A, "Pains” par C, "Sucre” par D, “Beurre” par T et ” Lait ” par W.
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1) Isotonie: S < S; = u(S)< u (S)),

2) Extensivité: S=> u(S),

3) Idempotence : u (u(S)) = u(S)

Etant donné un opérateur de fermeture u sur un ensemble ordonné (E, <), un élément x € E
est un élément fermé si I’image de x par I’opérateur de fermeture est lui-méme : u(x)=x.

3.2.2 Connexion de Galois

Soit P’application f de I'ensemble des parties de O dans I’ensemble des parties de I, qui

associe a4 un ensemble d’objets O; €& O, ’ensemble des items i € I communs & tous les objets

0€Oy: f: P2(0)— P()
f(ON=0/={iel|Voe O, nousavons (0, i) € R}

Soit 1'application ¢ de I'ensemble des parties de I dans ’ensemble des parties de (I, qui

associe a tout ensemble d’item (itemset) I; € I, ’ensemble des objets o € O contenant tous

lesitemsie I; g: P — P(0)
gI)=L={0€0|Viel, nousavons (o,i) € R}.

Le couple d’applications (f, g) est une connexion de Galois entre I’ensemble des parties de O

et ’ensemble des parties de /
o Définition 3.2 (Connexion de Galois)

Le couple (f g) forme une connexion de Galois entre I’ensemble des parties de O et

I’ensemble des parties deIsi: V O, c O, 1, c I, O, € g (I}) si et seulement si I; ¢ AOy).

¢ Propriété 3.1 (Connexion de Galois)
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Etant donné la connexion de Galois (£, g) entre I’ensemble des parties de O et I’ensemble des
parties de 7, les propriétés suivantes sont vérifiées quelques soient les ensembles Iy, L, , c I

et 019 02’ 03 < 0

1) 0; € 0,=>f01) 2A0,)
Q)hEL=g)2gWl)

3) O g(h) < I SAOy)
¢ Définition 3.3 (Fermeture de la connexion de Galois)

Soient (2 (1), €) et (£ (0), €) deux ensembles ordonnées (ensemble des parties de I et
ensemble de parties de O doté chacun de la relation €). Les compositions d’applications fog

de (2, €) dans (Z (), €), et gof de (¥ (0), €) dans (£(0), S) sont des opérateurs de

fermeture de la connexion de Galois. fog (Z;) et gof{O;) sont notées respectivement ;" et O;"
e Propriété 3.2 (Fermeture de la connexion de Galois)

Etant donnée la connexion de Galois (£ g), les propriétés suivantes sont vérifiées a quelque

soient les ensembles [}, L, 5 € I, O, 0, Os € O

1)11 c 11" et 01 c 01"
2) (Il")" = Il" et (01")" = 01"
NLEL=1"CSL," et0,E0,=>0,"ESO"

4) (Il')" _— 11' et (01')" _— 01'
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3.2.3 Treillis des itemsets fermés

Soient (f, g) une connexion de Galois entre 1’ensemble des parties de O et I’ensemble des

parties de I et h = fog, ’opérateur de fermeture de (f, g).
o Définition 3.4 (Fermeture d’un itemset).
La fermeture d’un itemset 1;, notée I,"= k (I;) = fog (1)

Exemple: I'itemset {ceufs, beure, lait, pain} extrait du contexte K (tableau 3.1) avec

minSupport=0.5, est un itemset ferm¢ fréquent.

e Définition 3.5 (itemsets fermé/ ensemble des itemsets fermés)

Un itemset I; € 1 est dit fermé si et seulement si 1," = 1) (b () = 1),

Exemple (Itemset fermé) :

A partir de la définition de I’itemset fermé, nous déduisons celle de ’ensemble F' des itemsets

fermés :
F={IIQI| 11 3 A 11"=h (11)=11}

e Définition 3.6 (Treillis des itemsets fermés)

Soit F I’ensemble des itemsets fermés d’un contexte K= (O, I, R) selon I’opérateur de

fermeture 4, de la connexion de Galois (f, g) définie entre I’ensemble #(O) et I’ensemble

P(I). I'=(F, €) est un treillis complet, appelé treillis des itemsets fermés.

e Définition 3.7 (Ensemble des itemsets fermés fréquents)

Soit minSupport le seuil minimal de support fixé par I’utilisateur pour I’extraction des régles
d’associations & partir du contexte C. L’ensemble FF des itemsets fermés fréquents dans C

est le suivant :
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FF={LCSI| L #0 A I"=h(l;)=1I, A Support (1) > minSupport}

e Définition 3.8 (Ensemble des itemsets fermés fréquents maximaux)

Soit FF lensemble des itemsets fermés fréquents extraits du contexte C avec un seuil
minimal de support minSupport fixé par I’utilisateur. L’ensemble FFM des itemsets fermés.

fréquents maximaux dans C est le suivant :

FFM={Il1SI| I € FF A ¥ L, > I, Support (I;) < minSupport}

3.2.4 Concepts formels
* Définition 3.9 (Concept formel)

Un concept formel est une paire ¢ = (O,, I}), ou O, et I; sont reliés avec I’opérateur de la
correspondance de Galois, c'est-a-dire O,'=1, et I;'= O,.L’ensemble O; est appelé extension

et I’ensemble /; est appelé intention.

Exemple : la paire ({1, 3, 5}, {ceufs, beure, lait, pain}) est un concept formel (contexte X du

tableau 3.1 et minSupport=0.5)
o Définition 3.10 (Générateur minimal)

Un itemset g est dit générateur minimal d’un itemset fermé f'si et seulement si g" = fet il

n’existe pas de g; c gtelsque gy" = f

Exemple : soit I’itemset fermé {ceufs, beure, lait, pain}, ses générateurs minimaux sont

{ceufs, beure} et {lait, beure}
o Définition 3.11 ([temset pseudo-fermé)

Un itemset I; € I est un itemset pseudo-fermé s’il n’est pas fermé et s’il contient les
fermetures de tous ses sous-ensembles qui sont des itemsets pseudo-fermés. Ainsi I’ensemble

des itemsets pseudo-fermés PF={1, e I |I,#I;’ AV L c L telsque I, € PF, I,’ c I}
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Exemple: {ceufs, pain} est un itemset pseudo-fermé puisque {ceufs, pain} contient {pain} qui

est la fermeture de I’itemset pseudo-fermé @
o Définition 3.12 (Classe d’équivalence induite par la fermeture)

L’opérateur de fermeture(") induit une relation d’équivalence sur ’ensemble des parties de [
du contexte X (O, I, R), c'est-a-dire I’ensemble de parties est partitionné en sous-ensembles
disjoints appelés aussi classes. Dans chaque classe, tous les itemsets ont la méme valeur de
support. Les générateurs minimaux d’une classe sont les itemsets incomparables les plus

petits, tandis que I’itemset fermé est I’itemset le plus large de cette classe.

Exemple : les itemsets {ceufs}, {ceufs, pain}, {ceufs, lait} et {ceufs, pain, lait} appartiennent a

une méme classe d’équivalence puisqu’ils ont la me fermeture.
e Définition 3.13 (Treillis de concepts ou treillis de Galois)

Etant donné le contexte d’extraction K, I’ensemble des concepts formels Cx est un treillis
complet I'- = (C, <), appelé treillis de concepts formels (de Galois), quand ’ensemble Cx
est considéré avec la relation d’inclusion entre les itemsets (Barbut-et al., 1970; Ganter et al.,
1999). La relation d’ordre partiel entre les itemsets est définie comme suit : V ¢;= (O, 1),

c= (0, b)) € Cx,c1 <cpsietseulement si L I) (0, Oy).

Les opérateurs Sup et Inf définis au chapitre deux, permettent d’obtenir, respectivement, la
plus petite borne supérieure et la plus grande borne inférieure. Les opérateurs Sup et Inf sont

définis comme suit:V O, O, cOetl,, L cI:
o (O, )Vv(0,L)=(0v O)",1ND),
o (O, L) A0, L)=(0N 0, (v L)").

La relation d’ordre partiel est utilisée pour générer le graphe du treillis, appelé diagramme de
Hasse, comme suit : il existe un arc (c;, ¢2), si ¢; ¢ 0u < est la réduction transitive de<,

c'est-a-dire V ¢3 € Cy, ¢1 £ ¢35 ¢= ¢1= ¢30u ¢;= ¢3. Dans ce graphe, chaque élément ¢ € Cx
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est connecté aussi bien & un ensemble de ses successeurs immédiats, appelé couverture

supérieure, et & un ensemble de ses prédécesseurs immédiats, appelé couverture inférieure.
¢ Définition 3.14 (Treillis d’Iceberg de Galois)

Quand seulement I’ensemble des itemsets fréquents ordonnés par la relation ensembliste
d’inclusion est considérée, la structure obtenue (I, ) préserve seulement 1’opérateur Sup.
Cette structure forme un semi-treillis supérieure et elle est désignée par «Treillis d’Iceberg de

concepts» (Bastide et al., 2000; Stumme et al., 2000; Valtchev et al., 2002).

Le treillis d’Iceberg de Galois associ€¢ au contexte d’extraction du tableau 3.1 pour un
minSupport=3 est représenté par la figure 3.1.Chaque nceud du treillis représente le couple

(itemset fermé, support) et il est décoré par la liste de ses générateurs minimaux

{DW} {AT}{TW}
(CDW.3) (ACTW.3)
(D} / (A} / (T}
iCD.4) (ACW ) (CT4)
{W}
(CW.5)
{C)
(C,6)

Figure 3.1 Treillis de I’iceberg de Galois associé au contexte d’extraction du tableau 3.1 pour
un minSupport=0.5 (Gasmi et al., 2007)

3.3 Génération des régles d’association par extraction d’itemsets fermés fréquents

L’approche de découverte des régles d’association & partir des itemsets fermés fréquents se

décompose comme 1*approche classique en deux sous problémes.
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3.3.1 KEtapes de découverte de régles par d’extraction des itemsets fermés fréquents

Soient un contexte d’extraction C= (O, I, R), minSupport et minConfiance les seuils
minimaux de support et de confiance définis par ’utilisateur. La génération des régles
d’association 4 partir de P’extraction des itemsets fermés fréquents se décompose en trois

nouvelles phases :

1) Déterminer ’ensemble des itemsets fermés fréquents dans C, c'est-a-dire ceux dont le

support est supérieur au seuil minimal de support minSupport

Seule cette phase, nécessite la réalisation de balayages du contexte d’extraction. Comme
I’espace de recherche des itemsets fréquents est limité au treillis des itemsets fermés qui est
un sous-ordre du treillis des itemsets, le temps d’exécution de cette phase devient nettement
inférieur a celui de la premiere phase de ’approche classique de génération de régles a partir

des itemsets fréquents.

2) Enumérer I’ensemble des itemsets fréquents avec leur support & partir des itemsets fermés
fréquents. Cette phase consiste & générer tous les sous-ensembles des itemsets fermés
fréquents maximaux et dériver leur support & partir des supports—des itemsets fermés

fréquents.

3) Générer, a partir des itemsets fréquents dérivés (Algorithme Gen-Reégles), 1’ensemble de
régles d’association dont la confiance est supérieure ou égale au seuil minimal de confiance

minConfiance défini par utilisateur

Bien que la complexité de I’extraction des itemsets fermés fréquents soit dans le pire des cas
exponentielle dans le nombre d’items du contexte (la taille du treillis de concepts coincide
avec la taille de I’ensemble des parties de I qui est 2’ autrement dit, tous les itemsets du
contexte sont fermés), des résultats théoriques et expérimentaux ont démontré que dans la
plupart des cas réels, la complexité est plus réduite. En effet, s’il existe une borne supérieure
n sur la taille des objets des items du contexte, ce qui est souvent le cas dans les bases de
données réelles, alors la taille du treillis de concepts est linéaire par rapport au nombre
d’objets du contexte (Godin et al., 1986).
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3.3.2 Intérét de I’extraction des itemsets fermés fréquents
La réduction de ’ensemble des itemsets fréquents présente deux avantages :

1) Elle permet d’une part de réduire le temps d’extraction des itemsets fréquents puisque
I’espace de recherche est réduit a celui des itemsets fermés uniquement qui est une partie de

I’ensemble des itemsets fréquents.

2) D’autre part, bien que ’ensemble des itemsets fermés fréquents soit un sous ensemble des
itemsets fréquents, celui-ci conserve toute I’information des itemsets fréquents et celle des
régles d’association valides du contexte. Ces caractéristiques se justifient a ’aide des trois

propriétés suivantes :

e Propriété 3.3 (Zaki et al., 1999)

Le support d’un itemset est égal au support de sa fermeture.
e Propriété 3.4 (Pasquier, 2000)

L’ensemble des itemsets fermés fréquents et leurs supports associés permettent de déduire

’ensemble de tous les itemsets fréquents ainsi que leurs supports
e Propriété 3.5 (Bastide et al., 2000)

L’extraction des itemsets fermés fréquents et leurs supports, conserve I’information de

I’ensemble des régles d’association valides du contexte.

3.3.3 Survol des algorithmes d’extraction des itemsets fermés fréquents

Plusieurs algorithmes ont été¢ proposés dans la littérature pour I’extraction des itemsets
fermés fréquents, adoptant chacun I’une ou I’autre des quatre approches recensées et définies
au chapitre précédent (approche & niveaux ou séquentielle, approche verticale ou en
profondeur, approche hybride, et approche des autres algorithmes). Parmi ces algorithmes, les

plus connus :
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Approche a niveau : ’algorithme Apriori-Close est une extension d’Apriori qui offre la
possibilité de découvrir pas uniquement les itemsets fréquents mais aussi les itemsets
fermés fréquents. L’algorithme Close proposé par (Pasquier, 1998) est un autre
algorithme par niveaux d’extraction d’itemsets fermés fréquents, il est détaillé dans la

sous-section suivante

Approche en profondeur ou verticale : L’algorithme Charm proposé par (Zaki et al.,
1999) est une modification de 1’algorithme Eclat pour P’extraction des itemsets fermés

fréquents.

Approche hybride : Charm-MFI (Zaki et al., 2000) est une extension de Charm qui
utilise une approche hybride pour ’extraction des itemsets fermés fréquents. Charm est
utilisé pour la découverte des itemsets fermés fréquents qui sont par la suite traités par

ordre ascendant de leurs tailles pour filtrer les maximaux fréquents.

Autres Algorithmes : parmi les variations de FP-Growth nous retrouvons entre autre
Closet (Pei et al., 2000) et Closef” (Wang et al., 2003) congus pour 1’extraction des

itemsets fermés fréquents.

3.3.4 Extraction des itemsets fermés fréquents avec CLOSE

L’algorithme Close, proposé par (Pasquier, 1998) est un algorithme itératif d’extraction des

itemsets fermés fréquents qui parcourt I’ensemble des générateurs des itemsets fermés

fréquents par niveaux. Durant chaque itération k, un ensemble FCC, de k-générateur*

candidats est considéré, chaque élément de cet ensemble est composé de trois €léments et qui

sont le k-générateur candidat, sa fermeture et leur support. A la fin de chaque itération k,

’algorithme stocke un ensemble FF) contenant les k-générateurs fréquents, leurs fermetures

qui sont des itemsets fermés fréquents ainsi que leurs supports.

4 k-générateur désigne le k-itemset candidat (itemset de taille k)




67

Algorithme 3.1 Close

Entrée : contexte B : seuil minimal de support minSupport;

Sortie : ensemble FF; des k-groupes fréquents;
1) FCCi.générateurs < {l-itemsets};

2) Pour (k< 1; FCCp.générateurs £3; k++) faire

3) Gen-Fermeture(FCC))

4) pour chaque groupe candidat ¢ € FCCyfaire

5) si (c.support > minSupport) alors FF,«— FF, U {c};
6) fin pour

7) FCChy « Gen-Générateur(FFy);

8) fin pour

retourner Uy FF;

L’algorithme commence par initialiser I’ensemble FCC; des 1-générateurs avec les 1-
itemsets (ligne 1) du contexte, c'est-a-dire avec les items de I’ensemble I du contexte
d’extraction. Chacune des itérations k suivantes (lignes 2 - 8) consiste en trois phases. La
premiére phase consiste & déterminer les fermetures des k-générateurs dans FCCy et calculer
leurs supports (ligne 3). Cette phase est réalisée par 1’algorithme Gen-Fermeture. Dans la
phase deux, uniquement les éléments de FCC; qui ont un support au moins égal & minSupport
(les fréquents) sont insérés dans 1’ensemble FFy des k-itemsets fermés fréquents (lignes 4-6).
La derniére phase consiste a générer les (k+1)-générateurs candidats a partir des k-
générateurs fréquents de FF, (ligne 7). Cette phase est réalisée par I’algorithme Gen-
Générateur. Ces itérations sont répétées jusqu'a ce qu’aucun nouveau générateur candidat ne

eut étre généré, c'est-a-dire jusqu'a ce que FCC; soit vide.
p g q q
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Algorithme 3.2 Gen-Fermeture

Entrée : ensembles FCC; des k-groupes candidats; contexte B;

Sortie : champs fermé et support des candidats de FCC; mis a jour;
1) FCCfermés «— @

2) FCCisupports— @

3) Pour chaque objet 0 € B faire

4) G, « Subset (FCC).générateurs, {{0}));

3) pour chaque générateur g.générateur € G, faire
6) si (g.fermé = @) alors g fermé — f({o});
7) sinon g fermé «— gfermé N f({o});

8) g.support++;

9) fin pour

10) fin pour
11) retourner U{ge FCC; | g fermé # @};

Le calcul des fermetures et des supports des k-générateurs candidats est réalisé par
I’algorithme Gen-Fermeture. Ce dernier regoit en entrée I’ensemble FCC,, des k-générateurs
candidats et met a jour I’ensemble avec la fermeture et le support de chacun des k-générateurs
via un seul balayage du contexte d’extraction. La détermination de la fermeture de chacun
des k-générateurs de FCC,; est basée sur la propriété¢ que la fermeture d’un itemset /1 est
égale A I’intersection des images de tous les objets du contexte contenant I; (lignes 3-7) dont
le décompte fournit le support du k-générateur qui est identique au support de sa fermeture
(ligne 8).
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Algorithme 3.3 Gen-Générateur

Entrée : ensembles FF; des k-groupes fréquents;
Sortie : ensemble FCCy4; avec les champs générateurs des (k+1)-groupes candidats initialisés

//phasel

1) insert into FCCy.1.générateur

2) select p[1], p[2], ... plAL. q[ k]

3) from FF.générateurs p, FFi.générateurs q

4) wherep[ll=q[l], ..., plk-1]=q[ k1], p[ K] <q[ ¥ ];

//phase 2

5) pour chaque générateur g.générateur € FCC,. faire

6) pour chaque k-sous-ensemble s de g.générateur faire

7) si (s ¢ FF.générateurs) alors supprimer g de FCCy,,
8) fin pour

9) fin pour

//phase 3

10) pour chaque générateur g.générateur € FCCj., faire

11) Sg < Subset (FF.générateurs, g.générateur)

12) pour chaques € S, faire

13) si (g.générateur C s fermé) alors supprimer g de FCCy,
14) fin pour

15) fin pour

16) Retourner FCCpyy;

Les générateurs candidats sont construits par I’algorithme Gen-Générateur. Ce dernier regoit
en entrée ’ensemble FF des k-groupes fréquents, il retourne I’ensemble FCCy., des (k+1)-
groupes candidats contenant les (k+1)-générateurs qui sont utilisés durant I’itération k+1.

