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7.1.4 Gradualité, skylines et motifs séquentiels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

7.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147
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A.4 Les protéines . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Motivations

Avec le développement des nouvelles technologies d’analyse (comme par exemple les puces à ADN)

et d’informations (augmentation des capacités de stockage), le domaine de la santé a particulièrement

évolué ces dernières années. En effet, des techniques de plus en plus poussées et efficaces sont mises

à disposition des chercheurs, et permettent une étude approfondie des paramètres génomiques interve-

nant dans des problèmes de santé divers (cancer, maladie d’Alzheimer ...) ainsi que leur mise en relation

avec les paramètres cliniques. Parallèlement, l’évolution des capacités de stockage permet désormais

d’accumuler la masse d’information générée par les diverses expériences menées. Ainsi, les avancées en

terme de médecine et de prévention passent par l’analyse complète et pertinente de cette quantité de

données, en prenant en compte les spécificités de chaque patient. Cette nouvelle problématique met en

jeu plusieurs acteurs : d’un côté les professionnels de la santé, qui expriment leurs besoins et analysent

les connaissances extraites, et d’un autre côté la communauté ”Extraction de connaissances”, dont l’axe

de recherche principal s’articule autour de la fouille de données.

L’objectif de cette thèse est de proposer des solutions adaptées permettant de traiter des données

médicales. Le domaine de la santé étant large, nous devrons prendre en compte des données interve-

nant à divers niveaux. Tout d’abord, au niveau micro qui consiste en l’analyse de diverses particularités

physiques/biologiques telles que les séquences d’ADN, de protéines ou encore d’expression de gène.

Ensuite au niveau macro, qui définit les données plus générales (données cliniques) sur l’état du patient,

son suivi, et consiste à discerner les causes et les conséquences de certaines maladies. De plus, chacun

de ces niveaux de formats hétérogènes étant étroitement liés, il nous faut à terme proposer des solu-

tions d’extraction de connaissances intégrant toutes ces données. Ce travail passe par la modélisation

des données médicales, puis par les types de connaissances que nous souhaitons extraire. Chacune des

solutions théoriques proposées est testée sur des bases de données réelles, et les résultats fournis aux

professionnels de la santé.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : tout d’abord, nous introduisons le processus d’ex-

traction de connaissances dans la section 1.2, qui constitue le contexte général de notre travail. Nous

insistons plus particulièrement sur l’étape de fouille de données, car c’est à ce niveau que se situent nos
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contributions. Dans la section 1.3, nous détaillons les différents aspects des bases de données médicales,

qui caractérisent le cadre tout à fait particulier pour la mise en œuvre des algorithmes de fouille de

données et donc de nos propositions. Enfin, dans la section 1.4, nous détaillons nos objectifs ainsi que

l’organisation de ce mémoire.

1.2 Processus d’extraction de connaissance et fouille de données

Bases de données
originales

Données cibles

Jeux de données

Motifs

Connaissances

Sélection des
Données

Transformation,
prétraitement

Fouille de
données

Evaluation,
visualisation,
interprétation

1

2
3

4

Fig 1.1 – Processus d’extraction de connaissances

Le processus d’extraction de connaissances dans les bases de données, (ECD, ou Knowledge Discovery

from Databases en anglais) est un processus complet et complexe de découverte de connaissances au

préalable inconnues à partir de grandes bases. Apparu au début des années 90, ce processus suscite un

fort intérêt industriel, notamment pour son champ d’application très large, pour son coût de mise en

œuvre relativement faible, et surtout pour l’aide qu’il peut apporter à la prise à la décision. Ce processus

peut être découpé en quatre grandes étapes illustrées par la figure 1.1.

La fouille de données est l’étape centrale du processus d’extraction de connaissances. Elle consiste

à découvrir de nouveaux modèles au sein de grandes quantités de données. Cependant, il est rarement

possible d’appliquer directement la fouille de données sur les données brutes. Les premières opérations

du processus ECD correspondent donc à la transformation des données avant de pouvoir appliquer des

algorithmes de fouille de données.

Dans un premier temps, les bases de données qui serviront à l’extraction sont sélectionnées. En effet,

il est courant que les données ne proviennent pas des mêmes sources et soient enregistrées sous divers

formats. Cette phase d’acquisition consiste alors en diverses tâches d’intégration et de nettoyage : repé-

rer lors de la sélection les inconsistances, les données trop bruitées, les nettoyer avant de les stocker dans

les bases de données ciblées. Par exemple, il est courant dans le contexte médical de vouloir intégrer aux

données brutes issues d’expérimentations les connaissances relatives au domaine. Ainsi, l’expert pourra,

en plus de ses données expérimentales, sélectionner les annotations sémantiques s’y rapportant, souvent

disponibles sous la forme d’ontologies. Les annotations apportent une information supplémentaire, qui

peut être utile lors du processus de fouille. Par exemple, on peut annoter les gènes d’une base par leur
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rôle fonctionnel. Durant cette étape, les données mal renseignées au cours de l’expérimentation ou en-

core dupliquées seront supprimées, et les sources de données sémantiques seront stockées sous la forme

d’une base de données.