Cette procédure est constituée de trois phases. Durant la premiére phase toutes les jointures
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des k-générateurs de FF possédant un préfixe commun de taille -1 sont effectués (lignes 2-

4), Le résultat de cette jointure est un ensemble de (k+1)-générateurs qui sont insérés dans

FCCy+(ligne 1). La seconde phase consiste a vérifier pour chaque générateur potentiel créé,

la présence de tous ses sous-ensembles de taille k dans FFy (lignes 5 -9) sinon le supprimer

de FCC\y. car cela voudrait dire qu’il n’est pas fréquent puisqu’il est sur-ensemble d’itemsets

non fréquents. La troisiéme phase consiste a vérifier pour chaque générateur candidat

potentiel créé, s’il est inclus dans la fermeture de 1’un de ses sous-ensembles et le supprime

s’il vérifie cette condition car selon la définition de générateur minimal (définition 3.10) il ne

serait pas générateur minimal (lignes 10-15).

e Exemple : L’application de I’algorithme Close au contexte K défini par le tableau 3.1,

pour un seuil minimal minSupport=3 est représenté par la figure 3.2, ci-dessous.

Balayage
De K

—

Balayage
De K

—

FCC,
Génér. | fermés Sup
{4} {4, C,w} 4
{C} {C} 6
{D} {C, D} 4
{1} {C 1 3
"} {C W} 5

FCC,
Génér. Sermés Sup.
{4, D} {4,C,D, W} 2
{4, T} {4,C, T, W} 3
{D, T} {C, D, T} 2
{D, W} {C,D, W} 3
{wy |{4CT,W} 3

Suppression

des itemsets
non

fréquents

—

Suppression

des itemsets
non
fréquents

—

FF,
Génér. | fermés Sup.
{4} {4,C,m} &
{C} {C} 6
{D} {C, D} 4
{13 {C. T} i
{w} {Cw} 5
FF,
Génér. Jfermés Sup
{4, T} {4,C, T, W} 3
{D, W} {C,D, W} 3
{Twy |4,CTWy |3

Figure 3.2 Exemple d’application de I’algorithme Close

3.3.5 Dérivation des régles d’association des itemsets fermés fréquents
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Cette phase consiste & énumérer ’ensemble des itemsets fréquents avec leurs supports & partir
des itemsets fermés fréquents extraits dans la phase précédente puis générer, a partir des
itemsets fréquents dérivés, en utilisant par exemple 1’algorithme Gen-Régles, I’ensemble de
régles d’association dont la confiance est supérieure ou égale au seuil minimal de confiance

minConfiance défini par I’utilisateur.

L’extraction des itemsets fermés fréquents dans la premiére phase de la découverte des régles
d’association a permis de réduire considérablement le temps d’extraction des itemsets
fréquents tout en conservant 1’information de ces derniers et celle des régles . Cependant, la
proportion de régles d’association générées a partir des itemsets fréquents dérivés dans la
seconde étape est critique notamment dans le cas de jeux de données éparses (Lefloch, 2003).
Ce nombre Prohibitif de régles d’association est dii selon (Pasquier, 2000) a la présence
d’une proportion forte de régles d’association redondantes et ceci rend leur exploitation par

I’utilisateur quasi-impossible.

Le probléme de la réduction du nombre de régles d’association a été étudié principalement
dans le cadre des travaux de I’analyse formelle des concepts (Ganter et al., 1999). La solution
consiste 4 définir des représentations compactes des régles d’association (Kryszkiewicz,
2002). Ces représentations constituent des ensembles réduits de régles d’association valides,
couplés a un ensemble d’axiomes d’inférence. Idéalement, une représentation de régles
d’association doit vérifier les trois critéres suivants (Lefloch, 2003) :

o  Critére de validité (toutes les régles déduites doivent étre fortes),

¢ Critére de conservation (toutes les régles fortes doivent étre déductibles),

o Etle critére informatif (le support et la confiance des régles déduites doivent pouvoir

étre déterminés).

Plusieurs représentations ont €t€ proposées dans la littérature : la base de Duquenne-Guigues
(Guigues et al., 1986), la base propre de Luxenburger (Luxenburger, 1991) et sa réduction
transitive (Luxenburger, 1991), la base générique (Godin et al., 1994; Pasquier, 2000), la base
informative (Pasquier, 2000) et sa réduction transitive (Pasquier, 2000).Un état de I’art de ces

différentes représentations est présenté dans la section suivante de ce présent chapitre.
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3.4 Représentation réduite des régles d’association

Le nombre de régles d’association extraites a partir des jeux de données réels est dans la
majorité des cas trés élevé et inexploitable par 1’utilisateur. Ce probléme est dii selon
(Pasquier, 2000) a la présence d’une forte proportion de régles redondantes. Une régle est
dite redondante par rapport & d’autres régles d’association, si ’information qu’elle apporte est
par ailleurs présente dans d’autres régles. La solution proposée dans la littérature pour
éliminer cette redondance, consiste a générer des bases pour les régles d’association qui sont
des sous-ensembles de I’ensemble des régles d’association, ne contenant aucune régle
redondante.

Exemple : Afin d’illustrer le probléme de régles redondantes, nous présentons sept reégles de
I’ensemble de cinquante deux régles d’association valides extraites du contexte K définit par
le tableau 3.1, avec minSupport = 0.5 et minConfiance = 0.6 (ces sept régles ont un support et

une confiance identique et qui est respectivement 0.5 et 0.75)
1) Beurre — Lait

2) Beurre — Oeufs

3) Beurre — Oeufs, Lait

4) Beurre — Oeufs, Pain, Lait

5) Pain, Beurre — Oeufs

6) Pain, Beurre — Oeufs, Lait

7) Pain, Beurre — Lait

11 est évident que les régles 1 & 3 et 5 a4 7 sont redondantes par rapport a la régle 4 (Beurre >
Oeufs, Pain, Lait), puisque, du point de vue de ’utilisateur, ces six régles n’apportent aucune

information supplémentaire par rapport a la régle 4 qui est la plus générale. Afin d’améliorer
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la pertinence et I’utilité des régles extraites, il est souhaitable que seule cette régle 4 soit

générée et présentée a ’utilisateur.

3.4.1 Régles d’association exactes et approximatives

Deux types de régles d’association sont distingués dans la revue de littérature : les régles
d’association exactes, notées I, (I - I) dont la confiance est égale & un et les régles
d’association approximatives, notées I, (I, - I) dont la confiance est inférieure & un. Les
regles d’association exactes sont générées a partir de deux itemsets fréquents I et I, tels que
I, c b et support(/;) est identique au support (1,). Les régles d’association approximatives
sont elles aussi générées a partir de deux itemsets fréquents /; et I, tels que J; = L et le

support(l;) est supérieur au support (1>).

Les régles d’association exactes et les régles d’association approximatives sont différenciées
dans la littérature car elles possédent des propriétés différentes par rapport aux itemsets
fermés fréquents. Ces propriétés permettent d’identifier aussi bien les régles redondantes que
les régles les moins significatives c'est-a-dire celles dont la confiance est la plus faible, parmi

toutes les régles d’association valides.

3.4.2 Mécanisme d’inférence

Cette sous-section présente les différents mécanismes d’inférences s’appliquant aux régles
d’association exactes et/ou approximatives et décrit la notion de représentation introduite

dans (Kryszkiewicz, 1998; Kryszkiewicz, 2002).

3.4.2.1 Axiomes d’Armstrong (AA)

Les axiomes d’Armstrong (Armstrong, 1974) sont des régles de dérivation principalement
utilisées dans le traitement et la manipulation des dépendances fonctionnelles dans les
modeéles relationnels. Ils se généralisent aussi aux régles d’association mais ne s’appliquent

qu’aux régles exactes (Kryszkiewicz, 1998).
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o Propriété 3.6 (Axiomes d’ Armstrong)
Soient, I, I, et L trois itemsets. Les trois relations suivantes décrivent les propriétés de
réflexivité, d’augmentation et de transitivité d’ Armstrong

1) silyjo L, alors Confiance ([; = ) =1

2) si Conf (I} > L) =1 alors Confiance (; VL — L) =1

3) siConf(l; — L) =1 et Conf (l; > L) =1 alors Confiance (I; > L) =1

3.4.2.2 Propriété de transitivité de la confiance (PTC)

Introduite par (Luxenburger, 1991), la propriété de transitivité de la confiance concerne les

régles d’association approximatives.

o  Propriété 3.7 (Transitivité de la confiance)
Soient I,, I, I trois itemsets vérifiant la condition Iy I, < L. Le support et la confiance de la
régle (I; > L - I) peuvent étre déduits de ceux des régles (I, —> L - L) et (I; - I~ I;) comme
suit :

1) support (I} > L-I))=support (, > L-15) —

2) confiance (/; > k- 1)) = confiance (I; = - I}) * confiance ([, > ;- L)

3.4.2.3 Opérateur de couverture (C)

L’opérateur de couverture permet de dériver, a partir d’une régle d’association valide, un
ensemble de régles d’association valides par une simple transformation syntaxique de la régle
initiale. La définition de cet opérateur et de ses propriétés (Kryszkiewicz, 1998) sont citées

ci-dessous :
o Définition 3.15 (couverture)

Soit r: I, I, une régle d’association. La couverture C de la régle » s’exprime a ’aide de la

relation suivante :

CU» B)={hvk—L| L LchethNI,=@et I, #0}
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L’antécédent de chacune des régles r; de la couverture de la régle r contient I’itemset I; et un
sous-ensemble d’items I inclus dans L, alors que la conséquence non vide de r; contient un

itemset disjoint de I3, sous-ensemble de I’itemset L.
¢ Propriété 3.8 (couverture)
Soit r : I;—> I, une régle d’association. Les deux propriétés suivantes sont vérifiées :
1) sir; € C(r), alors support (r;) 2 support(r) et confiance (r;) > confiance (r).

2) si r est une régle d’association valide du contexte et »; € C(r), alors la régle

d’association #; est elle aussi valide
e Propriété 3.9 (couverture)

Soit r : I— I, une régle d’association. La relation suivante est satisfaisante : | C(h» L) |=

PP am— | &l
¢ Propriété 3.10 (couverture)

Soient »: 1> I, et r;: Lh—> I, deux régles d’association. Les trois relations suivantes sont

équivalentes :
D el
2) wljc hvheth ol
3) hulhjcivhetLhoh ALDI

Cette propriété assure qu’une régle déduite par ’opérateur de couverture ne peut étre plus
longue, en termes de nombre d’items, que celle de la régle auquel s’applique I’opérateur de

couverture.

e Propriété 3.11 (Transitivité de la couverture)
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Soient r: I)— L, r;. L~ I et r;. Is— Igtrois régles d’association. Sir € C (r) etr; € C ()
alorsr € C(r)).
3.4.2.4 Fermeture (F)

La propriété de fermeture suivante (Pasquier, 2000) se base sur la propriété 3.3 qui stipule

que le support d’un itemset est égal a celui de sa fermeture.

o Propriété 3.12 (Fermeture)
Soit : I}— I, - I une régle d’association telle qu'l; L.
1) Support ()= Support (L")
2) Confiance (¥) = support (1,") / support (1;")
3) Silarégle " — L" - I," est une régle d’association valide, alors la régle
d’association I, — I, - I est elle aussi valide
3.4.3 Représentation des régles d’association et classe de représentation

Soient C un contexte d’extraction, minSupport et minConfiance les seuils minimaux de
support et de confiance fixés par I'utilisateur et R4 I’ensemble des régles d’association
valides (exactes et approximatives) extraites du contexte C. Les notions de représentation de

régles d’association ont été introduites par (Kryszkiewicz, 2002)
e Définition 3.16 (Représentation de régles d’association)

Soient R un ensemble de régles d’association tel que R ¢ R4 et |[= un mécanisme d’inférence.

Le couple (R, |=) constitue une représentation de ’ensemble R4 des régles d’association
valides.

o Définition 3.17 (Représentation conservatrice)
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Soient R un ensemble de régles d’association tel que R c R4 et |= un mécanisme d’inférence.
Le couple (R, |=) est une représentation conservatrice de l’ensemble R4 des régles
d’association valides, si le mécanisme d’inférence [= appliqué a I’ensemble des régles R,

permet de déduire toutes les régles d’association valides de I’ensemble RA.
¢ Définition 3.18 (Représentation valide)

Soient R un ensemble de régles d’association tel que R = R4 et |= un mécanisme d’inférence.
Le couple (R, |=) est une représentation valide de 1’ensemble R4 des régles d’association
valides, si toutes les régles déduites de I’ensemble R par le mécanisme d’inférence |=, sont

valides.
o Définition 3.19 (Représentation informative)

Soient R un ensemble de régles d’association et |= un mécanisme d’inférence. Le couple (R,
[=) est une représentation informative si le mécanisme d’inférence |= permet d’évaluer le

support et la confiance des régles déduites.

Une représentation de reégles d’association doit étre selon (Kryszkiewicz, 2002)
conservatrice, valide et informative. Une représentation conservatrice et valide de régles
d’association constitue un ensemble compact de régles dans le sens ou seul 1’ensemble de,
régles d’association valides et uniquement I’ensemble de régles d’association valides est

déduit de la représentation.

Les représentations recensées dans la littérature sont décrites dans les sections suivantes.

3.5 Base de Duquennes-Guigues, base de Luxenburger et représentations associées

3.5.1 Base de Duquenne-Guigues

La base de Duquenne-Guigues concerne les régles d’implication globales (Guigues et al.,
1986). Les régles de cette base sont vérifiées par ’ensemble des objets du contexte et sont

définies & I’aide des ensembles d’attributs fermés et des ensembles pseudo-fermés.
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L’adaptation de cette base a I’ensemble de régles d’association a fait 1’objet de plusieurs
publications (Ganter et al., 1999; Pasquier, 2000; Kryszkiewicz, 2002). La base de
Duquenne-Guigues nécessite la prise en considération du support des régles d’implication
globales. Elle ne s’applique qu’aux régles d’association exactes et s’exprime a 1’aide des

itemsets fermés fréquents et les itemsets pseudo-fermés fréquents du contexte d’extraction.

¢ Définition 3.20 (Base de Duquenne-Guigues)

Soit C un contexte d’extraction. Soit PFF I’ensemble des itemsets pseudo-fermés extrait du
contexte C. La base de Duquenne-Guigues (DG), pour les régles d’association exactes, est
définie par la relation suivante :

DG={r>I"-1 | I, e PFF}

o Propriété 3.13 (Base de Duquenne-Guigues)
La base de Duquenne-Guigues pour les régles d’association ne contient que les régles

d’association exactes valides.

3.52 Base de Luxenburger

Plusieurs bases pour les régles d’implication partielles sont proposées dans (Luxenburger,
1991). Les régles de ces bases sont vérifiées par un sous-ensemble d’objets du contexte et
sont définies & partir des ensembles fermés d’attributs. L’adaptation de ces bases pour les
régles d’association a fait I’objet de plusieurs études dont (Ganter et al., 1999; Pasquier,
2000; Valtchev et al.,, 2003). Les bases de Luxenburger pour les régles d’association
concernent uniquement les régles d’association approximatives et sont construites & partir des
itemsets fermés fréquents. Deux de ces bases sont présentées dans cette sous-section, il s’agit

de la base propre et sa réduction transitive.

3.5.2.1 Base propre

e Définition 3.21 (Base propre)
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Soient IFF, l’ensemble des itemsets fermés fréquents extraits du contexte C, et
minConfiance, le seuil minimal de confiance fixé par I’utilisateur. La base propre, pour les
régles d’association approximatives, est définie comme suit :

BP={r:I, > L1, | I, I € IFF A I ¢ L A Confiance (r) >minConfiance}

¢ Propriété 3.14 (Base propre)
La base propre pour les régles d’association ne contient que les régles d’association

approximatives valides.

3.5.2.2 Réduction transitive de la base propre

La réduction transitive de la base propre (Luxenburger, 1991) est un sous-ensemble de la
base propre. Toutes les régles approximatives valides de la base propre, ainsi que leur support
et leur confiance peuvent étre déduits de la réduction de la base propre par I’opérateur de

transitivité de la confiance (P7C) (Luxenburger, 1991).

o Définition 3.22 (Réduction transitive de la base propre)

Soient IFF, D’ensemble des itemsets fermés fréquents extraits du contexte C, et
minConfiance, le seuil minimal de confiance fixé par I’ utilisateur. La réduction transitive de
la base propre(RBP), pour les régles approximatives, est donnée par la relation suivante :

RBP={r:I, > I- I | I L € IFF A I, < I A Confiance (r) >minConfiance}

e  Propriété 3.15 (Réduction transitive de la base propre)
La réduction transitive de la base propre pour les régles d’association ne contient que les

régles d’association approximatives valides.