La seconde étape est une étape de prétraitement en vue de fabriquer les jeux de données adéquats

à l’étape de la fouille. Il s’agira dans ce cas de sélectionner les items appropriés au processus décisionnel

en cours, normaliser les données, les agréger, réduire le nombre de dimensions etc... Par exemple, dans

un contexte médical, si l’expert souhaite étudier les données de certains gènes, il n’est pas nécessaire de

conserver tous ceux présents dans la base originale. Cela aura pour conséquence de réduire la taille de

la base de données, et donc d’augmenter les chances de succès de l’algorithme de fouille.

La fouille de données permet alors d’extraire des schémas qui modélisent ou synthétisent l’information

contenue dans les données préalablement traitées. Selon les besoins et objectifs de la fouille, les schémas

sont extraits par différentes techniques :

• la classification, dont le but est d’affecter des données à des classes préalablement définies ;

• le clustering (ou segmentation) qui permet de partitionner les données en sous-ensembles (ou

groupes) de telle manière que la similarité entre les données d’un même cluster et la dissimilarité

entre différents clusters soient les plus grandes possibles ;

• la description des données qui peut être réalisée à l’aide des règles d’association ou des motifs

séquentiels, qui permettent d’extraire des corrélations tenant compte ou non d’une notion d’ordre.

Enfin, les schémas extraits sont ensuite analysés, interprétés et validés par l’expert. Durant cette étape,

il est possible d’utiliser des techniques de visualisation de données, qui regroupent tous ou une partie

des résultats, et permettent à l’expert de raffiner manuellement le résultat des fouilles. L’expert dispose

également de mesures de qualité afin d’évaluer la pertinence des schémas découverts.

1.3 Fouille de données complexes et données médicales

Dans ce mémoire, nous nous intéressons à la fouille de données appliquée aux bases de données

médicales. A l’origine, les algorithmes de découverte de motifs ont été proposés et appliqués dans un

cadre d’analyse de données issues de supermarchés. Les transactions concernées ont donc un format

spécifique : beaucoup plus de clients que d’attributs, hiérarchisation possible des produits, ou encore

possibilité d’obtenir des informations temporelles sur les achats d’un même client (base de séquences).

Peu à peu, l’intérêt de la communauté se tourne vers des domaines très variés : détection de fraudes et

d’attaques pirates (finance), veille technologique (industrielle, militaire), comportement des utilisateurs

web (internet)... Dans tous ces cas, le problème présente des spécificités particulières :

• Fort nombre de clients (objets) comparé au nombre d’attributs (items). Dans les exemples d’ap-

plication cités ci-dessus, l’analyse recherchée est une analyse de masse. Il est donc très fréquent

de trouver des bases retraçant le comportement d’un très grand nombre d’utilisateurs sur un faible

nombre d’actions. Un exemple parlant est celui des supermarchés : les décideurs ne prennent pas

en compte tous les produits, mais un ensemble très ciblé de produits.

• Valeurs manquantes ou nulles : dans ce cas, les bases sont dites éparses (à l’opposé des bases

13



denses). Cela signifie que l’espace de recherche sera plus facile à élaguer et donc que de très grandes

bases peuvent être traitées en un seul passage, et dans des temps raisonnables. Par exemple, dans

le cas d’un supermarché, il est irréaliste que tous les clients aient acheté tous les produits. Cela

produira donc des bases avec de nombreux“trous”

• Données binaires : le plus souvent, les données sont présentées sous la forme présence / absence.

Il existe peu de méthodes adaptées à la prise en compte des données quantitatives. Par exemple,

il est possible de savoir qu’un client a acheté du pain, mais pas combien de baguettes de pain il a

acheté.

Si la plupart des algorithmes de découverte de motifs ont montré leur efficacité pour ce type de bases

de données, il en va différemment pour les bases médicales. En effet, ce n’est que récemment (début

des années 2000) que les chercheurs se sont intéressés à l’adaptation de la fouille de données aux bases

médicales. Cependant, les bases médicales ont des spécificités différentes, et rendent de fait l’appli-

cation directe des algorithmes existants difficile. Globalement, les bases présentent les caractéristiques

suivantes :

• Format des bases inversées : les algorithmes de fouille de données originalement proposés

permettent l’extraction de connaissances sur des bases contenant un grand ensemble d’objets, et

proportionnellement moins d’attributs. Certaines bases médicales au contraire contiennent un faible

nombre de patients (objets) et un grand nombre d’attributs. Cela est notamment dû au coût de

fabrication des bases : les expérimentations se font donc sur un nombre très limité d’individus, et

les chercheurs en profitent pour noter un maximum d’information, ce qui produit un très grand

nombre d’attributs par objet.

• Bases denses : dans la grande majorité des cas, les expériences menées permettent de remplir

tous ou du moins une grande partie des renseignements. Les bases de données génomiques en sont

un parfait exemple : le génome humain contient près de trois milliards de nucléotides représentés

par les lettres A,T G et C (voir annexe A) répartis sur environ 30 000 gènes. Ainsi, une puce à ADN

permet de renseigner pour un seul individu plusieurs milliers d’expressions de gènes.

• Données numériques : Les données médicales mélangent régulièrement quantitatif et qualita-

tif. De nombreuses méthodes ont été proposées afin de traiter les données binaires : approches

par intervalle [SA96], approches floues [HLW03, FLT07] ou encore approche statistique [AL99].

Cependant, ces approches ne sont pas efficaces sur des bases ayant de telles spécificités.

Ainsi, les bases médicales constituent un véritable défi pour la fouille de données. Parmi les nombreuses

problématiques posées par ces bases, nous recensons principalement :

• Prise en compte des différents types de données : actuellement, il existe peu de méthodes

permettant de corréler les données patients (antécédents familiaux, sexe du patient, récidive de la

maladie, etc...) aux données biologiques pures. En effet, il est difficile de prendre en compte des

données qualitatives et des données quantitatives durant le processus de fouille.

• Format des données extraites : il existe actuellement divers types de connaissances, chacun

ayant été validé par différentes communautés. Parmi les plus connus, on retrouve les clusters,

les règles d’association, les motifs séquentiels ou encore les motifs ensemblistes. Cependant, ces

formats ne suffisent plus, car soit ils n’apportent pas assez de connaissances (le clustering sur
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données biologiques par exemple), soit ils sont difficiles à adapter aux bases médicales. C’est le

cas des motifs séquentiels qui mettent en évidence des corrélations entre ensembles ordonnés. Il

devient alors nécessaire d’enrichir les formats de données existants, tout en conservant une structure

compréhensible par l’expert.

• Typicité et atypicité : si la découverte de comportements typiques s’avère primordiale pour la

bonne compréhension des mécanismes du corps humain, les experts s’intéressent également de plus

en plus à la découverte de comportements dit“atypiques”, et qui peuvent aider à la compréhension

de certaines maladies. Cependant, si la notion de “typicité” est généralement associée à la notion

de support, il n’en est pas de même pour les comportements atypiques. Ainsi, il s’agit dans un

premier temps de définir de manière formelle la notion d’atypicité, puis de proposer des algorithmes

d’extraction efficaces adaptés à de telles connaissances.

1.4 Objectifs et contributions

Dans ce travail, nous avons tenté de répondre aux problématiques exposées ci-dessus. Tout d’abord,

les méthodes de fouilles de données proposées sont étudiées afin de prendre en compte l’aspect quantitatif

de la plupart des bases médicales. C’est pourquoi nous nous focalisons ici sur la recherche de co-variations

de valeurs. En effet, ce type de connaissance désigné sous le terme de motif graduel a récemment

émergé dans la communauté fouille de données [Hül02, BCS+07]. Cependant, les méthodes proposées

se heurtent encore au verrou du passage à l’échelle d’une part, et du traitement de différents formats

de données d’autre part. Afin de lever ces verrous, nos contributions sont les suivantes :

• Formalisation des itemsets graduels et définitions des algorithmes d’extraction efficaces

associés. Les deux approches citées ci-dessus sont en effet les seuls travaux s’appuyant sur les

techniques de fouille de données afin de traiter les motifs graduels. Cependant, ces travaux se

positionnent dans le contexte particulier de la logique floue, alors que les motifs graduels peuvent

être pensés dans un cadre de fouille non floue. De plus, il n’existe pas d’études expérimentales

sur données synthétiques et réelles à grande échelle démontrant leur efficacité. Nous avons donc

proposé un nouveau cadre formel pour les motifs graduels non flous nous permettant de mettre en

évidence certaines propriétés et par là-même d’utiliser des structures de données optimisées.

• Étude approfondie de la sémantique de la fréquence graduelle. En fouille de données, la

mesure de fréquence reflète la proportion des objets de la base validant un motif. Cette mesure est

au cœur de tous les algorithmes d’extraction de connaissances puisque ses propriétés permettent un

élagage efficace de l’espace de recherche. Cependant, si la fréquence est intuitive dans le contexte

de la fouille de données classique, il n’en est pas de même lorsque l’on parle de gradualité. Ainsi,

dans ce mémoire, nous discutons différentes définitions possibles et étudions leurs propriétés ainsi

que leurs impacts sur les algorithmes et sur les résultats obtenus.

• Découverte d’exceptions. Si la découverte de tendances, basée sur la définition de mesures de

fréquence, est importante, il est souvent également primordial d’extraire les objets ne suivant pas

ces tendances. On parle alors d’exceptions. Dans ce mémoire, nous montrons que nos propositions

sont adaptées à l’extraction d’exceptions et discutons des problèmes associés à la définition du

concept d’exception dans le contexte graduel.

• Multidimension, séquences et skylines le domaine médical recèle différents types de bases de
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données. Par exemple, des chercheurs se sont récemment intéressés à construire des entrepôts de

données sur le VIH ou encore sur des patients en obstétrique. Ces bases possèdent des caractéris-

tiques propres, comme par exemple le fait d’être représentées sur plusieurs dimensions, ou encore de

posséder différents niveaux de granularité. Dans ce mémoire, nous définissons les itemsets graduels

multidimensionnels ainsi que les algorithmes associés. En outre, nous proposons une réflexion sur

d’autres types de format d’extraction tels que les skylines ou les motifs séquentiels, et montrons ce

que les règles graduelles peuvent apporter à ces types de motifs.