3.5.3 Représentations associées

Ce paragraphe décrit toutes les représentations associées a la base de Duquenne-Guigues et

aux bases de Luxenburger pour les régles d’association.

¢ Propriété 3.16 (Représentations associées) (Pasquier, 2000)
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1) (DG, A4) on A4 correspond aux axiomes d’Armstrong (propriété 3.6), est une
représentation conservatrice de ’ensemble des régles d’association exactes
valides du contexte

2) (BP, F) et (RBP, {F, PTC}) ou F et PTC correspondent respectivement &
Iopérateur de fermeture (propriété 3.12) et & la propriété de transitivité de la
confiance (propriété 3.7), sont des représentations conservatrices de I’ensemble

des régles d’association approximatives valides du contexte

Cependant ces deux représentations pour les régles exactes et approximatives ne sont en
général ni valides, ni informatives (Kryszkiewicz, 2002. Afin d’obtenir une
représentation conservatrice, valide et informative (corollaire 3.1), (Kryszkiewicz, 2002)

propose de coupler (BP, F) avec (DG, AA) (propriété 3.17)

o Propriété 3.17 (Kryszkiewicz, 2002)
Soit I; un itemset, I, un itemset fréquent vérifiant I;  I,. Soit IFF I’ensemble des itemsets

fermés fréquents extraits du contexte.

1) I;>I, — I, est déduite de la représentation (DG, A4A) si et seulement si
Support(;)=Support(l;)

2) L;>I, — I} est déduite de la représentation (DG, 44) si et seulement si
Support(Z,")=Support(Z")

3) L e IFF A 1L — I, est déduite de la représentation (DG, 44) si et seulement si
Support(Z,")=Support(L")

s Corollaire 3.1 (Kryszkiewicz, 2002)
(BP v DG, {F, A4}) et (RBP U DG, {F, PTC, AA}) sont des représentations conservatrices,

valides et informatives de I’ensemble des régles d’association valides du contexte.

3.6 Base générique, informative, réduction transitive et représentations associées
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Les représentations suivantes sont caractérisées par des régles d’antécédent minimal et de
conséquence maximale. La maximalité de la conséquence est assurée par les itemsets fermés
fréquents qui sont par définition maximaux, et la minimalité de I’antécédent de la régle est
assurée par le générateur minimal qui est par définition le plus petit de sa classe

d’équivalence de fermeture.

3.6.1 Base générique

La base générique contient les régles d’association exactes valides du contexte (Godin et al.,
1994; Pasquier 2000). Elle est définie en utilisant les itemsets fermés fréquents et leurs

générateurs non fermés associés.

o Définition 3.23 (Base générique)
Soit IFF ’ensemble des itemsets fermés fréquents extraits du contexte, et G,  I’ensemble
des générateurs minimaux associé¢ a I'itemset fermé fréquent L,. La base BG est définie

comme suit : BG = {r: [>(r— 1) | Le [FF AL, € Gp AIl1212}

o Propriété 3.18 (BG) (Pasquier, 2000)
La base générique ne contient que des régles d’association exactes valides
Exemple : Soit le contexte d’extraction du tableau 3.1. Pour minSupport= 0.5 et

minConfiance= 0.6, le tableau 3.2 est une illustration de la base BG
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Tableau 3.2 Base générique des régles d’association exactes extraites du contexte
d’extraction K (défini dans le tableau 3.1)

Numéro | Regle Support Confiance
R, (Eufs, beurre —pain, lait 0.5 1
R beurre, lait — Eufs, pain 0.5 1
Rs sucre, lait — pain 0.5 1
Ry sucre —> pain 0.5 1
Rs lait — pain 0.83 1
Rs beurre — pain 0.66 1
Ry Eufs—pain, lait 0.66 1

3.6.2 Base informative

La base informative ne renferme que les régles d’association approximatives valides
(Pasquier, 2000)

e Définition 3.24 (Base informative)
Soit minConfiance, le seuil minimal de confiance fixé par ’utilisateur, IFF' I’ensemble des
itemsets fermés fréquents extraits du contexte et G I’ensemble des générateurs minimaux. La

base informative BI pour les régles d’associations approximatives est définie comme suit :
BFE {r: 1>~ 1)) | Le IFF A (I, € G) A (I," < L) A confiance (r) > minConfiance}

e Propriété 3.19 (Base informative) (Pasquier, 2000)

La base informative ne contient que des régles d’association approximatives valides.

Exemple : Soit le contexte d’extraction du tableau 3.1. Pour minSupport= 0.5 et

minConfiance= 0.6, le tableau 3.3 est une illustration de la base BI



Tableau 3.3 Base informative des régles d’association approximatives extraites du contexte

d’extraction X (défini dans le tableau 3.1)

Numéro | Regle Support Confiance
Rg pain —lait 0.83 0.83
Ry Beurre — (Eufs, pain, lait 0.5 0.75
Ry sucre —> pain, lait 0.66 0.75
Rn (Eufs — pain, beurre, lait 0.5 0.75
Ry, pain — beurre 0.66 0.66
Ry pain —> sucre 0.66 0.66
Ru pain —lait, ceufs 0.66 0.66
Ris Lait — pain, ceufs 0.66 0.8
Rys Lait —> pain, ceufs, beurre 0.5 0.6
Ry Lait — pain, sucre 0.5 0.6
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Néanmoins I’extraction de la base Bl souffre de la génération d’un nombre important de
régles. En effet, selon (Bastide et al., 2000), ’extraction de B/ & partir d’un jeu de données
éparse, n’apporte aucun gaiﬁ en terme de compacité, et ¢’est pourquoi (Bastide et al., 2000)
ont défini la réduction transitive de la base informative des régles approximatives, notée RBI,

en se basant sur 1’opérateur de transitivité de (Luxenburger, 1991).

3.6.3 Réduction transitive de la base informative

La réduction transitive de la base informative (Pasquier, 2000) est un sous-ensemble de la
base informative. Toutes les régles approximatives valides de la base informative, ainsi que
leur support et leur confiance, peuvent étre déduits de la réduction transitive de la base

informative par I’opérateur de transitivité (PTC) (Pasquier, 2000)
e Définition 3.25 (réduction transitive de la base informative)

Soit minConfiance, le seuil minimal de confiance fixé par I’utilisateur, IFF I’ensemble des

itemsets fermés fréquents extraits du contexte et G 1, I’ensemble des générateurs minimaux
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associé a ’itemset fermé I,. La réduction transitive de la base informative, RBI est définie

comme suit :
RBI= {r: I,>(Ix 1) | b, e IFF A (I; € G ) A L <3 A confiance (R) > minConfiance}.
o Propriété 3.20 (Réduction transitive de la base informative) (Pasquier, 2000)

La réduction transitive de la base informative ne contient que des régles d’association

approximatives valides.

Exemple : Soit le contexte d’extraction du tableau 3.1. Pour minSupport= 0.5 et

minConfiance= 0.6, le tableau 3.4 est une illustration de la base RBI.

Afin de dériver I’ensemble de toutes les régles redondantes a partir de (BG, BI),
(Kryszkiewicz, 1 998) a proposé d’utiliser [’opérateur de couverture c. 1l a aussi proposé
d’appliquer cet opérateur c avec 1’axiome de transitivité de (Luxenburger, 1991) afin de

dériver toutes les régles redondantes a partir de (BG, RBI).

Tableau 3.4 Base RBI extraite du contexte K définie par le tableau 3.1

Numéro | Régle Support Confiance
Rg pain —lait 0.83 0.83
Ry Beurre — (Eufs, pain, lait 0.5 0.75
Ryo sucre —» pain, lait 0.66 0.75
Ry (Eufs — pain, beurre, lait 0.5 0.75
Ry, pain —» beurre 0.66 0.66
Ry3 pain —> sucre 0.66 0.66

3.6.4 Représentations associées

Ce paragraphe décrit les représentations associées 2 la base générique, & la base informative

et a sa réduction transitive.
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o Corollaire 3.2 (Kryszkiewicz, 2002)
Soit RA I’ensemble, des régles d’association valides extraites du contexte.

1) (BG, C), ou C correspond a I’opérateur de couverture, est une représentation
conservatrice, valide et informative de I’ensemble des régles d’association
exactes valides du contexte.

2) (BI, C) est une représentation conservatrice de !’ensemble des régles
d’association approximatives valides du contexte. Cette représentation n’est en
général ni valide, ni informative.

3) (BI v BG, C) est une représentation conservatrice, valide et informative de
I’ensemble des régles d’association valides du contexte

4) (RBI v BG, {C, PTC}) ou PTC correspond & la propriété de transitivité de la
confiance, est une représentation conservatrice, valide et informative de

I’ensemble des régles d’association valides du contexte

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats des travaux basés sur 1’analyse formelle
des concepts, et menés dans le cadre de I’extraction des régles d’association. Les résultats
recensés dans la revue de littérature, montrent que I’utilisation des itemsets fermés versus les
itemsets fréquents, apporte d’une part une large amélioration dans le temps d’extraction des
régles d’association et fournit d’autre part, un noyau irréductible des régles d’association
permettant une meilleure exploitation des résultats par I’utilisateur. En effet, il a é&t€ montré
dans (Bastide et al., 2000) que I’union des deux bases proposées par ces derniers, et formée
par la base générique des régles d’association exactes et la réduction transitive de la base
informative des régles d’association approximatives fournissait un ensemble générateur non
redondant pour toutes les régles d’association valides, leurs supports et leurs confiances.
Constituée de regles d’association non redondantes minimales (d’antécédent minimal et de
conclusion maximale), elle ne représente aucune perte d’informations et convoie toute
I’information que peut convoyer I’ensemble de toutes les régles d’association valides. Cette
représentation succincte présente un fort intérét pour la visualisation des régles extraites car

le nombre réduit de reégles dans ces bases ainsi que la distinction des régles exactes et des
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régles approximatives facilitent la présentation des régles a ’utilisateur. De plus 1’absence de
régles redondantes dans les bases et la génération de régles non redondantes minimales
seulement présentent un intérét important du point de vue de [’ utilisateur (Klemettinen, 1994;

Klemettinen, 2004).

Cependant un survol de la littérature montre que méme ces bases proposées par (Bastide et
al., 2000) comportent encore de la redondance localisée au niveau des générateurs minimaux
qui composent I’antécédent de ces bases. Une représentation succincte de ces générateurs
minimaux est utile pour révéler la relation d’équivalence parmi les générateurs minimaux qui
peut étre importante pour les recherches médicales et scientifiques. Un état de I’art de ces
travaux menés dans le cadre de la représentation succincte des générateurs minimaux ainsi
que notre contribution sur 1’expansion de cette représentation succincte sont présentées dans

le chapitre suivant.




CHAPITRE IV

REPRESENTATION SUCCINCTE DES GENERATEURS MINIMAUX

4.1 Introduction

Les bases génériques proposées par (Bastides et al., 2000) ont constitué jusqu'a aujourd’hui le
noyau compact et irréductible des regles d’associations. Les générateurs minimaux
constituent la base de cette représentation réduite puisqu’ils forment la prémisse de ces bases
et leurs fermetures constituent la conclusion. Cependant il a été montré dans (Dong et al.,
2005) que ces générateurs peuvent contenir de I’information redondante puisque certains
générateurs minimaux associés a un itemset fermé peuvent étre dérivés d’autres générateurs
minimaux appartenant a la méme classe d’équivalence induite par I’opérateur de fermeture,
via un processus de substitution. Des systémes succincts de générateurs minimaux ont été
alors proposés dans la littérature dans le but de réduire cette redondance localisée au niveau
des générateurs minimaux. Un état de I’art de ces systémes proposés pour la représentation
succincte des générateurs minimaux est présenté dans ce chapitre, accompagnés des
avantages et inconvénients de chacun de ces systtmes ainsi que la description de
’algorithme DSFS Miner défini par (Hamrouni et al., 2007) pour supporter la représentation

succincte des générateurs minimaux proposés par les auteurs.

4.2 Représentation succincte des générateurs minimaux avec perte d’informations

4.2,1 Systéme succinct des générateurs minimaux initial (SSMG)
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11 a été montré dans (Dong et al., 2005) que ’ensemble des générateurs minimaux pouvaient
contenir de I’information redondante puisque certains générateurs minimaux (notés MGs)
associés 4 un itemset fermé f pouvaient étre dérivés d’autres générateurs minimaux
appartenant 3 la méme classe d’équivalence (classe d’équivalence induite par 1’opérateur de
fermeture), via un processus de substitution. Ainsi (Dong et al., 2005) ont présenté le systéme
succinct des générateurs minimaux comme une représentation concise de 1’ensemble de tous
les générateurs minimaux. L’idée principale était de supprimer ’information redondante en
choisissant un générateur minimal d’un itemset fermé (le plus petit par rapport a une relation
d’ordre totale < définie sur les itemsets) et 1’élire comme son générateur minimal
représentatif et élaguer tous ceux contenant au moins un générateur minimal non
représentatif. Le but est de maintenir dans chaque classe d’équivalence de fermeture
seulement les générateurs minimaux qui ne peuvent pas étre dérivés d’autres générateurs
minimaux appartenant a la méme classe d’équivalence que nous désignerons par y. Afin d’y
parvenir, les auteurs ont instauré une relation entre les itemsets qu’ils ont définie comme

suit :
Définition 4.1 (relation =)

Soit fun itemset fermé. Soient X et ¥ deux itemsets. X et ¥ sont dits f~équivalents, noté (X ﬁ

Y)si:
i) X et ¥ sont deux générateurs minimaux associés & f;  f

ii) X peut étre dérivé de Y en remplagant un sous-ensemble Z; de X (Z, c X) par un sous-

ensemble Z, de Y (Z; c Y)tel que Z,~, Z,.

Exemple 4.1

Pour illustrer la définition 4.1, considérons I’extraction effectuée selon 1’ordre alphabétique

du tableau 4.2 a partir du contexte d’extraction K du tableau 4.1

La condition (i) de la relation =, est vérifiée par les itemsets ac et af qui sont générateurs

minimaux associées a I’itemset fermé f; =acf c /= abcdef, d’ou ac .4, af. La condition (ii)
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est vérifiée par contre, par les itemsets abc et abf qui sont générateur minimaux de I’itemset
fermé f=abcdef. En effet en remplagant le sous-ensemble ac du générateur minimal abc par

af, nous obtenons abf. Ce remplacement est correct puisque ac =apeser af

La relation = a été utilisée par (Dong et al., 2005) pour diviser I’ensemble des générateurs
minimaux associé a un itemset fermé donné, en différentes classes d’équivalences que nous
désignons par ¢ pour ne pas confondre avec la classe d’équivalence induite de la fermeture
(") désignée par y. Un seul générateur minimal est ensuite maintenu dans chaque classe
d’équivalence o, il s’agit du générateur minimal représentatif de la classe o. Le choix du
membre représentatif d’une classe ¢ est selon (Dong et al., 2005), aléatoire pour les plus
petits itemsets fermés, alors que pour les autres itemsets fermés, le choix des auteurs se porte
sur les générateurs minimaux canoniques, c'est-a-dire ceux ne contenant aucun générateur

minimal non représentatif d'un plus petit itemset fermé.

Tableau 4.1 Contexte d’extraction K (minSupport=1)

a b c d e f
1 X X
2 X X X
3 X X
4 X X X X
5 X X X X X X
6 X X
7 X X
8 X X
9 X X x
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Tableau 4.2 Ensemble des itemsets fermés et générateurs associés, extraits du contexte K
(défini par le tableau 4.1)

Ordre alphabétique | Ordre  ascendant  de | Ordre descendant de
SUppOI‘t SUppOI’t
CI MGs CI MGs CI MGs

1 7 a a g g g

2 a a a a a a

3 b b b b b b

4 c c c c c c

5 d d d d d d

6 be e eb e be e

L 4 / g 4 / F

8 ab ab ab ab ba ba

9 acf ac;dfef acf ac, af, cf Jac fa, fe, ac

10 | ad ad ad ad da da

11 abcdef | ae, abc, abd, | eacbdf ea, ecf, edf, ach, | bdface ae, bdf, bda, bfa,
abf, acd, adf, acd, abd, abf, adf, bfe, bac, dfa,
bef, bdf, cdf cbf, cdf, bdf dfc, dfe, dac, fce
cef, def

12 | bede be, bd, ce, de ecbd ec, ed, cb, bd bdce bd, b, de, ce

13 |8 bf bf bf bf b

14 | cd cd cd cd de de

15 | df df df dar df df

16 | bef ef ebf ef bfe Je

Cependant, 1’étude menée par (Hamrouni et al., 2006) pour analyser le systéme succinct des

générateurs minimaux initial défini par (Dong et al., 2005) a montré que la cardinalité des
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générateurs minimaux représentait pour (Dong et al., 2005), le critére principal dans le
choix du générateur minimal représentatif ; les plus petits ensembles, étaient par conséquent

ceux choisis pour représenter les générateurs minimaux représentatifs.

Une fois les générateurs minimaux représentatifs connus, tous les générateurs minimaux non
représentatifs (parce qu’ils ne sont pas les plus petits de leur classe d’équivalence de
fermeture) et contenant uniquement les générateurs minimaux représentatifs sont selon (Dong
et al., 2005) des générateurs minimaux canoniques. Un ordre total doit donc &tre défini sur
les itemsets pour permettre la détermination des générateurs minimaux représentatifs et par
conséquent les générateurs minimaux canoniques. La relation d’ordre totale suivante a été

définie pour cela, sur les itemsets:
o Définition 4.2 (Relation d’ordre totale)

Soit <; une relation d’ordre totale sur les items, c'est-a-dire V iy, i, € I, nous avons i <; i, ou
i, < I;. Cette relation est aussi utilisée pour comparer des itemsets de cardinalités différentes.