1.5 Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé de la manière suivante : tout d’abord, dans le chapitre 2, nous dressons le

panorama des travaux existants en fouille de données appliqués au milieu médical. Nous nous intéressons

plus particulièrement aux techniques d’extraction de motifs dans le contexte des séquences biologiques

et des expressions de gènes.

Le chapitre 3 s’intéresse à l’extraction d’itemsets graduels à partir de bases de données relationnelles.

Nous analysons et comparons les travaux en relation avec l’extraction de connaissances graduelles, puis

nous proposons deux approches d’extraction automatique. La première est une heuristique qui offre un

type de structure particulier, et qui permet d’extraire des motifs plus longs sous certaines conditions.

La seconde est une approche complète utilisant des structures adéquates. Ces deux approches sont

expérimentées sur des jeux de données réels (données biologiques et issues de tests psychologiques) et

synthétiques.

Le chapitre 4 s’intéresse à la sémantique du comptage. Nous définissons diverses mesures et en étu-

dions les propriétés ainsi que la possibilité de les mettre en œuvre au sein d’un algorithme par niveau. De

plus, nous nous intéressons dans ce chapitre à la définition des comportements atypiques, et proposons

une méthode de mise en évidence des objets dont la variation de valeur est moins commune que les

autres. Nous détaillons nos expérimentations sur deux jeux de données réels.

Le chapitre 5 s’intéresse à l’extraction d’itemsets graduels dans le contexte multidimensionnel. Nos

contributions sont doubles : nous proposons une définition des itemsets graduels multidimensionnels

basés sur les blocs de données, et un nouvel algorithme d’extraction de blocs de données multidimen-

sionnels. Ce chapitre est également fourni en expérimentations, et plus particulièrement des expérimen-

tations synthétiques afin de mesurer les performances de notre méthode.

Le chapitre 6 s’intéresse à l’extraction de motifs séquentiels graduels. Nous verrons que le concept

de gradualité dans les bases de séquences (comme par exemple les bases temporelles) peut s’avérer

très complexe. Nous identifions deux types de motifs séquentiels graduels, et proposons un algorithme

d’extraction näıf pour l’un de ces deux types. En outre, nous nous intéressons aux skylines. Nous dé-

montrons comment les itemsets graduels permettent une extraction efficace des skylines ainsi que les

problématiques associées aux skylines. Ce chapitre est plus conceptuel que pratique, c’est pourquoi nous

ne proposons pas d’expérimentations.
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Enfin, dans le chapitre 7, nous concluons et présentons les différentes perspectives levées lors de

notre travail.
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2.1 Introduction

Ce chapitre a pour but de présenter dans un premier temps les définitions préliminaires à la fouille de

données ainsi que les principaux algorithmes d’extraction de motifs. Dans un second temps, nous nous

intéressons aux différentes tentatives d’extraction à partir de bases médicales, et plus particulièrement

à partir d’une base de séquences ou de protéines.

L’extraction de motifs consiste à mettre en évidence des schémas récurrents. Dans le domaine de

la biologie, les algorithmes classiques d’extraction d’itemsets ne peuvent être appliqués directement,

notamment à cause de l’extrême disparité des bases biologiques et de leur forme particulière : peu

de clients, peu d’items, mais des transactions extrêmement denses. Afin de faire face à ces nouvelles

conditions, les algorithmes doivent incorporer d’autres types de mesures que la fréquence, comme par

exemple la similarité entre séquences. La mesure de similarité est d’autant plus importante qu’elle permet

d’extraire des motifs intéressants d’une part, et participe à l’élagage de l’espace de recherche d’autre part.

Dans cette section, nous présentons certains de ces algorithmes, choisis pour la problématique

abordée ou encore pour la structure proposée. Tout d’abord, nous présenterons des algorithmes qui

permettent l’extraction de motifs de séquences récurrentes avec un certain taux d’erreur. Puis nous

décrirons les algorithmes ciblés sur l’extraction des séquences dont la taille n’est pas limitée, mais qui

sont décrites par des expressions régulières.

2.2 Extraction de motifs

Soit une table transactionnelle DB. Cette base est composée d’un ensemble d’items noté I et d’un

ensemble d’objets notéO. Un itemset, noté (i1i2...in) est un sous ensemble non vide de I. Afin d’illustrer
notre propos, nous utilisons la base du tableau 2.1 qui décrit différents artistes, leur style de musique, s’ils

forment un groupe, s’ils composent et leur instrument principal. Dans cette base, I1 = (Rock, Guitare)

est un itemset.

Artiste(s) Style Groupe Compose Instrument principal

Keny Arkana Rap Non Non Batterie, Guitare

Demago Rock Oui Oui Guitare

Pink Pop Rock Non Oui Guitare, Synthétiseur

IAm Rap Oui Non Batterie

Mademoiselle K Rock Non Oui Guitare

Tab 2.1 – Base de données exemple : artiste et catégorie de musique

Une transaction supporte un itemset si elle contient tous les items le composant. Par exemple,

les transactions Demago, Pink et Mademoiselle K supportent l’itemset I1. La fréquence d’un itemset

représente le pourcentage de transactions de la base qui supportent cet itemset. Dans le cas de I1, la
fréquence est Freq(I1) = 3

5 = 0.6, soit 60%.

Une règle d’association est de la forme X → Y où X ⊆ I est appelé la condition de la règle et
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Y ⊆ I est appelé la conséquence. De plus, X ∩ Y = ∅. Une règle d’association est principalement

évaluée par deux mesures :

• La fréquence de l’itemset (XY ), qui permet de connâıtre le pourcentage d’objets de la base

contenant les itemsets X et Y

• La confiance permet de connâıtre la probabilité qu’un objet contenant X contienne aussi Y . Cette

mesure est calculée par Conf(X → Y ) = Freq(XY )
Freq(X)

Si l’on reprend notre exemple précédent, on trouve Conf(Guitare → Rock) = 3
4 = 0.75. Ainsi,

l’utilisateur sait que 60% des artistes de la base contiennent le motif (Guitare, Rock) et que dans 75%

des cas, un artiste dont l’instrument principal est la guitare fait de la musique rock.

La problématique d’extraction de règles d’associations consiste à trouver à partir d’une base de

données l’ensemble de toutes les règles d’association dont la fréquence et la confiance respectent des

seuils de fréquence minimale (minFreq) et de confiance minimale (minConf) fixés par l’utilisateur.

Pour ce faire, tous les algorithmes fonctionnent en deux étapes : dans un premier temps, l’ensemble

des itemsets fréquents sont extraits, puis dans un second temps les règles d’associations sont générées

à partir de cet ensemble.

L’espace de recherche que les algorithmes doivent explorer lors de la recherche d’itemsets fréquents

est de très grande taille (de l’ordre de 2|I| itemsets candidats). Afin de limiter cet espace de recherche,

les algorithmes reposent sur la propriété d’anti-monotonie :

Propriété 1. (anti-monotonie) Soit I1 et I2 deux itemsets. Si I1 ⊆ I2 alors Freq(I1) ≥ Freq(I2).

La propriété 1 est particulièrement importante dans les algorithmes d’extraction de connaissance,

puisqu’elle permet d’affirmer que si un motif de taille n n’est pas fréquent, alors aucun de ses sur-motifs

ne le seront. Cela permet de ne pas tester ou même générer les sur-motifs d’un motif non fréquent.

Motifs
candidats de
taille n+ 1

Motifs
fréquents de
taille n+ 1

Motifs de
taille n = 1

arrêt si
plus de candidats

compter fréquence - élaguer

générer

Fig 2.1 – Méthode générer-élaguer

Il existe deux paradigmes d’extraction d’itemsets fréquents : générer-élaguer (illustré par la figure 2.1)

et pattern-growth. Le paradigme pattern-growth, dit sans génération de candidat adopte une technique

divide-and-conquer. Dans ce mémoire, nous nous intéressons plus particulièrement à la méthode générer-

élaguer, dont le principe est le suivant :

1. Génération des itemsets de taille 1 fréquent. Cette étape est réalisée à partir d’une lecture de la

base

2. Génération des itemsets de taille n+1 par jointure sur les itemsets de taille n

21



3. Comptage de la fréquence, et élagage des itemsets non fréquents

4. Arrêt lorsqu’il n’y a plus d’itemsets candidats

Parmi les algorithmes fondateurs d’extraction de règles d’associations, on retrouve [AS94, AMS+96,

HPY00, Zak01].

Les motifs séquentiels peuvent être vus comme une extension des itemsets. Ils sont particulièrement

adaptés aux bases de données contenant un ordre, comme par exemple le temps. L’idée est de fouiller

non plus les corrélations entre sous-ensembles d’itemsets, mais les ordres récurrents entre itemsets. Un

motif séquentiel est défini de la manière suivante :

Définition 1. Un motif séquentiel est une liste ordonnée et non vide d’itemsets noté s =< I1I2...In >.

Id Date Achats

1 1 Pain, Beurre

1 2 Chocolat

2 2 Pain, Beurre, Chocolat

2 5 Beurre, Chocolat

3 1 Pain, Beurre

Tab 2.2 – Base de données exemple : achats dans un supermarché

Par exemple, un motif séquentiel du tableau 2.2 est < (Pain,Beurre)(Chocolat) >. Sa fréquence

est de 2
3 , puisque les clients 1 et 2 ont acheté du pain et du beurre, puis plus tard du chocolat. Lors

de l’extraction de tels motifs, la principale difficulté réside dans le fait que l’espace de recherche est

exponentiel. Depuis leur introduction, de nombreux algorithmes efficaces ont été proposés tels que

[MCP98, PHMa+04, ZH05].

2.3 Extraction de motifs à partir de bases de données biologiques

Historiquement, les règles d’association et motifs séquentiels ont été proposés afin de répondre à

la problématique du panier de la ménagère (analyse des données de supermarchés). Ce n’est que plus

récemment, au début des années 2000, que les chercheurs s’intéressent aux bases de données médicales.

Dans cette section, nous présentons les travaux leaders dans ce domaine. Notons que de nombreux

autres travaux ont été menés dans le cadre de la fouille de données médicale en dehors de l’extraction

de motifs. Le lecteur pourra se référer à [CL09].