Soient X et Y deux itemsets et soient |X] et |¥] leurs cardinalités respectives. Nous avons
4) SilX|<|Yalors X <Y
5) |X]| =], alors X et ¥ sont comparés suivant I’ordre lexicographique.

Exemple 4.2

Si nous considérons ’ordre alphabétique sur les items comme €tant la relation d’ordre

totale <; appliquée sur les itemsets’, alors :
o |d<|bel]=>d < be

o |abd] = |abe]| = abd <;abe

3 Dans le reste du document, nous mentionnons le critére d’ordre sur les items (alphabétique, ordre
ascendant de support, ordre descendant de support,...etc. ). Ce dernier est étendu pour étre la relation
d’ordre totale & appliquer sur les itemsets.
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(Dong et al., 2005) ont présenté donc le systéme succinct des générateurs minimaux comme
étant un ensemble composé de générateurs minimaux représentatifs (les plus petits de sa
classe d’équivalence de fermeture, selon la relation d’ordre totale appliquée sur les itemsets)
et de générateurs minimaux canoniques (les générateurs minimaux ne contenant aucun
générateur minimal non représentatif). Pour le constituer d’une fagon formelle, trois grandes
catégories de générateurs minimaux ont été introduites, Il s’agit de ’ensemble de générateurs
minimaux représentatifs, I’ensemble des générateurs minimaux canoniques et ’ensemble des

générateurs minimaux redondants qui sont définis respectivement comme suit :
¢ Définition 4.3 (Catégories de générateurs minimaux)

L’ensemble MGy, de générateurs minimaux associ€ a I’itemset fermé £, peut étre fractionné en

trois sous ensembles distincts suivants :

MGrep; = {g € MGfI il n’existe pas g;e MG, tel que g; < g}. Contient le plus petit
générateur minimal de la classe d’équivalence de fermeture, selon une relation d’ordre totale

<; appliquée sur les itemsets, constituant ainsi le générateur minimal représentatif.

MGcans= {g € MG;| g ¢ MGrep; V g, C g g € MGrepy avec fi= g,"} Contient les
générateurs minimaux canoniques de / Un générateur minimal canonique n’est pas le plus
petit générateur minimal de sa classe d’équivalence de fermeture, mais tous ses sous-

ensembles sont des générateurs minimaux représentatifs de leurs fermetures respectives.

MGred; = {g € MG;| 3 g1 C g g1 &€ MGrep; avec fi= g,"} Contient les générateurs

minimaux redondants de f°

L’ensemble succinct des générateurs minimaux associés & un itemset fermé f serait donc
selon (Dong et al., 2005) :

MGsuc; = MGrepy O MGceany = = {g € MG, |V g, c g g1 € MGrepg avec fi= g/}
P’ensemble MGsucy succinct des générateurs minimaux pouvant étre extrait du contexte K est

donc bien un idéal d’ordre de (2",c) (Hamrouni et al., 2006).
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4.2.2 Limitations du systéme succinct des générateurs minimaux initial (SSMG)

(Dong et al., 2005) ont présenté SSMG comme étant le systéme succinct sans perte
d’information de I’ensemble des générateurs minimaux pouvant étre extraits du contexte
d’extraction donné K. La taille du systéme ainsi défini est selon les auteurs invariable a
quelque soit la relation d’ordre totale <; appliquée sur les itemsets. Or I’étude mené par
(Hamrouni et al., 2006) affirme que le SSMG ainsi défini ne représente pas un systéme
succinct sans perte d’informations pour plusieurs raisons dont la principale réside dans la
relation ~¢ définie par (Dong et al., 2005) pour diviser I’ensemble des générateurs minimaux
associé & un itemset fermé en différentes classes d’équivalences o, qui s’est avérée ne pas étre

une relation d’équivalence puisque la condition de transitivité n’est pas toujours satisfaite.

En effet selon (Dong et al., 2005), pour déduire les générateurs minimaux redondants de
chaque classe d’équivalence de fermeture y, & partir de son ensemble de générateurs
minimaux succincts associé, il suffit de remplacer un ou plusieurs sous-ensembles de ses
générateurs minimaux succincts par les générateurs minimaux non représentatifs ayant la
méme fermeture que les sous-ensembles remplacés. Par exemple, le générateur minimal
redondant {abd} extrait du contexte K (tableau 4.2 avec ordre alphabétique), peut étre déduit
a partir du générateur minimal succinct {abc} en remplagant son sous-ensemble {bc} par
{bd} puisque {bc} et {bd} ont la méme fermeture {bcde}.

La constitution de la famille entiére des générateurs minimaux & partir du systéme succinct
des générateurs minimaux (SSMG) dépend des générateurs minimaux succincts contenus
dans le SSMG et par conséquent, du choix fait au départ par les auteurs pour désigner les
membres représentatifs des différentes classes d’équivalence ¢ induites de la relation
d’équivalence ~; et a partir desquelles les autres générateurs minimaux peuvent étre dérivés.
Cependant choisir ces générateurs minimaux représentatifs et élaguer les éléments redondants

contenant des sous-ensembles non représentatifs, peut mener aux résultats suivants :
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Tableau 4.3 Ensemble succinct des générateurs minimaux du SSMG initial extrait de K

Ordre alphabétique Ordre  ascendant de | Ordre descendant de
support support
CI MGs MGsuc | CI MGs MGsue | CI MGs MGsuc

1 7] 17 17 o g 7 7 17 17

2 a a a a a a a a a

3 b b b b b b b b b

4 c c ¢ c c c c c c

5 d d d d d d d d d

6 be e e eb e e be e e

WA S I S 7 3 J S S

8 ab ab ab ab ab ab ba ba ba

9 acf ac, af, ¢f | ac, af, | acf ac, af, cf | ac, af, ¢f | fac fa, fc,ac | fa, fc, ac

o

10 ad ad ad ad ad ad da da da

11 abcdef | ae, abc, | ae, eachdf | ea, ecf, ea, acd bdface | ae, bdf | ae, bdf,
abd, abf, | abc, edf, bda, bfa, | bda, bfa,
acd, adf, | acd, ach,acd, bfe, bac, | dfa
bef, bdf, abd abf, dfa, dfc,
cdf, cef, adf; cbf, dfe, dac,
def cdf, bdf Jee

12 bcde be, bd, | be, bd, | ecbd ec, ed | e ed | bdce bd, bc, | bd, bc,
ce, de ce, de ch, bd ch, bd de, ce de, ce

13 bf bf bf bf bf bf bf bf bf

14 cd cd cd cd cd cd dc dc de

15 df df df df df df df df daf

16 | bef ef ef ebf ef ef bfe fe fe
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Une classe d’équivalence sans aucun membre représentatif : c’est le cas pour la classe
d’équivalence ¢ suivante constituée de S;= {ecf, edf, acb, abd, abf, cbf, bdf} associée &
Pitemset fermé {eacbdf} extrait selon ’ordre ascendant de support, du contexte

d’extraction K, (voir tableau 4.3 ordre ascendant de support).

En effet, chaque élément de cette classe d’équivalence ¢ désignée par S;, contient au
moins  un générateur minimal non représentatif, par conséquent cette classe
d’équivalence est élaguée au départ et n’est pas prise en considération, et ses éléments ne
peuvent pas &tre retrouvés car ils sont impossible a dériver.

Une classe d’équivalence avec plus d’un candidat comme membre représentatif : c’est le
cas pour la classe d’équivalence o suivante constituée de S,= {bdf, bda, bfa, bfc, bac, dfe,
Jfee} associée a I'itemset fermé {bdface} extrait selon I’ordre descendant de support, du
contexte d’extraction K (voir le tableau 4.3, ordre descendant de support). En effet {bdf},
{bda} et {bfa} sont tous des générateurs minimaux et ont des sous-ensembles
générateurs minimaux représentatifs. Méme si le choix du générateur minimal
représentatif se porte sur le plus petit candidat, la définition donnée par (Dong et al.,

2005) a négligé la partie importante qui permet de supprimer le reste des candidats.

Les classes d’équivalences §; et S; ont exactement la méme taille que les itemsets soient

extraits selon un ordre ascendant de support ou un ordre descendant de support, seulement la

classe S ne posséde aucun membre représentatif alors que la classe S, en possede trois. Ceci

nous prouve que contrairement a ce qui a été affirmé dans (Dong et al., 2005), la taille du

systéme succinct initial des générateurs minimaux dépend étroitement de la relation d’ordre

totale appliquée sur les itemsets. Par ailleurs, ’application de la relation = n’induit pas une

relation d’équivalence sur I’ensemble des générateurs minimaux associé a un itemset fermé f.

En effet si nous considérons I’extraction selon I’ordre alphabétique illustrée par le tableau

4.2, et I'temset fermé {abcdef}, nous avons abc= s bef =apeder def mais abe n’est pas Raposer

avec def. Par conséquent la relation = n’est pas une relation d’équivalence puisque la

condition de transitivité n’est pas vérifiée.
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4.2.3 Redéfinition du systéme succinct des générateurs minimaux initial

Afin de pallier aux lacunes du SSMG initial, (Hamrouni et al., 2006) ont proposé une
nouvelle relation notée |= permettant de diviser I’ensemble MGydes générateurs minimaux
associé 4 un itemset fermé f en différentes classes d’équivalences ¢ via un processus de
substitution. Ce processus utilise un opérateur de substitution noté Subst permettant de
remplacer un sous ensemble Z; d’un itemset X par un autre itemset Z, appartenant a la méme
classe d’équivalence de fermeture y que Z; (C'est-3-dire Z;"= Z,"). Cet opérateur fonctionne
comme suit : Subst(X, Z, Z,)= (X\ Z;) U Z,_ 11 a été démontré dans (Hamrouni et al., 2006)
que X et Subst(X, Z, Z,) ont la méme fermeture.

Pour chaque classe d’équivalence de fermeture v, autrement dit pour chaque itemset fermé f;
I’opérateur de substitution induit une relation d’équivalence sur I’ensemble MGr des
générateurs minimaux associé a I’itemset fermé £ Le concept de redondance de générateurs
minimaux a lintérieur de la classe d’équivalence o est par conséquent défini dans

(Hamrouni et al., 2006) comme suit :
e Définition 4.4 (Redondance des générateurs minimaux)

Soient g et g, deux générateurs minimaux appartenant & la méme classe d’équivalence de
fermeture . g est dit redondant direct & (ou dérivable de) gy, noté g,|— g, si Subst (g1, g2, g3)=

"_

gavec g, g1 et g3 € MGk tel que g;"=g,". g est dit redondant transitif 4 gy, noté g, |= g,

s’il existe une séquence de n de générateurs minimaux (n>= 2), gen,, gen,, ...geny, tel que

gen;|—geniy (i € [1... (n-1]) Avec gen;= g, et gen,=g.
" Propriété 4.1

o Larelation |- est réflexive, symétrique mais pas nécessairement transitive
e Larelation |= est réflexive, symétrique et transitive.

Selon la définition 4.4, si ge MG; alors la classe d’équivalence o de g notée par [g] est un
sous-ensemble de MGp, qui consiste en tous les éléments redondants transitifs & g. Autrement

dit [g] = {g1 € MGy | g |= g1}. Pour définir d’une mani¢re unique le systéme succinct des
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générateurs minimaux, (Hamrouni et al.,, 2006) ont adopté la méme relation d’ordre totale
décrite dans définition 4.2. Le plus petit générateur minimal est considéré alors comme
générateur minimal représentatif alors que les autres sont étiquetés de générateurs minimaux
redondants.

Exemple 4.3

Soit le contexte d’extraction K défini par le tableau 4.1. La relation d’ordre totale <; est
Pordre alphabétique (tableau 4.2). Le générateur minimal abc est un générateur minimal
succinct associé a I’itemset fermé abcedef (puisqu’il est le plus petit de sa classe d’équivalence
o) Nous avons abcx; abd et abcs; bef. Le générateur minimal abd est redondant puisque
Subst (abc, be, bd)=abd € MG s.4r(abe |- abd et ainsi abe |= abd)

Le systéme succinct des générateurs minimaux est alors redéfini comme suit :

e Définition 4.5 (SSMG par (Hamrouni et al., 2006))

Un systéme succinct des générateurs minimaux est I’ensemble de tous les générateurs

minimaux succincts de tous les itemsets fermés.

4.2.4 Problémes du systéme succinct des générateurs minimaux redéfini

Malheureusement, 1’étude mené par les auteurs (Hamrouni et al., 2007) a montré que le
SSMG redéfini dans (Hamrouni et al., 2006) présente encore un inconvénient majeur qui
touche la propriété principale caractérisant I’ensemble des générateurs minimaux d’un
contexte K et qui est la propriété d’idéal d’ordre. En effet, si nous considérons 1’extraction
effectuée sur le contexte K, selon I’ordre ascendant de support telle qu’elle est illustrée dans
le tableau 4.2, le générateur minimal ecf serait caractérisé comme générateur minimal

succinct puisqu’il est le plus petit de sa classe d’équivalence o.
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Tableau 4.4 Ensemble succinct des générateurs minimaux du SSMG redéfini

Ordre alphabétique Ordre  ascendant de | Ordre descendant de
support SllppOI‘t
Cl MGs MGsuc | CI MGs MGsuc | CI MGs MGsuc

1 g 7 g o g 7] o 7 g

2 a a a a a a a a a

3 b b b b b b b b b

4 c c c € c c c c c

5 d d d d d d d d d

6 be e e eb e e be e e

N T A I 7 7 7 7 ¥ 7

8 ab ab ab ab ab ab ba ba ba

9 acf ac, af, ¢f | ac, af, | acf ac, af ¢f | ac, af, cf | fac fa, fc,ac | fa, fc, ac

o

10 | ad ad ad ad ad ad da da da

11 abcdef | ae, abc, | ae, eachdf | ea, ecf, ea, ecf, | bdface | ae, bdf | ae, bdf,
abd, abf, | abc, edf, acd bda, bfa, | dfa
acd, adf, | acd, ach,acd, bfe, bac,
bef, bdf, abd,abf, dfa, dfe,
cdf, cef, adf, cbf, dfe, dac,
def cdf, bdf fee

12 bede be, bd, | bc, bd, | ecbd ec, ed |ec ed | bdce bd, bc | bd bc,
ce, de ce, de ch, bd ch, bd de, ce de, ce

13 | bf bf bf bf bf bf bf bf bf

14 cd cd cd cd cd cd dc dc dc

15 |df df df df df df af daf df

16 bef ef ef ebf ef ef bfe fe fe
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Toutefois, le sous-ensemble ¢f de ecf n’est pas le plus petit de sa classe d’équivalence de
fermeture v, autrement dit ¢f n’est pas générateur minimal représentatif conformément a la
définition originale donnée par (Donget al., 2005). Par conséquent des tests supplémentaires
sont nécessaires pour vérifier si un générateur minimal est succinct ou pas. Ainsi la
compacité du systéme succinct des générateurs minimaux est conditionnée par un calcul
exhaustif de substitutions entre les générateurs minimaux. Ceci a amené les auteurs a définir
une troisiéme représentation succincte des générateurs minimaux par I’introduction de la
famille des DSFS (Directed Subtitution free set) notée FDSFS, qu’ils affirment étre une
représentation succincte des générateurs minimaux. Ce systéme est étudié en détail dans la

section suivante puisqu’il constitue une partie de notre travail de recherche

4.3 Représentation succincte des générateurs minimaux sans perte d’information

Afin de pallier aux lacunes du systéme succinct des générateurs minimaux proposé par (Dong
et al., 2005) puis redéfini par (Hamrouni et al., 2006), (Hamrouni et al., 2007) ont introduit
un nouveau systéme succinct de générateurs minimaux qu’ils ont prouvé étre une
représentation succincte sans perte d’informations de ’ensemble des générateurs minimaux
du contexte d’extraction. Lors de la définition du nouveau systéme, les auteurs ont tenu
compte de trois différents facteurs ayant eu un impact majeur dans la définition des deux

systémes succincts précédents, il s’agit de :
¢ Axiome d’Armstrong de pseudo-transitivité (X—>Y et WY— Z alors WX — 2)

Dans la substitution utilisée par (Dong et al., 2005) puis formalisée par (Hamrouni et al.,

2006), les contraintes de la régle de pseudo-transitivité sont appliquées comme suit :
@) WY, X et Y représentent les générateurs minimaux
(ii) X et Y appartiennent a la méme classe de fermeture y

(iii)  Zreprésente la fermeture de WY
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e Statut du générateur minimal dans sa nouvelle classe d'équivalence induite par la
définition d'une fonction qui divisera sa classe d'équivalence de fermeture v, en plusieurs

autres classes d'équivalence.

e Ordre additionnel sur le treillis des itemsets qui induit un idéal d’ordre différent mais
relié en quelque sorte a 1’idéal d’ordre précédent, et constitué de générateurs minimaux
représentatifs. Ce denier est complété par les générateurs minimaux canoniques
constituant un sous ensemble de la bordure négative des générateurs minimaux
représentatifs et formant ainsi un idéal d’ordre plus grand représentant le systéme
succinct des générateurs minimaux et contenant les deux sortes de générateurs

minimaux( les représentatifs et les canoniques).

Selon I’analyse effectuée par (Hamrouni et al., 2007), il est impossible, d’avoir les trois
construits alignés. Un systéme succinct de générateurs minimaux, composés uniquement de
générateurs minimaux représentatifs et de générateurs minimaux canoniques, ne permet pas
de retrouver tous les générateurs minimaux redondants. Les auteurs proposent donc de

compléter la représentation succincte précédemment définie, avec tous les non générateurs

minimaux qui forment la bordure négative des générateurs minimaux représentafifs, puisque
ces derniers représentent le point unique & partir duquel certains générateurs minimaux
redondants peuvent étre accessibles par substitution. Une illustration de cette approche est

détaillée dans le paragraphe suivant.