La plupart de ces méthodes ont été proposées dans un cadre de fouille de séquences d’ADN, codées

par les quatre lettres A,T,G et C, et ont pour but de découvrir des motifs d’intérêts, souvent à l’origine

d’une fonction du corps humain. Dans ce contexte, la difficulté provient du fait qu’une sous séquence

de lettres réalisant la même fonction n’est pas forcement exactement la même d’un individu à l’autre.

Ainsi, les auteurs s’orientent vers la recherche de motifs contenant des caractères joker (un caractère

jocker peut être remplacé par n’importe quel autre caractère), ou encore de motifs inexacts.

L’ADN étant à la base de toute fonction du corps, le champ d’application de ces méthodes est divers :

WEEDER [PMP01] et MITRA [EP02] ont été introduits dans le cadre de la découverte de signaux, MAMF
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[HJ06] a été expérimenté sur la découverte de facteur de transcription, tandis que TEIRESIAS [RF98]

et SPLASH [Cal00] ont prouvé leur efficacité sur de nombreuses problématiques, telles que l’alignement

de séquences multiples, la découverte de fonctions de gènes ou la découverte de similarité de structures

au sein d’une famille de protéines.

2.3.1 Exploration exhaustive de l’espace de recherche

Les premières méthodes fonctionnent d’une manière inverse à la philosophie de la fouille de don-

nées : plutôt que d’élaguer les motifs non fréquents au fur et à mesure de leur découverte, l’ensemble des

motifs présents dans la base est projeté en mémoire et rangé dans une structure adéquate. Les motifs

inintéressants sont élagués dans une seconde phase. Ainsi, [Sag98] propose d’utiliser des arbres suffixés

afin d’extraire des (l-d)-motifs (motifs de longueur l et contenant au plus d erreurs). Habituellement

utilisés dans le domaine du traitement automatique de la langue, ce type d’arbre permet de compter

aisément les récurrences de mots ou d’enchâınements de caractères.

Cet arbre suffixé est également exploité dans [PMP01], où les auteurs proposent d’élaguer rapide-

ment l’espace de recherche à partir d’un taux d’erreur maximal fourni. Le remplacement d’une lettre

par une autre est considéré comme une erreur. Ainsi, à partir d’un ensemble de séquences ADN, des

paramètres d (taux d’erreur maximal), d’un seuil minimal de fréquence k ainsi que de la longueur l de

motif maximal, un arbre suffixé est construit de manière récursive, en conservant le long du chemin le

nombre d’erreurs commises : à chaque remplacement, le chemin voit son taux d’erreur incrémenté. La

recherche s’arrête lorsque plus aucune séquence ne peut être générée, ou bien si le taux d’erreur maximal

est atteint.

Cette méthode est exhaustive car elle nécessite une énumération successive de tous les motifs pos-

sibles n’ayant pas atteint le taux d’erreur maximal et vérifiant la contrainte de fréquence. Constatant que

la recherche devient trop lente pour un nombre d’erreurs élevé ou pour des motifs d’une grande taille,

les auteurs proposent une heuristique afin de partitionner l’espace de recherche. Cependant, comme

cette méthode peut laisser de coté certaines séquences, il faut alors relancer l’algorithme en prenant en

compte les résultats obtenus lors de la première passe.

Dans [EP02], l’ensemble des motifs est recherché à partir d’une seule séquence S. Ainsi, la stratégie

de recherche diffère au moment de l’énumération, puisqu’il est possible de découper S en plusieurs sous

séquences de longueur l. L’algorithme se déroule en deux étapes : construction de l’arbre suffixé et

d’un graphe des cliques correspondant. Dans un graphe des cliques, chaque sommet contient l’une des

l-séquences de l’arbre suffixé, et un arc relie deux sommets similaires. La similarité entre deux séquences

est une distance de Hamming inférieure ou égale à deux. Une clique est un ensemble de nœuds connec-

tés : chaque nœd est connecté à l’ensemble des autres nœuds de la clique. L’élagage des l-séquences

non fréquentes au niveau de l’arbre permet de supprimer les arcs ne faisant pas partie de l’ensemble

maximal des cliques. Malgré la forte complexité de l’algorithme, les auteurs montrent que les résultats

en recherchant les (28-8)22-séquences sur une base d’environ 7000 séquences sont concluants.

[HJ06] propose de découper l’espace de recherche selon des motifs de longueur l afin de créer un

index sur la base des séquences. Ces motifs de petite taille servent de point de comparaison entre les

séquences de la base. Dans un second temps, les séquences de la base sont comparées deux à deux
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en fonction des l-motifs, qui servent à aligner les deux séquences comparées. Le cœur de l’algorithme

réside dans la fonction de score de similarité entre deux séquences. Celle-ci est basée sur les morceaux de

séquences communes, ainsi que sur l’unicité du motif par rapport au génome, qui est estimé à partir d’un

modèle basé sur un calcul statistique réalisé en prétraitement et utilisant les châınes de Markov cachées

du troisième ordre. Ainsi, la mesure de score garantit de favoriser les couples de séquences similaires et

uniques par rapport au génome. Cependant, les auteurs constatent qu’avec cette méthode, les séquences

ayant un fort score sont des séquences hautement similaires. Ils proposent alors un raffinement des 1000

séquences ayant le plus fort score afin de n’extraire que les 30 séquences les plus scorées et les moins

similaires.

Les auteurs proposent également d’utiliser des connaissances a priori fournies par les expressions de

gènes. En effet, les auteurs cherchent à identifier les séquences promotrices responsables de la transcrip-

tion de gènes. Sachant qu’un gène s’exprime rarement seul, une liste des gènes co-exprimés apporte une

information utile. [HJ06] calculent donc un taux d’enrichissement basé sur la corrélation de Pearson et

utilisent ce taux afin de déterminer si un motif extrait est une séquence promotrice ou non.

2.3.2 Combinaison de motifs

Une méthode alternative à l’énumération de toutes les possibilités de la base consiste à combiner

les motifs, comme le proposent TEIRESIAS [RF98] et SPLASH [Cal00]. Ces méthodes se décomposent

en deux étapes : extraction de tous les motifs fréquents de faible taille avec des paramètres fournis par

l’utilisateur, puis combinaison de ces motifs afin de trouver les motifs de plus grande taille. Les deux

algorithmes diffèrent principalement dans leur traitement de la seconde étape. Ces algorithmes repré-

sentent les séquences comme des expressions régulières, ce qui permet la prise en compte des caractères

jokers, procurant ainsi un fort pouvoir d’expression et intègrent la notion de motifs similaires.

TEIRESIAS découpe la base de données en motifs élémentaires correspondant au critère de taille

W, ayant au moins L items différents et de fréquence K (L, W et K sont des paramètres fournis par

l’utilisateur). Cette étape appelée scanning peut être réalisée simplement durant une phase de lecture

de la base. Le seuil de fréquence minimum sert à élaguer les motifs non fréquents. L’exemple 1 illustre

cette première étape.

Exemple 1. Soit S = ABCDEFG une séquence, W=4 et L=3. Un premier sur-ensemble des motifs

élémentaires prend en compte la contrainte de taille et renvoie {ABCD, BCDE, CDEF, DEFG}. En-
suite, pour chacun des éléments de cet ensemble, la contrainte L=3 est appliquée. Par exemple nous

redécoupons DEFG en quatre éléments : {DEF, DE.G, D.FG, EFG}. Dans cette notation, le ’.’ signifie

”n’importe quel caractère”. Ainsi, la séquence S va produire 4× 4 = 16 motifs élémentaires.

Exemple 2. Soit S1 = AS..L.JKP et S2 = AUB.K.LP . Dans la liste des préfixes, S1 sera plus

spécifique que S2, car S2 a un caractère en troisième position alors que S1 a un ’.’. En revanche, S2 est

plus spécifique que S1 dans la liste des suffixes, car il possède un ’.’ en troisième position en partant de

la fin, alors que S1 possède un caractère à cette même position.

Les motifs sont ensuite ordonnés selon leurs spécificités dans deux listes : une liste des préfixes, et

une liste des suffixes. L’exemple 2 illustre la méthode de classement des motifs en fonction des listes.
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L’algorithme entre ensuite dans l’étape de convolution, qui consiste à itérativement coller les motifs

dont le préfixe de l’un est identique au suffixe de l’autre. Dès que l’algorithme trouve un motif maximal,

il le renvoie en sortie. L’exemple 3 montre l’étape de convolution :

S1 BCD

S2 CD..EF

S3 A.BC

(a) Motifs élémentaires

S1 BCD

S2 CD..EF

Snew1
BCD..EF

(b) S1

⊕
S2

Snew1
BCD..EF

S1 BCD

S3 A.BC

Snew2
A.BCD..EF

Snew3
A.BCD

(c) S3

⊕
S1 et S3

⊕
Snew1

Tab 2.3 – Étape de convolution de l’algorithme TEIRESIAS

Exemple 3. Le tableau 2.3a représente l’ensemble des motifs élémentaires générés. Soit l’opération

M1
⊕

M2, qui permet de coller le préfixe de M2 au suffixe de M1. L’étape de convolution effectuera

alors les opérations suivantes : S1
⊕

S2 (cf tableau 2.3b), S3
⊕

S1 et S3
⊕

Snew1
(cf tableau 2.3b).

Notons que Snew3
est un sous-motif de Snew2

. Il n’est pas maximal, et ne sera par conséquent pas

retourné par l’algorithme.

SPLASH extrait les ”motifs élémentaires” de la même manière que TEIRESIAS. Cependant, SPLASH

recherche les motifs maximaux par une politique d’extension vers la gauche, puis vers la droite. Dans un

premier temps, SPLASH vérifie que tous les motifs élémentaires ne peuvent être étendus par la gauche

en conservant la même fréquence, et qu’ils sont les plus spécifiques. Ces contraintes sont dites de

maximalité gauche et de composition. Ensuite SPLASH étend itérativement chaque motif élémentaire

par la droite, en assurant également les contraintes de maximalité décrites précédemment. L’exemple 4

illustre le déroulement de cette étape.