4.3.1 Approche DSFS MINER

Soient le contexte d’extraction X et I’ordre ascendant de support sur les items tels que définis
dans le tableau 4.4. Considérons ’ensemble de générateurs minimaux associé a I’itemset
fermé eacbdf. Comme nous ’avons souligné précédemment, il est impossible de dériver le
générateur minimal redondant ecf & partir du systéme succinct des générateurs minimaux
(tableau 4.4). En effet son sous-ensemble cf est un générateur minimal non représentatif de la
classe d’équivalence de fermeture y correspondant & acf (ce dernier posséde ac comme
générateur minimal représentatif). Par conséquent, ecfreste en dehors du systéme succinct et

aucune chaine de substitution aboutissant & ecf ne peut étre appliquée a partir de ea ni de
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acd. La seule substitution qui parait raisonnablement possible de ¢f est ¢fac. Ceci produit
I’itemset eac, non générateur minimal mais dont tous les sous-ensembles sont générateurs
minimaux représentatifs (par conséquent eac appartient & la bordure négative de 1’idéal
correspondant). Ajouter eac au systéme succinct des générateurs minimaux, rétablit donc sa
complétude et son intégralité. Ceci nécessite une définition plus large de la canonicité qui est

définie par (Hamrouni et al., 2007) comme suit :
o Définition 4.6 (Bordure négative des générateurs minimaux représentatifs)

Soit MGrepyx I’ensemble générateurs minimaux représentatifs pouvant étre extraits du
contexte K (O, I, R). La bordure négative des générateurs minimaux représentatifs est définie

comme suit :
Bordure(MGrepy)={Xc |V YcX,Y € MGrepx A X ¢ MGrepg}

Comme les itemsets canoniques nouvellement redéfinis, forment la bordure négative des
générateurs minimaux représentatifs, les générateurs minimaux précédemment définis
comme canoniques dans (Dong et al., 2005), sont par conséquent contenus dans cette
bordure (MGeang — Bordure(MGrepy)) tout comme les itemsets canoniques non générateurs
minimaux. Afin de formaliser le statut d’irréductibilité des systémes succincts de générateurs
minimaux déja proposés dans la littérature, (Hamrouni et al., 2007) se sont appuyés sur la
contrainte d’opérateur de substitution. Deux types de substitutions ont été distingués par les
auteurs. Ces types sont complémentaires et dépendent du statut des itemsets concernés par la
substitution. Ainsi, une substitution positive (respectivement négative) sur un itemset X
consiste & remplacer un sous ensemble Z; de X par un sous ensemble Z, ayant la méme
fermeture que Z; mais étant supérieur (respectivement inférieur) selon la relation d’ordre

totale <;appliquée sur le treillis des itemsets.
¢ Définition 4.7 (Substitution positive versus Substitution négative)

Soient X, Y I, Z; c X et Z, c I'tel que Z1# Z,, Z\" = Z,", et Subst (X, Z,, Z,) =Y. Les relations

de substitution positive/négative sont définies comme suit :
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1) X Ysietseulementsi Z, < Z,
2) X YsietseulementsiZ, < Z;

Selon cette définition, il est clair que toute substitution est soit positive, soit négative, c'est-a-
dire qu’il n’existe pas de substitution neutre. Par ailleurs, les substitutions positives
produisent des résultats plus grands selon la relation d’ordre <; appliquée sur le treillis des
itemsets, que les itemsets initiaux, alors que les substitutions négatives ont un effet opposé.
En particulier, si l’itemset remplacé est un représentatif, alors la substitution est
nécessairement positive alors'que si c’est le représentatif qui remplace un autre itemset, il
s’agit donc d’une substitution négative. Les itemsets irréductibles pour la substitution
négative ou itemsets pour lesquels la substitution négative ne peut pas s’appliquer, sont

appelés par (Hamrouni et al., 2007) « Directed substitution-free sets » (noté : DSFSs).
o Définition 4.8 (DSFSy)

soit DSFSk une collection des DSFSs pouvant étre extraits d’un contexte K.
DSFSx={XcI[VXicX VX c(X"=%"d X 5X)})

Exemple 4.4

Considérons le contexte K avec 1’ordre ascendant de support tel que spécifié par le tableau
4.4. Litemset eac est un DSFS, comme mentionné ci-dessus bien que la famille comprend ea
et acd et non ecf. Il est clair que ’ensemble DSFSs est égal & I'union des générateurs
minimaux représentatifs et de leur bordure négative (DSFSx= MGrepy U Border (MGrepy)).
Suite a cette définition, La proposition suivante fut immédiate par (Hamrouni et al.,

2007) :I’ensemble DSFSy est un idéal d’ordre du treillis booléen 2' = (2(1),c).

Etant donnée cette structure, la famille de DSFS peut facilement étre construite par un
algorithme & niveau qui, énumere séquentiellement les itemsets dans 1’ordre <; appliquée sur
le treillis des itemsets Ainsi tous les DSFSs & un niveau donné sont facilement

reconnaissables puisque tous leurs sous-ensembles (en particulier les maximaux)

appartiennent a la partie de la famille déja découverte. Un effort additionnel est nécessaire
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pour identifier les générateurs minimaux représentatifs parmi les membres de la famille. A
cette fin, les propriétés d’ordre sont exploitées : En effet le générateur minimal représentatif
est le premier de sa classe d’équivalence de fermeture v & étre examiné, donc pour vérifier si
le générateur minimal candidat est un représentatif, il suffit de vérifier si sa fermeture a déja
été produite par un DSFS précédemment extrait. Selon (Hamrouni et al., 2007) n’importe
quel ordre total sur les itemsets, génére un idéal dans le treillis booléen qui fonctionne
comme un noyau irréductible pour échanger des sous-ensembles avec d’autres sous-
ensembles équivalents. Inversement il y’a le processus d’expansion qui commence avec un
DSFS et retrouve la famille entiére de générateurs minimaux .En effet, selon (Hamrouni et
al., 2007), avec une suite de substitutions positives sur les DSESs constituant I'ensemble
DSFSy , la famille entiére des générateurs minimaux du contexte K est reconstituée,
autrement dit, tous les générateurs minimaux redondants peuvent &tre dérivés a partir des
DSFSs via une chaine de substitutions positives sur les DSFSs composant DSFSk. D’ou le

théoréme suivant énoncé par (Hamrouni et al., 2007)
e Théoréme 4.1

L’ensemble DSFSx des DSFSs est une représentation succincte de I’ensemble des générateurs

minimaux du contexte K.

4.3.2 Algorithme DSFS MINER

Dans cette section, nous esquissons les idées clés li€ & un algorithme permettant 1’extraction
des DSFSs appelé DSFS Miner, proposé par (Hamrouni et al., 2007). Cet algorithme
parcourt le treillis des itemsets par niveaux et traite par conséquent les générateurs minimaux
candidats par ordre ascendant de taille. Pour une taille donnée, les générateurs minimaux
candidats associés, sont triés selon la relation d’ordre total <; appliquée sur les itemsets. Ceci
est obtenu naturellement du moment que la relation d’ordre total <; est appliquée d’abord sur

les items puis étendue sur les itemsets.
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Algorithme 4.1 DSFS Miner

Entrées K : contexte d’extraction oil les items sont triés selon un ordre total <, et
minSupport : Seuil minimal de support défini par I’ utilisateur

Sortie FDSFSy : ensemble des DSFSs fréquents

1) FDSFSy = {J};

2) FCIx —{2"};

3) FMGrep, «— I\ {J"};

4) pour (i < 2; FMGrep, #+ Q; i++) faire

5) // Déterminer la fermeture et le support des MGrep candidats

6) FMGrep; «+— GEN-Fermeture (FMGrep;.1)

7) // Déterminer les DSFS fréquents et les MGrep; fréquents a utiliser pour former
8 [/ les M Grepyy; candidats

9) pour chaque (c € FMGrep;) faire

10)  // Vérifier si le candidat est fréquent sinon I’élaguer dans MGrep et dans FDSFS

11) si (c.Supp < minSupport) alors

12) FMGrep; = FMGrep; \{c};

13) sinon

14) FDSFSy = FDSFSx v {c};

15) si (c.fermé ¢ FClIy) alors

16) FCIx=FCIx v {c.fermé}
17) sinon

18) FMGrep; = FMGrep; \{c};
19) fin si

20) fin si

21) FMGrep;.; = GEN-Représentative(FMGrep;);

22) fin pour
23) Retourner FDSFS
24) Fin
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Algorithme 4.2 GEN-Représentative

Entrées FMGrep; : L’ensemble des générateurs minimaux représentatifs fréquents de taille i
Sortie FMGrep;.;: ensemble des générateurs minimaux représentatifs candidats de taille i+1
1) // Jointure des candidats possédant un préfixe commun de taille ;-2
2) FMGrepi; «— 9
3) pour chaque paire d’itemsets I, I, € FMGrep; ne différant que par leur demier item faire
4) ci—Lulb,

5) FMGrepyy <« FMGrepy; U {ci}

6) fin pour

7) pour chaque itemset candidat ¢ € FMGrep;.; faire

8) Is-deleted =0; /*Cette variable vérifie si un des sous ensemble de ¢ n’est pas fréquent

9) Is-covered =0; /* Cette variable vérifie si ¢ est inclus dans la fermeture d’un de
10)  ses sous-ensembles immédiat et si oui il n’est donc pas MG mais peut &tre un DSFS*/

11)  pour chaque sous-ensemble se c.subsets faire

12) si (s ¢ FMGrep,) alors

13) supprimer ¢ de FMGrep,.,

14) Is-deleted = 1; // ce n’est pas un DSFS
15) sinon

16) si (¢ < s.ferm€) alors

17) is-covered =1; // ce n’est pas un MGrep mais c’est un DSFS
18) fin si

19) fin si

20) fin pour

21) si (Is-deleted =0 et Is-covered =1) alors
22) FDSFSx = FDSESg L {c};

23) supprimer ¢ de FMGrep;s,

24) fin si

25) fin pour

26) Retourner FMGrep;.;:
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Tableau 4.5 Ensemble des DSFSs fréquents extraits du contexte K du tableau 4.1 (les MGs
représentatifs sont en gras et les DSFS non MGs € Bordure négative sont en rouge)

Ordre alphabétique Ordre ascendant de | Ordre descendant de
support support
CI MGs DSFS (81 MGs DSFS C1 MGs DSFS
1 (7] a g o g o 17 7] g
2 a a a a a a a a a
3 b b b b b b b b b
4 c ¢ c c c c é c ¢
5 d d d d d d d d d
6 be e e, be eb e e eb be e e, be
7 A S J S S 7 I i
8 ab ab ab ab ab ab ba ba ba

9 acf ac, af, cf | ac, af,cf | acf ac, af, cf | ac, af cf | fac fa, fc, ac | fa, fc, ac

10 ad ad ad ad ad ad da da da

11 abcdef | ae, abc, | ae, abc, | eachdf | ea, ecf, ea, acd, | bdface | ae, bdf, | ae, bdf

abd, abf, | acd, edf, eac bda, bfa, | bda, bfa,
acd, adl, ach,acd, bfe, bac, | dfa, aef
bef, bdf, abd,abf, dfa, df,
cdf, cef, adf, cbf, dfe, dac,
def cdf, bdf fee

12 bede bc, bd | be, bd, | echd ec, ed |ec ed | bdce bd, bc | bd, bc,
ce, de ce, de chb, bd cb, bd de, ce de, ce

13 bf bf bf bf bf bf bf bf bf

14 cd cd cd cd cd cd dc de de

5 (& |4 af ¥ |7 af g | & df

16 | bef e ef ebf e e bfe fe Je
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Ainsi, la procédure utilisée pour générer les générateurs minimaux candidats de taille i+1, a
partir de ceux de taille i, respecte la relation d’ordre total puisque & chaque fois elle combine
deux itemsets X et ¥ tels que X <; Y et X et ¥ partageant les (i-1) premiers items en commun.
Ces derniers items sont augmentés par I’item restant dans X puis par ’item restant dans ¥
formant ainsi un générateur minimal candidat de taille i+1. Par conséquent la relation d’ordre
total est toujours respectée. Le pseudo-code de DSFS Miner proposé par (Hamrouni et al.,
2007) est donné par I’algorithme 4.1

4.3.2.1 Extraction des DSFSs avec DSFS Miner

L’algorithme DSFS Miner, proposé par (Hamrouni et al., 2007) est un algorithme itératif
d’extraction des DSFSs fréquents qui parcourt le treillis des itemsets fréquents par niveaux.
Durant chaque itération m, un ensemble FMGrep,, de m-générateur représentatif candidats est
considéré, chaque élément de cet ensemble est composé de trois éléments : sa liste des (m-1)
sous-ensembles du générateur candidat, sa fermeture et son support. A chaque itération m,
’algorithme met a jour ’ensemble des FDSF Sy des DSFSs du contexte X, avec les DSFSs de
taille m fréquents. Un exemple d’extraction des DSFSs & partir du contexte K du tableau 4.1
est donné par le tableau 4.5.

L’algorithme commence par initialiser ’ensemble FMGrep, des 1-générateurs avec les 1-
itemsets (ligne 3) du contexte, c'est-d-dire avec les items de ’ensemble I du contexte

d’extraction. Chacune des itérations m suivantes (lignes 4 - 22) consiste en trois phases.

La premiére phase consiste 4 déterminer les fermetures des m-générateurs dans FMGrep,, et
calculer leur support (ligne 6).Cette phase est réalisée par I’algorithme Gen-Fermeture (décrit
par ’algorithme 3.2). Dans la phase deux, uniquement les éléments de FMGrep,, qui ont un
support au moins égal & minSupport (les fréquents) sont insérés dans I’ensemble FDSFSy des
DSFSs fréquents du contexte K (lignes 11-20). La derniére phase consiste a générer les
(m+1)-générateurs candidats a partir des m-générateurs fréquents de FMGrep,, (ligne 21).
Cette phase est réalisée par 1’algorithme Gen-Représentative (décrit par l'algorithme 4.2). Ces
itérations sont répétées jusqu'a ce qu’aucun nouveau générateur minimal représentatif

candidat ne peut étre généré, c'est-a-dire jusqu'a ce que FMGrep,, soit vide.
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Les générateurs candidats sont construits par 1’algorithme GEN-Représentative. Ce dernier
regoit en entrée I’ensemble FMGrep, des m-itemsets fréquents, il retourne I’ensemble
FMGrepp., des (m+t1)-candidats contenant les (m+1)-générateurs qui sont utilisés durant
itération m+1. Cette procédure est constituée de quatre phases. Durant la premiére phase
toutes les jointures des m-générateurs de FMGrep,, possédant un préfixe commun de taille m-
1 sont effectués. Les résultats de ces jointures sont des (m+1)- candidats générateurs qui sont

insérés dans FMGrepp. (lignes 3-6).

La seconde phase consiste a vérifier pour chaque générateur potentiel créé, la présence de
tous ses sous-ensembles de taille m dans FMGrep,, (lignes 12 -15). Si ce test est vérifié alors
le (m+1)-générateur candidat est élagué de FMGrep,+ parce qu'il est sur-ensemble d'un
itemset non fréquent. La troisiéme phase consiste a vérifier pour chaque générateur candidat
potentiel créé, s’il est inclus dans la fermeture de 1’un de ses sous-ensembles et le supprime
s’il vérifie cette condition car selon la définition de générateur minimal il ne serait pas
générateur minimal (lignes 17-20). La derniére phase consiste a ajouter 4 I’ensemble des
DSFS fréquents (FDSFSx), les non-générateurs minimaux appartenant a la bordure négative
des générateurs minimaux représentatifs qui sont facilement identifiables puisqu'ils
représentent les candidats de I’ensemble FMGrep,,. des générateurs minimaux représentatifs,

élagués dans la phase trois de I'algorithme (lignes 22-25).

4.4 Extraction des régls d’assoiation succinctes et informatives

(Bastide et al., 2000) ont moniré que le couple (BI, BG) constituait une représentation
conservatrice, valide et informative de I’ensemble des régles d’association valides du
contexte. Cependant (Hamrouni et al., 2007) ont prouvé que les générateurs minimaux
composant les prémisses et conclusions de ces bases contiennent encore de la redondance.
Afin d’extraire des ensembles plus compactes de régles d’association, (Hamrouni et al.,
2007) ont proposé d’intégrer le concept de la représentation succincte des générateurs
minimaux dans le cadre des bases génériques. (Hamrouni et al., 2007) ont donc utilisé la
définition de la base (BI, BG) proposée par (Bastide et al., 2000) pour définir une nouvelle

base (SBI, SBG) succincte et informative des régles d’association.
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¢ Définition 4.9 (Base générique succincte SGB des régles d’association exactes)

Soient FCIx I’ensemble des itemsets fermés extraits du contexte K, et FMGg,. s I’ensemble
des généraeurs minimaux succincts fréquents associé a chaque itemset fermé f de FCly (les
DSFS générateurs minimaux associés a f).La base générique succincte pour les régles

d’association exactes est définie comme suit : SGB={R : g — (Ag) | f€E FCIx A g € FMGsycr
Ag#h.

o Définition 4.10 (Réduction transitive succincte SBI des regles d’association

approximatives)

Soit FMGsg,.x I’ensemble des générateurs minimaux succincts fréquents extrait du contexte K
(sous ensemble de l'ensemble FDSFSyx des DSFSs extraits du contexte K).La réduction

transitive succincte des régles d’association approximatives est définie comme suit : SBI = {R

18— (Ag)|f€ FCIx A g € FMGy.x A fi<%fol fi=g"}.

Tout comme les regles génériques exactes définies dans (Bastide et al., 2000), une régle
générique exacte succincte est une association intra-classe avec une valeur de confiance égale

a 1 a Pintérieur d’une classe d’équivalence de fermeture y du treillis (Hamrouni et al., 2007).

Et tout comme les régles génériques approximatives définies dans (Bastide et al., 2000), une
reégle générique approximative succincte est une association interclasses avec une mesure de
confiance inférieure 4 1, entre une classe de fermeture y et une autre appartenant & sa

couverture supérieure (Hamrouni et al., 2007).

4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de I’art des systémes succincts de générateurs
minimaux proposés dans la littérature afin d’éliminer la redondance localisée au niveau des

générateurs minimaux composant les prémisses des bases génériques et informatives des

§ < représente I’opérateur de couverture (€ & la couverture de f})
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régles d’association. Un premier systéme succinct des générateurs minimaux (SSMG) a été
introduit par (Dong et al., 2005) et constituait une premiére €tape vers une réduction sans
perte d’informations de cette redondance. Cependant, il a ét€¢ montré dans (Hamrouni et al.,
2006), que les affirmations faites dans (Dong et al., 2005) sur la nature de représentation
sans perte d’informations du systéme succinct défini, n’étaient pas correctes. Pour remédier
aux problémes du systéme succinct des générateurs minimaux initial, (Hamrouni et al., 2006)
ont donc proposé un deuxiéme systéme succinct de générateurs minimaux qui vient
améliorer I’ancien et restaurer sa perte d’information, par I’ajout d’éléments supplémentaires
3 la base du systéme SSMG initial. Mais encore la, méme avec cette redéfinition effectuée
dans (Hamrouni et al., 2006), le nouveau SSMG présenterait selon (Hamrouni et al., 2007)
un inconvénient majeur puisque le nouvel ensemble des générateurs minimaux le constituant
ne préserve plus la propriété principale de I’ensemble des générateurs minimaux et qui est sa
structure d’idéal d’ordre. Un troisiéme systéme succinct a été alors proposé par (Hamrouni et
al., 2007), il s’agit de la famille des DSFSs. Cette famille est considérée jusqu'a aujourd’hui
comme étant le seul systéme succinct & constituer une représentation succincte sans perte
d’informations de ’ensemble des générateurs minimaux du contexte. L’intégration de ce
concept de représentation succincte des génératenrs minimaux dans_le cadre des bases
génériques a permis & (Hamrouni et al., 2007) de définir un sous-ensemble du couple (BI,
BG) proposé par (Bastide et al., 2000), pour représenter la base générique informative

succincte (SBI, SBG) des régles d’association valides.

Dans le cadre de ce projet de mémoire , un processus d’expansion est proposé et sera
appliqué a la nouvelle représentation succincte des générateurs minimaux pour dériver
I’ensemble de tous les générateurs minimaux redondants afin de constituer avec la
représentation succincte des générateurs minimaux (Famille des DSFSs), la famille entiére
des générateurs minimaux pouvant &tre extraits du contexte. L’expansion est décrite d’une
facon détaillée dans le chapitre suivant. Selon (Hamrouni et al., 2007), avec Iutilisation de
ces générateurs minimaux redondants, toutes les régles d’association redondantes pourront

étre dérivées de la base générique informative succincte (SBI, SBG).



CHAPITRE V

DERIVATION DES GENERATEURS MINIMAUX REDONDANTS DE LA
REPRESENTATION SUCCINCTE DES GENERATEURS MINIMAUX

5.1 Introduction

La collection FDSFSkx proposé par (Hamrouni et al., 2007) forme, une représentation
succincte sans perte d’informations de I’ensemble des générateurs minimaux fréquents d’un
contexte K. Ce chapitre est consacré & I’expansion de cette représentation succincte des
générateurs minimaux qui constitue notre contribution. Elle consiste & définir un processus
produisant & partir de la représentation succincte des générateurs minimaux fréquents,

I’ensemble de tous les générateurs minimaux redondants fréquents.

Une description détaillée du processus d’expansion est présentée dans la suite. Elle est suivie
de la description de 1’algorithme DSFS Expander que nous proposons, lequel réalise notre
processus d’expansion. Nous le validons avec les résultats de nos expérimentations présentés

a la derniére section de ce présent chapitre.

5.2 Principe de Pexpansion

Hamrouni et al., 2007), ont défini 1'ensemble DSFSy (respectivement FDSFSK)7 des DSFSs
(respectivement DSFSs fréquents). Ils ont prouvé que cet ensemble constitue un idéal
d’ordre dans (2',c) et ils ont démontré qu'il est une représentation succincte sans perte

d’informations des générateurs minimaux (respectivement générateurs minimaux fréquents)

" DSFS € FDSFSk est un DSFS fréquent du contexte K
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pouvant étre extraits du contexte K. Ils ont défini DSFSx comme étant ’union de I’ensemble
des générateurs minimaux représentatifs du contexte K et de la bordure négative de
I’ensemble des générateurs minimaux représentatifs.

La collection FDSFSy est générée par ’algorithme DSFS Miner, & laquelle va étre
appliqué Ialgorithme que nous proposons dans le cadre de l’expansion,.aﬁn de retrouver la

famille entiére des générateurs minimaux fréquents MGx.

La famille MGx est constituée par 1’ensemble de tous les générateurs minimaux fréquents
associés a chacun des itemsets fermés fréquents. Elle . peut étre construite progressivement
par notre algorithme. Ce dernier va parcourir la collection FDSFSk, et traiter chaque DSES
fréquent contenu dans la collection, dans 1’ordre dans lequel il est généré par DSFS Miner,
et va générer au fur et & mesure a partir du DSFS fréquent traité, les éléments composants la
collection MGy.

Le DSFS fréquent appartenant a la collection FDSFSy est stocké dans un enregistrement
ayant les trois champs suivants (Support, fermeture, liste de sous ensembles immédiats de
I'itemset générateur), par conséquent D'itemset générateur n’est pas spécifié explicitement
dans le DSFS, il est plutdt défini par la liste de ses sous ensembles immédiats composant le
troisiéme champ du DSFS.

Tout DSFS fréquent appartenant a la collection FDSFS® , est soit un générateur minimal
représentatif fréquent , soit un générateur minimal fréquent ou un non-générateur minimal
appartenant a la bordure négative des générateurs minimaux représentatifs fréquents associés

aux itemsets fermés fréquents du contexte K.

Pour chaque itemset fermé fréquent donné, il existe unique DSFS dans FDSFSy contenant
son générateur minimal représentatif. Il correspond au premier DSFS rencontré dont la
fermeture coincide avec le fermé en question, lors du parcours de la collection FDSFSy par
notre algorithme d’expansion. En effet, ce dernier a été le premier & produire sa fermeture et

par conséquent le premier & constituer le DSFS pour I’itemset fermé. Il est donc le premier

® Dans la suite, nous reférons aux éléments DSFS fréquents de I’ensemble FDSFSx par DSFS
uniquement.
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DSFS fréquent avec pour I'itemset fermé & étre inséré dans la collection FDSFSx par

’algorithme d’extraction des DSF'Ss fréquents.

Chacun des éléments composant la liste des sous-ensembles immédiats, d’un DSFS non
générateur minimal représentatif (donc appartenant a la bordure négative des générateurs

minimaux représentatifs), est un générateur minimal représentatif de sa propre fermeture.

Le DSFS non générateur minimal, appartenant a la bordure négative, est utilisé uniquement
pour dériver les générateurs minimaux redondants fréquents et il devrait donc étre élagué par
notre algorithme d’expansion, une fois que tous les générateurs minimaux redondants

fréquents pouvant en étre dérivés, sont générés.

Le processus d’expansion doit démarrer du DSFS fréquent produit par I’algorithme DSFS-
Miner, pour retrouver la famille entiére de générateurs minimaux fréquents. L ’opérateur de
substitution positive |- tel que définit par (Hamrouni et al., 2007) et rappelé ci-dessous, serait

utilisé a cette fin.

o Définition 5.1 (Relation de substitution positive)

(Cette définition est une partie de celle définie dans définition 4.7)

Soient X, Yc I, Zy c Xet Z, c Itel que Z\# Z,, Z)" = Z,", et Subst (X, Z,, Z,)=Y. La relation
de substitution positive est définie comme suit :

X|—+ Y si et seulement si Z,5 Z,.

Nous affirmons que chaque itemset dans le treillis booléen est nécessairement accessible par
au moins une chaine de substitutions positives en partant d’un DSFS, particuliérement les
générateurs minimaux redondants. En effet, chaque générateur minimal redondant peut étre
dérivé & partir d’un DSFS de la méme fermeture en utilisant une suite successive de
substitutions positives. Plus spécifiquement, en partant du DSFS X, et opérant des
substitutions successives d’un sous ensemble Z; représentatif par un ensemble Z,
appartenant & la méme classe d’équivalence y que Z;, nous arriverons nécessairement 3 la

génération de la famille entiére des générateurs minimaux. Cependant, il peut arriver que de




114

différentes  suites de substitutions positives produisent le méme générateur minimal
redondant. C’est pourquoi, nous proposons d’effectuer dans notre algorithme d’expansion,
une validation de chaque résultat de substitution positive et élaguer le générateur minimal

redondant s’il s’avére qu’il a déja été produit.

Le processus de récupération doit aussi assurer 1’exactitude du mécanisme, c'est-a-dire, la
garanti que seulement les générateurs minimaux redondants fréquents sont dérivés. A cet
effet un test sur le support, doit étre effectué : Un itemset est un générateur minimal si et
seulement si son support est strictement inférieur aux supports de tous ses sous-ensembles.
Pour des raisons d’efficacité, le test sera limité aux sous-ensembles maximaux seulement. Ce
test doit étre effectué aussi bien sur le DSFS (avant de procéder & 1’opération de substitution
pour vérifier s’il est un non générateur minimal de la bordure négative, que sur I’itemset
obtenu aprés chaque opération de substitution. Normalement, un test sur le support exige un
balayage par niveau du treillis Booléen. Ceci est une approche classique pour la recherche
d’itemsets fréquents, mais dans notre approche, afin d’éviter ce balayage, nous proposons

d’utiliser la propriété des générateurs minimaux (Pasquier., 2010) ainsi que les propriétés de

’ensemble FDSFSy, telles que prouvées dans (Hamrouni et al., 2007) -

e Propriété 5.1 (Pasquier., 2000): Les sous ensembles d’un générateur minimal fréquent g

sont aussi des générateurs minimaux fréquents.

e Propriété 5.2 (Hamrouni et al., 2007) : X et Subst(X, Z,, Z;) ont la méme fermeture
Donc : Si X|—+ Y alors X" = ¥" et support (X) = Support (Yﬁ

e Propriété 5.3 (Hamrouni et al., 2006): Les Propriétés d’ordre sont respectées dans

I'ensemble FDSFSy des DSFSs fréquents extraits du contexte X.

Le générateur minimal le plus petit d’une classe de fermeture donnée (et donc son
représentatif) est le premier DSFS produit avec la fermeture en question, il est donc le
premier de sa classe d’équivalence a étre énuméré dans la collection FDSFSk.Notre

algorithme d’expansion peut parcourir la collection FDSFSx produite par ’algorithme
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d’extraction des DSFSs, contenant les DSFSs fréquents, énumérés suivant la relation d’ordre
totale sur les itemsets <5, puis peut appliquer, tout en respectant le méme ordre, une chaine
de substitution positive sur chacun des DSF'Ss. L’algorithme va ainsi générer une collection
MGy dont la cardinalité est égale a celle des itemsets fermés fréquents du contexte K, et
composée d’éléments renfermant chacun un itemset fermé fréquent, son support, son
générateur minimal représentatif ainsi que la liste globale de tous les générateurs minimaux
fréquents qui lui sont associ€s. Par conséquent, il est clair que lors du parcourt de la
collection FDSFSy et de la construction de la collection MGy, les générateurs minimaux les
plus petits associés & un itemset fermé donné, sont atteints en premiers et sont ainsi ajoutés en
premier, a la liste des générateurs minimaux fréquents associés a un itemset fermé fréquent
donné. Donc pour savoir si un itemset Y obtenu via substitution positive de X, est un
générateur minimal, il suffit de vérifier si les conditions suivantes sont satisfaisantes en

utilisant les propriétés décrites ci-dessus :

e Déterminer la fermeture ainsi que le support de Y : selon la propriété 2, la fermeture et le
support de ¥ sont exactement les mémes que ceux de X qui sont déja connus puisqu’ils

composent le DSES (le premier élément de la chaine de substitution).

s Y est générateur minimal fréquent que si ses sous-ensembles sont générateurs minimaux
fréquents n’ayant pas sa fermeture. Comme les sous ensembles immédiats de Y sont
extraits du contexte avant Y et leurs fermetures sont produites avant la fermeture de 7, ils
sont donc plus petits que ¥ par rapport a la relation d’ordre ;. S’ils sont des DSFSs, ils
sont les premiers énumérés dans FDSFSy .S’ils ne sont pas des DSFSs, ils sont les
premiers produits 4 partir d’opérations de substitutions. Par conséquent les sous-
ensembles de ¥ sont les premiers traités et ajoutés par DSFS_Expander, dans la liste des
générateurs minimaux fréquents associée a un itemset fermé fréquent. A partir de ces
sous-ensembles, et de la propriété 1, le statut de ¥ (générateur minimal ou non générateur

minimal) est déterminé.

L’algorithme DSFS FExpander est un algorithme itératif qui parcourt la collection FDSFSk

séquentiellement et traite chacun des DSFSs de la collection dans I’ordre dans lequel il est
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énuméré dans la collection. L’algorithme effectue une chaine de substitutions positives sur
chaque DSFS traité afin de générer tous les générateurs minimaux redondants pouvant &tre
dérivés du DSFS en question. Cette chaine de substitutions positives est effectuée sur le
DSFS en appliquant sur ce dernier les substitutions positives d’une fagon récursive.
Autrement dit, une premiére substitution positive est effectuée sur le DSFS puis une
nouvelle substitution positive est appliquée & chaque résultat produit de la substitution

positive jusqu'a ce que plus aucune substitution ne soit possible.

Une validation est effectuée par notre algorithme d’expansion pour vérifier le résultat produit
par chaque substitution positive. Parmi ces résultats, uniquement ceux satisfaisant la
condition d’étre des générateurs minimaux sont considérés par notre algorithme comme
générateurs minimaux redondants et sont par conséquents utilisés pour y appliquer de
nouvelles substitutions positives afin de générer d’autres générateurs minimaux redondants.
Autrement dit une chaine de substitution effectuée récursivement sur un DSFS s’arréte des
que le résultat de la substitution positive produise un non générateur minimal. Ainsi le

principe général de notre algorithme peut étre résumé en ’application d’une substitution

positive sur le DSFS et sur tout résultat de substitution positive non—déja preduit—et
satisfaisant la condition d’étre générateur minimal. La description de notre algorithme

d’expansion ainsi que son pseudo-code sont présentés dans la sous-section suivante.

5.2.1 Algorithme d’expansion

La génération de toute la famille des générateurs minimaux fréquents a partir de la collection
FDSFSy est effectuée par DSFS Expander. Ce dernier est constitué de deux autres
procédures auxquelles il fait appel respectivement pour la validation des générateurs
minimaux et pour la génération des générateurs minimaux redondants et que nous avons
décrits comme deux algorithmes indépendants nommés respectivement par EstUnMg et
RedundantMgGen.

Dans le reste du document tous nos exemples sont basés sur les données du tableau 4.5 des

DSFSs extraits & partir du contexte d’extraction K.
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5.2.1.1 Algorithme DSFS Expander

L’algorithme DSFS Expander est un algorithme séquentiel procédant d’une maniére itérative
en parcourant 1’ensemble FDSFSy des DSFSs fréquents du contexte K, dans [’ordre dans
lequel ils sont énumérés et en construisant au fur et & mesure la collection MGy. Cette
derniére contient pour chaque itemset fermé fréquent, son support, son générateur minimal
représentatif fréquent et sa liste globale de tous les générateurs minimaux fréquents qui lui
sont associés, produisant ainsi une collection MGy ayant une cardinalité identique a celle des

itemsets fermés fréquents du contexte K.

Un DSFS fréquent appartenant a la collection FDSFSy est caractérisé par trois champs (Sup :
support, CI: fermeture, MGSubsets :liste des sous ensembles immédiats ), et Un élément C de
MGy produit par DSFS_Expander est caractérisé par quatre champs (Sup : le Support, CI:
I’itemset fermé fréquent, MGRep : le générateur minimal fréquent représentatif de sa classe
d’équivalence de fermeture, MGsSet : I’ensemble de tous les générateurs minimaux fréquents
associés a I’itemset fermé CI), par exemple, 1’élément avec I’itemset fermé abcdef utilisant
I’ordre alphabétique du tableau 4.5, serait inséré dans MGy par DSFS_Expander sous la
forme suivante : (1, abcdef, ae, {ae, abc, abd, abf, acd, adf, bcf, bdf, cdf, cef, def}).

L’ensemble FClI est utilisé par I’algorithme pour contenir tous les itemsets fermés fréquents
du contexte K, accessibles via les DSFSs de FDSFS. Cet ensemble est mis & jour avec un
nouvel itemset fermé fréquent, a chaque fois qu’un DSFS avec nouvel itemset fermé
fréquent est atteint lors du parcours de FDSFSk. Autrement dit, la mise & jour de FCIx est
effectuée a chaque fois que le DSFS atteint, renferme un générateur minimal fréquent
représentatif, puisque le premier DSFS inséré dans la collection FDSFSx pour un itemset
fermé fréquent donné, est celui renfermant le générateur minimal représentatif de sa classe
d’équivalence de fermeture. En effet nous utilisons FCIx & cette fin, il nous permet de
savoir si le DSFS courant, renferme un génératem minimal représentatif puisque ce dernier
est atteint juste une seule fois pour chaque itemset fermé fréquent. Il nous informe par

conséquent 1’action requise sur MGy (un ajout ou juste une mise a jour du champ MGsSer).
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Un ensemble FMGrepy est aussi utilisé pour contenir I’ensemble de tous les générateurs

minimaux représentatifs fréquents du contexte K.

Pour des raisons d’efficacité, 1’algorithme utilise deux structures de tables de hachages pour
stocker I’ensemble des itemsets fermés fréquents (FCly) et ’ensemble des générateurs
minimaux fréquents représentatifs(FMGrepy) au fur et & mesure qu’il construise MGg. En
effet I’itemset fermé et le générateur minimal représentatif sont uniques & chaque élément de
MGy. La table de hachage des générateurs minimaux représentatifs permet 1’accés direct a
I’itemset fermé a partir du générateur minimal représentatif alors que la table de hachage
stockant les itemsets fermés permet I’accés direct a 1’élément entier de MGy a partir d’une

fermeture.

L’algorithme fonctionne donc comme suit : Pour chaque DSFS atteint, un générateur minimal
candidat Mgc, est constitué a partir des sous ensembles immédiats du DSFS(Dsfs. MgsSubset)
et un contrdle est effectué pour vérifier si le DSFS renferme un générateur minimal

représentatif ou bien un itemset appartenant a la bordure négative.

Cette vérification se fait avec [’itemset fermé contenu dans le DSFS (Dsfs.CI) qui est
comparé avec le contenu de FCly et si la fermeture du DSFS n’existe pas dans FCl, nous
déduisons qu’il s’agit d’un premier DSFS avec I’itemset fermé en question et que par
conséquent I’itemset générateur du DSFS est bien le générateur minimal représentatif de sa
classe de fermeture. L’itemset fermé contenu dans le DSFS est alors ajouté a la collection
MGy (MGy.CI=DSFS.CI) avec son support (MGy.SUP=DSFS.SUP), le générateur minimal
candidat comme générateur minimal représentatif MGRep (MGy. MGRep=Mgc), et aussi un
premier élément dans son ensemble de générateurs minimaux MGsSet (MGg.MGsSet; =
{Mgc}) associé.

Si par contre I’itemset fermé du DSFS atteint, existe déja dans FCIx nous déduisons qu’il

s’agit d’un itemset (générateur ou pas) appartenant a la bordure négative des représentatifs du
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Algorithme 5.1 DSES_Expander

Entrées FDSFSy : Ensemble des DSFSs fréquents triés selon un ordre total <
Sortie MGy : ensemble des générateurs minimaux associés aux itemsets fermés fréquents
1) FCIx « {@"};

2) MGy — {D};

3) FMGrepy — {J};
4) Pour chaque (Dsfs € FDSFSy) faire
5) Mge— U (Dsfs. MGSubsets), // Constituer I’itemset générateur du DSFS
6) // Vérifier si le DSFS renferme un MG représentatif ou MGe bordure(MGRep)
7) si (Dsfs. CI ¢ FCIy ou MGC= @) alors // Le DSFS renferme un MG représentatif

8) MGy-i.Cle— Dsfs.CI;

9) MGx-i.Sup<— Dsfs.Sup;
10) MGx-iMGSet— {Mgc};
11) MGg-iMGRep < {Mgc};
12) MGy« MGy U {MGy-i};
13) FCIy «—FCI U {(Dsfs.CI},// table de hachage qui donne accés & MGy;
14) FMGrepy = FMGrepy U {Mgc};// table de hachage donnant accés a fermeture
15)  sinon //Le DSFS renferme un MG € bordure(MGRep)
16) MGy-i<— obtenir de MGK(Dsfs.CD); /* accéder directement & 1’élément de MGy
17) contenant la fermeture du DSFS via la table de hachage FCI*/
18) si EstUnMG (Dsfs, MGx) alors // Vérifier si I’itemset générateur du DSFS est MG
19) MGg-i. MGsSet— MGy-i. MGsSet U {Mgc};
20) fin si
21)  finsi

22) // ajouter a ’ensemble des générateurs minimaux associ€ & la fermeture du dsfs
23)// tous les générateurs minimaux redondants pouvant étre dérivés du dsfs
24) MGg-i.MGsSet «— MGg-i.MGsSet U RedundantMGGen (Dsfs, MGy);

25) Retourner MGy
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contexte K et que par conséquent I’itemset fermé existe déja dans MGy. Il suffit dans ce cas,
de le retrouver et mettre a jour ’ensemble des générateurs minimaux qui lui est associé. Avec
la structure de table de hachage, I’élément de MGy contenant la fermeture du DSFS, est
accédé directement et I’ensemble MGy, MGsSet associé a I’itemset fermé en question est mis
a jour avec I’ajout de I’itemset générateur si ce dernier est validé par la fonction EstUnMG.

Sinon ce dernier est élagué.

Que l'itemset générateur renfermé par le DSFS atteint, soit un générateur minimal
représentatif ou appartenant a la bordure négative, une fois ajouté a (ou é€lagué de),
MGy MGsSet associé sa fermeture, il est utilisé dans I’appel de la fonction
RedundantMGGen pour compléter I’ensemble des générateurs minimaux lui étant associé,
avec ’ensemble des générateurs minimaux redondants dérivés du DSFS. L’ensemble des
générateurs minimaux redondants produit par la fonction RedundantMGGen est alors ajouté a

I’ensemble des générateurs minimaux associés a la fermeture du DSFS atteint.

Prenons I’exemple du DSFS eac obtenu par rapport a I’ordre ascendant de support du

tableau 4.5, qui est sous la forme —(1,-eachdf—{ea—ec—ac})sdansFDSFSy-—Lorsque
DSFS_Expander atteint ce DSES, il n’est pas ajouté a la collection MGy puisque sa fermeture

existe déja avec le générateur minimal représentatif ea.

Pour le DSFS courant eac [’algorithme met juste & jour ’ensemble MGy MGsSet des
générateurs minimaux correspondant a sa fermeture MGyx. CI=eacbdf qui est défini a ce stade,
comme suit: (MGy.Sup=1, MGk Cl=eacbdf, MGy MGset= {ea}). eac n’est pas un
générateur minimal puisque son sous ensemble eq a la méme fermeture et la fonction
EstUnMG retourne 1. Par conséquent eac n’est pas ajouté a I’ensemble MGy MGset
correspondant & sa fermeture eacbdf Cependant il est utilis€ pour générer les générateurs
minimaux redondants via ’appel & RedundantMGGen. RedundantMGGen qui retourne en
effet I’ensemble : RedundantMgSet = {ecf, edf, cbf, bdf, acb, abd,abf}. Cet ensemble retourné
est ajouté a I’ensemble MGy. MGset de I’itemset fermé MGy. CI=eacbdf, et ce demnier est donc

mis a jour comme suit (MGg.Sup=1, MGy.CI=eachdf, MGx. MGSet= {ea ecf, edf, cbf, bdf, acb
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abd, abf}). Cette liste est complétée avec le reste des générateurs minimaux lors du traitement
du DSFS acd.

5.2.1.2 Algorithme EstUnMg

Cette fonction recoit en entrée un DSES, pouvant contenir un itemset appartenant a la
bordure négative des représentatifs ou alors un itemset obtenu via I’opération de substitution
appliquée sur un générateur minimal. Elle regoit aussi I’ensemble MGy en cours de
construction. Cette fonction consiste a valider si ’itemset contenu dans le DSFS regu en

entrée, est un générateur minimal.

Pour vérifier si le DSES est un générateur minimal, EstUnMG considére chacun des sous
ensembles immédiats composant le DSES courant, qui sont déja traités par DSFS Expander
puisqu’ils sont plus petits que le DSFS en question, et vérifie s’ils sont générateurs
minimaux. Comme le sous-ensemble immédiat du DSFS est traité par DSFS_Expander avant
le DSFS le contenant, alors s’il est générateur minimal, DSFS Expander 1’a définitivement
déja inséré dans la collection MGy et par conséquent, il doit déja appartenir a I’ensemble des

générateurs minimaux MGsSet associé 4 un des itemsets fermés de la collection MGk.

Cette fonction procéde donc comme suit: elle utilise une variable booléenne EstMG
initialisée & vrai ou & zéro, parcourt pour chacun des sous ensembles immédiats du DSFS
(appartenant & DSFS.MGsSer) la collection MGy, vérifie si le sous ensemble en question
appartient & I’ensemble des générateurs minimaux MGsSet associé a un des itemsets fermés
de MGy, et retourne faux (ou 1) via la variable EstMG si le sous ensemble n’existe dans
aucun ensemble des générateurs minimaux de MGy (autre que celui associé a la fermeture du
DSFS). Si au moins un des sous-ensembles n’est pas générateur minimal d’une fermeture
autre que celle du DSFS, alors le DSFS est validé comme étant un non générateur minimal.

Par exemple lorsque DSFS Expander atteint le DSFS eac (généré selon I’ordre ascendant de
support tel que défini dans le tableau 4.5), il fait appel a la fonction EstUnMG, en lui passant
les parametres suivants : DSFS (1, eachdf, {ea, ec,ac}), MGy). La fonction initialise la

variable booléenne EstMg a vrai et parcourt MGy avec le premier sous-ensemble ea qu’elle
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compare avec le contenu de I’ensemble MGsSet associé aux différents itemsets fermés de
MGy atteints. ea appartient & MGsSet associé a I’itemset eachdf qui est I’itemset fermé du
DSFS courant, ce qui améne la mise a jour a faux de EstMG et par conséquent le retour de

EstUnMG avec I’affirmation que le DSFS eac n’est pas générateur minimal.

Algorithme 5.2 EstUnMg
Entrées Dsfs : élément de FDSFSk
MGy : ensemble des générateurs minimaux associés aux itemsets fermés
Sortie EstMG : O ou 1
1) EstMG «+ 0;
2) pour Chaque (MGC € Dsfs. MGSubsets et EstMG) faire
3) i—1;
4) // recherche dans la liste déja découverte de MGs le sous-ensemble dsfs
5) tant que (i <|MGx| et MGC ¢ MGy MGsSet) faire
6) ie—it+
7 fin tant que
4] /* 8i sous ensemble n'existe pas comme MG ou alors existe avec la méme
9) fermeture que le dsfs  */
10) si (i> MGy | ou MGy;.CI =Dsf5.CI) alors
11) EstMG<1;
12) fin si
13) fin pour
14) retourner EstMG

5.2.1.3 Algorithme RedundantMGGen

Cette fonction recoit en entrée la collection des générateurs minimaux associés & chacun des

itemsets fermés contenus dans les DSFSs déja traités (MGy en cours de conception par

DSFS Expander), ainsi qu’un DSFS a utiliser pour dériver tous les générateurs minimaux
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redondants. La fonction retourne un ensemble RedundantMGSet. RedundantMGSet
correspond en effet 3 I’ensemble des générateurs minimaux redondants dérivés du DSF'S recu

en argument.

La fonction utilise I’opérateur de substitution positive pour générer les générateurs minimaux
redondants. La substitution positive sur un DSFS consiste & remplacer un sous ensemble
représentatif Z, du DSES par un ensemble Z, de la méme classe de fermeture que Z;.
Comme le DSFS est défini implicitement via ses sous ensembles immédiats spécifiés dans le
champ MGSubsets, nous appliquons, 1’opérateur de substitution, sur I’ensemble des sous-
ensembles immédiats compesant le DSFS en question. Par conséquent, pour dériver les
générateurs minimaux a partir d’'un DSFS, il suffit de recenser parmi ses sous-ensembles
immédiats, ceux qui sont générateurs minimaux représentatifs. Par la suite, nous procédons a
la substitution du DSFS en effectuant un remplacement de chacun de ces générateurs
minimaux représentatifs, par des générateurs minimaux appartenant & la méme classe
d’équivalence. Le résultat de chacune de ces substitutions donne naissance a4 un générateur
minimal redondant candidat qu’il faut valider avec la fonction EstUnMG, afin de pouvoir

’ajouter (ou I’élaguer) a I’ensemble RedundantMGSet.

Si le générateur minimal candidat est validé par EstUnMG comme non générateur minimal,
alors il n’est plus utilisé pour générer d’autres candidats. En plus, plusieurs substitutions
positives différentes peuvent donner un méme candidat et c’est pourquoi dans notre
algorithme nous vérifions 1’existence du candidat obtenu aprés chaque opération de

substitution positive.

Les sous-ensembles MGSubsets d’'un DSFS, comme nous 1’avons déja mentionné ci-dessus,
sont plus petits par rapport & la relation d’ordre que I’itemset renfermé par le DSFS. Par
conséquent, les sous-ensembles du DSFS courant sont déja traités par DSFS_Expander et
existent donc dans MGyg. Donc pour effectuer la la substitution positive sur un DSFS, il suffit
d’effectuer pour chacun de ses sous ensembles immédiats Dsfs.MgSubsets;, les étapes

successives suivantes :
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Algorithme 5.3 RedundantMGGen

Entrées MGy : ensemble des générateurs minimaux associés aux itemsets fermés fréquents

Dsfs : sous forme (Sup, Ci, MGSubsets)

Sortie RedundantMgSet : ensemble des générateurs minimaux redondants dérivé du Dsfs

1) RedundantMgSet < {"};
2) MGy — {2};
3) Pour chaque (subDsfs € Dsfs.MgSubsets) faire

4)

/*Utiliser la table de hachage de FMGRepy pour I’acces direct a un élément de MGy

5) ayant comme un générateur minimal représentatif = sous-ensemble immédiat du Dsfs */

6)
7)
9)
10)
12)
13)
15)
| 16)
17)
18)
19)
20)
21)
22)
23)
24)
25)
26)
27)

28) fin pour

MGy-i<— obtenir de MGK (subDsfs)
si (MGx-i = null et | MGg-1. MGsSet | > 1) alors // vérifier si la substitution est faisable
/* Opérer la substitution en remplagant le sous ensemble immédiat du DSFS
(subDsfs) par chacun des générateurs minimaux de MGK-i. MGsSet*/
Pour chaque (Mg & MGy-i MGsSet A Mg # subDsfs) faire

RedundantMg < (Dsfs \ subDsfs) U Mg // opération de substitution
/* RedundMGC a la méme structure que le DSFS et contient donc
le résultat de la substitution RedundantMg (pour I’appel récursif) */
RedundMGC.Cle— Dsfs.CI;
RedundMGC.Sup«— Dsfs.Sup
RedundMGC.MgSubsets<—subsets(RedundantMg)

* Vérifier si le résultat de la substitution n’a pas été déja produit
et s’il est générateur minimal */

si (RedundantMg ¢ RedundantMgSet A EstUnMg(RedundMGC))

RedundantMgSet = RedundantMgSet U RedundantMg U
RedundantMGGen(RedundMgC, MGK)

fin si

fin pour

29) retourner RedundantMgSet
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Recherche dans MGgs’il existe un élément MGy, possédant les caractéristiques
suivantes : Un itemset fermé différent de I’itemset fermé du DSFS courant (MG CI
<> DSFS.CI), un générateur minimal représentatif égal au sous ensemble immédiat
du DSFS courant (MGx.MGRep = Dsfs.MgSubsets;) et enfin la cardinalité de
ensemble de générateurs minimaux associé a son itemset fermé MGy, MGsSet est
supérieure a 1. En effet, la substitution est opérée sur les générateurs minimaux
représentatifs et donc pour pouvoir remplacer un sous ensemble immédiat d’un DSFS
par un autre générateur minimal, il faut que le sous ensemble immédiat soit
représentatif, Il est donc le plus petit d’une autre classe d’équivalence. Pour que son
remplacement par un autre générateur minimal de la méme fermeture soit possible, il
faut que ce générateur minimal représentatif ne soit pas unique de sa classe

d’équivalence.

Par exemple, lors du traitement par DSFS_Expander du DSFS abc du tableau 4.5,
produit selon la relation d’ordre totale alphabétique et définit Dans FDSFSx comme
(1, abcdef, {ab, ac, bc}), un appel vers la fonction RedundantMGGen est effectué par
DSFS expander avec le DSFS (1, abcdef, {ab, ac, bc}). Comme expliquée ci-dessus,
RedundamtMGGen procéde & la substitution en considérant chacun des sous-
ensembles immédiats du DSFS. Pour ce cas, il va donc traiter ab, ensuite ac et enfin
bc. Lors du traitement de ab, il va chercher dans MGy, un MGy; qui a un itemset
fermé MGy, CI différent du fermé de abe, Dsfs.CI =abcdef, et un générateur minimal
représentatif MGy MGRep égal & ab et dont la cardinalité de I’ensemble de
générateurs minimaux est supérieure al. Ici aucune substitution ne peut étre faite sur
ab. Pourtant il existe bien un MGy, avec I’itemset fermé ab possédant un générateur
minimal représentatif égal & ab, mais il est le seul générateur minimal de sa classe,
donc il n’existe pas d’autres générateurs qui peuvent se substituer & ab. Par contre
lors du traitement de ac, la substitution est possible, puisqu’il existe un MGy; avec
I'itemset fermé MGy;.Cl=acf, possédant un générateur minimal représentatif
MGy MGRep=ac et dont MGy MGsSet a une cardinalité de trois. Donc le sous

ensemble ac du DSFS courant peut étre remplacé par les deux générateurs minimaux
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partageant la méme fermeture, soit af et ¢f. Apres substitution, ils donnent naissance

a des candidats pour abc,

Une fois I’étapel complétée, la substitution devient possible sur le DSFS courant,
avec le sous-ensemble immédiat ayant satisfait les conditions. La substitution est
alors effectuée, en remplacant le sous-ensemble immédiat représentatif par chacun
des générateurs minimaux appartenant a la méme classe d’équivalence. Le résultat de
chacune de ces substitutions donne naissance & un générateur candidat RedundMgC
qu’il faut valider avec ’appel a la fonction EstUnMG. Si la fonction EstUnMG
valide le résultat de la substitution comme étant un générateur minimal alors ce
dernier est ajouté (s’il n’existe pas déja), & I’ensemble des générateurs minimaux
redondants du DSFS. Par la suite, il est utilisé pour dériver d’autres générateurs
minimaux redondants du DSFS. En effet, il peut avoir des sous-ensembles

représentatifs & remplacer par d’autres générateurs minimaux.

Si nous prenons 1’exemple précédent du DSFS abc du tableau 4.5 (selon la relation

o Fil
de—ae,—conune

mentionné ci-dessus, la recherche du MGy; est positive et nous fournit donc le MGy;
ayant [Ditemset fermé MGy Cl=acf le générateur minimal représentatif
MGy MGRep=ac et I’ensemble des générateurs minimaux MGx.MGsSet={ac,af,cf}.
Nous avons donc lors de la premiere substitution qui remplace ac par af, le
générateur minimal candidat suivant : RedundMgC .MgSubsets={ab, af, bf} dont
I’'union donne un itemset générateur minimal candidat abf qui est validé par
EstUnMg. abf est donc ajouté a I’ensemble des générateurs minimaux redondants
dérivé de abc. Ensuite un appel récursif est fait a la fonction MGRedundantGen pour
dériver des générateurs minimaux redondants a partir de abf. Cet appel ne donne
aucun générateur dérivé de abf. Nous passons donc & la deuxiéme substitution 3
effectuer, toujours avec ac, mais cette fois-ci avec le deuxieéme générateur minimal,
¢f. Le résultat de cette deuxiéme substitution donne le générateur minimal redondant
candidat bcf qui est validé par EstUnMg comme générateur minimal. bef est donc

ajouté & I’ensemble des générateurs minimaux redondants RedundantMgSet={abf,
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bef} Ensuité un appel récursif est fait & la fonction MGRedundantGen pour dériver
des générateurs & partir de bef. Contrairement au précédent, il produit, suite & une
chaine successive de substitutions, un RedundantMgSet= {bdf, cef.def} qui est ajouté
a I’ensemble précédent pour produire { abf, bef, bdf, cef,def}. Cette substitution n’est
pas compléte pour abc, puisqu’elle a été effectuée que sur le sous-ensemble
représentatif ac. Avec d’autres substitutions sur le sous-ensemble immédiat
représentatif bc, nous obtenons le générateur minimal redondant abd qui est ajouté a
I’ensemble RedundantMgSet pour représenter I’ensemble des générateurs minimaux
redondants RedundantMgSet={ abf, bcf, bdf, cefdef, abd} du DSFS (1, abcded,
abc).

5.3 Résultats expérimentaux

La validation du processus complet d’extraction d’une représentation succincte des
générateurs minimaux et d’une dérivation & partir de celle-ci, de la famille entiére des
générateurs minimaux, a été effectuée via des expérimentations et des implémentations de
deux algorithmes DSFS Miner et DSFS Expander. Nous avons utilisé comme base de
comparaison I’algorithme Close. Ces algorithmes ont été implémentés en Java, et ont été
appliquées sur des jeux de données fréquemment utilisés afin de comparer les performances
des algorithmes. Il s’agit des données secondaires provenant des fichiers de données du
domaine public. Des tests de performance et de fiabilité ont été effectués et portaient sur les
temps d’exécution effectuéds par chacun des trois algorithmes. Les résultats
d’expérimentation ont été€ répertoriés et sont présentées dans cette section sous forme de -
courbes de variations. Une comparaison des résultats d’expérimentation nous a permis de

vérifier les résultats théoriques et hypothéses annoncées.

Toutefois, les courbes représentant la performance en temps d’exécution de DSFS Miner
dans les figures 5.2, 5.3, 5.5 et 5.6 résultent de notre propre implémentation de 1’algorithme
car la version optimale telle qu’elle a ét¢ définie par (Hamrouni et al., 2007) n’était pas

disponible.
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5.3.1 Jeux de donnés

Les tests ont été effectués 4 partir de deux fichiers de données du domaine public

correspondant respectivement a des données denses (mushrooms) et & des données éparses

(gaz10k).

Nous rappelons que les données éparses sont caractérisées par des items de faible support (les

ensembles d’objets associés a ces items sont de taille réduite). Les données denses quand a

elles, se distinguent par leur support élevé (les ensembles d’objets associés a ces items sont

de grande taille).

Les caractéristiques de ces jeux de données sont énoncées dans le tableau ci-dessous.

Tableau 5.1 Caractéristiques des jeux de données

Jeux de données Nombre d’items | Nombre d’objets | Taille moyenne des objets
mushrooms 128 8416 23
Gazl0k 46 300 10 000 40

5.3.2 Résultats des expérimentations

5.3.2.1 Série de tests sur les données denses (Mushrooms)

e Un premier test de cette série, a été effectué pour déterminer le nombre de DSFSs versus

le nombre de représentatifs extraits par DSES Miner, sur des données denses. La figure

5.1 décrit en effet le nombre de DSFSs et le nombre de Générateurs représentatifs

extraits par DSFS Miner en fonction du pourcentage du nombre total d’objets du

contexte Mushrooms avec un support fixé a 10.
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Nombre de DSFSs

Extraction des DSFSs avec DSFS_Miner
Contexte mushrooms

200000
150000
100000
50000
0

— DSFS
— Representatifs

50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Nombre d'objets (%)

Figure 5.1 Courbes de DSFSs extraits de "mushrooms" avec DSFS Miner (% Obj)

Le deuxiéme test concerne la comparaison des algorithmes d’extraction des générateurs
minimaux, l'algorithme Close avec I’'union de DSFS_Miner et DSFS Expander, sur des
données denses telles que le contexte d'extraction "mushrooms". La figure 5.2 décrit le
temps d'exécution effectué par chacun des quatre algorithmes (Close, DSFS Miner,
DSFS Expander, et DSFS MinertDSFS_Expander) pour extraire les générateurs
minimaux et leurs fermetures en fonction du pourcentage du nombre total d'objets du
contexte Mushrooms et avec un support de fréquence fixé & 10. La figure 5.3 décrit par
contre le temps d'exécution effectué par chacun des quatre algorithmes sur la totalité des

données du contexte "Mushrooms" en fonction du support fixé par l'utilisateur




130

Extraction des générateurs minimaux avec (
DSFS_Miner+DSFS_EXPANDER) et { — Close
Contexte mushrooms

—— DSFS_Expander
60 =

40
20

—— DSFS_Miner

Durée (sec)

T —— DSFS_Miner+DSFS_
50 55 60 65 70 75 80 85 90 Expander

Nombre d'objets (%)

Figure 5.2 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS_Miner, DSFS_Expander(1)

Extraction des générateurs minimaux avec

(DSFS_Miner+DSFS_Expander) et CLOSE
Contexte Mushrooms —— Close

| — DSFS_Expander

— DSFS_Miner

Durée {sec)

— DSFS_Miner+DSFS_Exp
10 15 20 25 30 35 40 45 50 ander

Support

Figure 5.3 Courbes de MGs et des IFF extraits avec Close, DSF'S_Miner, DSFS_Expander(2)




131

L'algorithme DSFS_Expander s'avére trés performant dans ’extraction des générateurs
minimaux sur des contextes denses, puisqu'il surpasse l'algorithme Close dans l'extraction des
générateurs minimaux et les fermetures de ces derniers. Les expériences sur les données

denses montrent qu'il est quarante fois plus rapide que Close pour un support de dix.

La performance de DSFS_Expander est justifiée d'une part par le nombre de balayages
effectués par ce dernier qui se résume & un seul et unique balayage de I'ensemble des DSFSs
et d'autre part par le calcul de support qui nécessite aucun traitement puisque ce dernier est

dérivé directement du DSFS utilisé.

La performance en termes de temps d’exécution, de 1’algorithme d’extraction des DSFSs
(DSFS Miner), dépasse légérement celle de D’algorithme d’extraction des générateurs
minimaux (Close) parce que le nombre de générateurs miminaux extraits par Close est

généralement supérieur au nombre de DSFSs

La courbe de performance de I’algorithme d’extraction des générateurs minimaux
(DSFS Miner + DSFS Expander), est comparable & celle de Close en terme de temps
d’exécution sur Mushrooms. Performance de Close dépasse légeérement celle de
(DSFS_Miner + DSFS_Expander).

5.3.2.2 Série de tests sur les données éparses (Gazl0k)

¢ Le premier test effectué dans cette deuxiéme série de tests concerne le nombre de DSFSs
versus le nombre de représentatifs extraits par DSFS Miner dans un contexte de données
éparses. La figure 5.4 décrit en effet le nombre de DSFSs et le nombre de Générateurs
représentatifs extraits par DSFS Miner en fonction du pourcentage du nombre total

d’objets du contexte gaz10k avec un support fixé a 10.
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Extraction des DSFSs avec DSFS_Miner
Contexte gaz10k

25000
20000
15000
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Nombre de DSFSs

50 55 60 65 70 75 8 85 90 95 100

Nombre d'objets (%)

Figure 5.4 Courbes de DSFSs extraits de "gaz10k" avec DSFS Miner (%Obj)

¢ Le deuxiéme test de cette série concerne la comparaison de l'algorithme Close avec les
deux algorithmes réunis DSFS_Miner et DSFS_Expander, sur des données éparses telles
que le contexte d'extraction "gaz10k" dans l'extraction-des-générateurs minimaux et-des
itemsets fermés. La figure 5.5 décrit le temps effectué par chacun des quatre algorithmes
(Close, DSFS Miner, DSFS_Expander, et DSFS_Miner+DSFS _Expander) pour extraire
les générateurs minimaux et leurs fermetures respectives en fonction du pourcentage du
nombre total de données de "gazl0k" et avec un support fixé & 10 pour les quatre
extractions, alors que la figure 5.6 décrit le temps d'exécution effectué par chacun des
quatre algorithmes sur la totalité des données du contexte "gazl0k" en fonction du

support fixé par l'utilisateur.
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Extraction des générateurs minimaux avec DSFS_EXPANDER et

CLOSE
Contexte gaz10k —— Close
15
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Figure 5.5 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS_Miner, DSFS_Expander(3)

Extraction des générateurs minimaux avec
DSFS_EXPANDER et CLOSE
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Figure 5.6 Courbes de MGs et IFFs extraits avec Close, DSFS Miner, DSFS_Expander(4)
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Encore la, l'algorithme DSFS Expander dépasse l'algorithme Close en temps d'extraction,
nos résultats d'expérimentation montrent en effet que pour un support faible, le temps
d’exécution de DSFS Expander est soixante fois plus rapide que Close, ceci se justifie
également par le seul balayage de la collection des DSFSs effectué par ce dernier
comparativement a celui effectué par Close qui est égal 4 la taille du plus long itemset fermé

fréquent extrait du contexte.

La courbe de performance de DSF'S Miner dépasse 1égérement celle de Close sur un contexte
de données éparses parce que le nombre de DSFSs extraits est généralement inférieur a celui

des générateurs minimaux.

La courbe de performance en terme de temps d’exécution de I’algorithme d’extraction de
générateurs minimaux (DSFS Miner+ DSFS Expander) dépasse 1égérement celle de Close

sur un contexte de données éparses.

5.4 Dérivation des régles redondantes de (BI, BG) a partir de (SBI, SBG)

(Hamrouni et al., 2007) ont appliqué les DSFSs générateurs minimaux générés par
DSFS Miner, 3 la base de régles d’association (BI, BG) définie par (Bastide et al., 2000) et
ont obtenu une nouvelle base (SBI, SBG) succincte et informative des régles d’association, et
sous-ensemble de la base (BI, BG). Les régles d’association appartenant & (SBI, SBG) sont
des implications entre les générateurs minimaux succincts fréquents (DSFSs générateurs
minimaux) et les itemsets fermés fréquents. Par conséquent, pour dériver le couple (BI, BG)
a partir de (SBI, SBG), il est nécessaire de déduire auparavant les générateurs minimaux
redondants puisque ces derniers composent les prémisses des régles d’association génériques
redondantes (régles d’association appartenant a (BI, BG) et élagués de (SBI, SBG)). Ces
générateurs minimaux redondants sont ceux qui sont générés par notre algorithme
DSFS Expander. Ainsi, partant d’une régle d’association R: g—f\g appartenant a (SBI, SBG),
ol g € FMGsuck et f € FCI, ’ensemble des régles d’association génériques redondantes

est donné par : Regles Assoc_Gen_Redr={RI:gy —f\g1 | g1 € FMGredy tel que gl—+ g,}.
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5.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le processus d’expansion de la représentation succincte
des générateurs minimaux proposé par (Hamrouni et al., 2007) et nous avons proposé notre
algorithme d'expansion = DSFS Expander qui permet de dériver a partir de cette
représentation, I’ensemble de tous les générateurs minimaux redondants pour constituer la

famille entiére des générateurs minimaux fréquents d’un contexte d’extraction donné.

L'algorithme DSFS Expander est un algorithme d’extraction des générateurs minimaux avec
leurs fermetures respectives & partir de la représentation succincte des générateurs minimaux.
Une analyse empirique a montré qu'il est trés performant aussi bien sur les données éparses

que sur les données denses, comparé aux algorithmes d’extraction des générateurs minimaux

4 niveau existants.

Les résultats obtenus de nos expérimentations nous ont montré que le temps d'extraction des
générateurs minimaux par DSFS_Expander est plus court que le temps d'extraction des

générateurs minimaux par Close.

En effet, contrairement aux autres algorithmes d'extraction des générateurs minimaux,
DSFS_Expander fait un seul balayage de la base des DSFSs et ne nécessite aucun traitement
pour le calcul de support, ce dernier est dérivé directement du DSFS utilisé pour la dérivation

de tous les générateurs minimaux redondants.

Les générateurs minimaux redondants extraits par DSFS Expander vont composer les
prémisses des régles d’association redondantes de la base (BI, BG) dérivées a partir de la base

succincte et informative (SBI, SBG) proposée par (Hamrouni et al., 2007).






CONCLUSION

La premiére partie de ce mémoire a ét€ consacrée & I'approche classique de la découverte des
reégles d'association et & ses limites. Le probléme majeur de cette approche (consistant en la
génération de regles d'association a partir de l'extraction des itemsets fréquents), réside
principalement dans la phase de découverte des itemsets fréquents. En effet, le temps
d'extraction dans cette étape est trés coliteux de par le nombre de balayages du contexte
réalisé et le nombre d’itemsets candidats considéré. Ce dernier augmente exponentiellement
avec la taille de l'ensemble d’items du contexte d’extraction. D'autre part, comme la
génération des reégles d’association est exponentielle au nombre d’itemsets fréquents extraits,
I’ensemble des régles d’association fortes produites est trés volumineux et sa taille peut

compliquer I’interprétation par I’utilisateur.

A partir des résultats de l'analyse formelle des concepts, nous avons présenté dans le
troisiéme chapitre, I'approche de la découverte de régles d'association par l'extraction des
itemsets fermés. L'utilisation de ce nouvel ensemble a permis non seulement de diminuer le
temps d'extraction des itemsets fréquents en réduisant l'espace de recherche des itemsets
fréquents & celui des itemsets fermés mais aussi de préserver l'information véhiculée par les
itemsets fréquents et par les régles d'association valides du contexte. D'autre part, l'utilisation
de l'ensemble des itemsets fermés a permis de définir un sous ensemble de 1’ensemble des
régles d’associations valides appelés bases informatives. Ces bases sont définies a partir des
générateurs minimaux composant leurs prémisses minimales, et d'itemsets fermés composant
leurs conclusions maximales. Ces bases constituent un noyau irréductible des régles

d’association permettant une meilleure exploitation des résultats par I’ utilisateur.

Ces bases informatives ont constitué le noyau compact et irréductible des régles
d’associations jusqu'a ce qu'une étude menée par (Dong et al., 2005) affirme en effet que les
bases en question contiennent encore de la redondance au niveau des générateurs minimaux
composant leurs prémisses. Dans ce contexte de réduction, nous avons présenté dans le

quatri¢éme chapitre l'approche de la représentation succincte des générateurs minimaux
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définie dans la littérature pour éliminer cette redondance qui persiste dans les bases
informatives des régles d'association. Parmi les systémes succincts des générateurs minimaux
proposés dans la littérature, l'ensemble des DSFSs défini par (Hamrouni et al., 2007)

représente jusqu’a aujourd’hui I’unique systéme sans perte d'informations.
J

Dans le chapitre cing, nous avons défini le processus d’expansion qui permet de dériver a
partir de la représentation succincte des générateurs minimaux définie par (Hamrouni et al.,
2007), I’ensemble des générateurs minimaux redondants du contexte, constituant ainsi la
famille entiére des générateurs minimaux du contexte. Nous avons proposé 1’algorithme
DSFS Expander qui réalise 1’expansion, qui s'est avérée selon les résultats de nos
expérimentations é&tre trés performant en termes de temps d'exécution comparé & un

algorithme d'extraction des générateurs minimaux a niveau (Close).

L'utilisation de la représentation succincte des générateurs minimaux dans la génération de
bases informatives permet de produire un ensemble de bases de régles d'association de taille
plus réduite que l'ensemble de bases informatives générées avec l'ensemble des générateurs

minimaux extraits. Cette réduction de l'ensemble de régles permet de faciliter leur

interprétation par l'utilisateur, et lui fournit toute l'information véhiculée par l'ensemble de
toutes les régles d'association. Toutefois, les résultats obtenus de nos expérimentations nous
montrent que l'extraction des DSFSs versus l'extraction de la famille entiére des générateurs
minimaux est intéressante lorsque la taille de I'ensemble des générateurs minimaux associé a
aux itemsets fermés du contexte est importante. En effet, les DSFSs ne sont pas tous des
générateurs minimaux. Par conséquent lorsque les DSFSs ne peuvent étre utilisés pour la
dérivation des générateurs minimaux redondants parce que la redondance est faible, nous
pensons que l'extraction des DSFSs est moins avantageuse comparativement a 1'extraction de
I'ensemble des générateurs minimaux puisque le nombre de DSFSs dans ce cas peut dépasser
le nombre de générateurs minimaux a cause des DSFSs non générateurs minimaux qui

nécessitent une opération supplémentaire pour les €laguer.

Notre étude s’est concentrée sur la génération efficace de la famille des DSFSs et sur
I’expansion efficiente de cette derniére pour retrouver la famille entiére des générateurs

minimaux. Les algorithmes proposés dans le cadre de la génération et ’expansion des DSFSs



appartiennent a la famille des algorithmes 4 niveaux. Dans les prochaines étapes, d’autres
algorithmes d’extraction de générateurs minimaux existants dans la littérature, et appartenant
a la famille d’algorithmes verticaux ou a la famille d’algorithmes hybrides, pourraient étre
adaptés pour I’extraction des DSFSs. Des algorithmes d’expansion verticaux ou hybrides
pourraient aussi étre congus 4 cet effet pour dériver de ces DSFSs, les générateurs minimaux
redondants. Il serait par la suite interessant, de comparer les performances de ces

algorithmes sur différents contextes de données, denses et éparses.
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