Exemple 4. Soit la base composée de S1 = ZABBBCD et S2 = ABBBCDH, et soit le motif

élémentaire M1 = BB.C. Tout d’abord, M1 n’est pas maximal à gauche car il peut être étendu par

la gauche en ajoutant un ’A’. Cependant M1 = ABB.C ne satisfait toujours pas les conditions de

maximalité de composition puisqu’il n’est pas le plus spécifique possible : le ’.’ peut être remplacé par

le caractère ’B’. Dans un second temps, SPLASH étend M1 = ABBBC par la droite en ajoutant le

caractère ’D’. Ainsi, M1 = ABBBCD est maximal à droite et à gauche et peut être retourné.

La nouveauté introduite dans SPLASH est la recherche de séquences ”similaires”. Les auteurs défi-

nissent les séquences similaires comme des classes d’équivalence. Ainsi, la recherche pourra être conduite

en remplaçant chaque occurrence similaire par le nom de sa classe d’équivalence, comme le montre

l’exemple 5.

Exemple 5. Soit EQ = {BB, CA} et une base composée de S1 = ATBBC et S2 = ABCAD. Alors

un motif similaire à S1 et S2 peut être extrait : A.[BB][CA].
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2.3.3 Limitations

Les algorithmes présentés ci-dessus recquièrent tous un certain nombre de paramètres comme par

exemple la taille maximale du motif, ou encore le nombre de dissimilarités maximales autorisées. Ces

paramètres supposent que l’utilisateur sait ce qu’il cherche, et ces méthodes, par leur aspect limitatif,

laissent peu de place à la découverte de séquences inattendues, même s’il est possible pour l’utilisateur

de définir les séquences comme des expressions régulières. Le seul algorithme ne demandant pas de

paramètres est MAMF. Cependant, certains choix ne sont pas justifiés et laissent une certaine subjectivité

critiquable, comme le fait de ne sélectionner que les 1000 premières séquences similaires, ou encore

simplement de ne fournir que les 30 séquences restantes après filtrage.

Ces algorithmes sont également extrêmement sensibles aux variations de paramètres telles que l’aug-

mentation de la taille maximale des séquences ou encore du nombre de dissimilarités. Cela est principale-

ment vrai pour les algorithmes qui énumèrent et comptent l’intégralité des motifs potentiellement valides

(recherche exhaustive), car l’espace de recherche est particulièrement grand. Ce problème, bien connu

en fouille de données sous le nom d’explosion combinatoire rend le temps d’exécution des algorithmes

important. De plus, certaines structures mémoires, telles que les arbres préfixés et suffixés ou encore les

graphes (WEEDER et MITRA) recquièrent une importante capacité mémoire. Ainsi, certains algorithmes

ne fonctionnent que sur des bases ayant un faible nombre de séquences (de l’ordre d’une vingtaine),

comme MAMF ou encore WEEDER.

Les algorithmes d’extraction de motifs sont extrêmement sensibles au seuil de fréquence minimale :

soit celui-ci est trop haut et un faible nombre de séquences sera extrait, soit la fréquence est trop basse

et au contraire ce sera dans ce cas un trop grand nombre de séquences qui sera extrait. Afin de résoudre

ce problème, il est fréquemment proposé d’utiliser une mesure de pertinence en plus de la fréquence.

Cependant, mis à part MAMF, aucune méthode présentée ci dessus ne propose l’utilisation d’une telle

mesure. Ainsi, la similarité par classe d’équivalence ou caractères joker (SPLASH et TEIRESIAS), ou

encore d’un nombre de différence maximal (WEEDER ou MITRA) sera privilégié.

D’autre part, SPLASH et TEIRESIAS montrent un inconvénient majeur : ils supposent qu’une ins-

tance de chaque motif est présente dans chaque séquence. Ce problème est bien connu sous le nom

de ”One Occurrence Per Sequence” (OOPS) et se retrouve dans des algorithmes plus anciens desquels

découlent SPLASH et TEIRESIAS : MEME et MOTIF [BE94, SAC90].

Pour finir, la dernière limitation de ces méthodes est leur manque de généricité. En effet, ils sont

tous prévus et même implémentés pour un alphabet d’une taille comprise entre 4 (le nombre de bases

azotées de l’ADN) et 22 (nombre d’acides aminés reconnus dans le code génétique). Ces algorithmes ne

seront donc jamais applicables à des données telles que l’expression des gènes ou encore les structures

des protéines, où le nombre d’attributs est de l’ordre de plusieurs dizaines de milliers. Or, avec l’évo-

lution des technologies de puces à ADN, de nombreuses bases d’expressions de gènes ont vu le jour.

Ces bases ont un format particulier sur lesquels des algorithmes classiques de fouille ne peuvent s’appli-

quer : beaucoup moins de clients que d’items, un faible nombre de transactions par client et beaucoup

d’items par transaction (densité). Nous présentons dans la section suivante des méthodes d’extraction

de connaissances dédiées à de telles bases, et plus particulièrement dans le cadre de l’extraction de règles
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d’association.

2.4 Extraction de règles d’association par transposition des données

Les techniques de puces à ADN ont pour but l’étude du fonctionnement des gènes. Une analyse

pertinente des bases de données produites peut contribuer à la création de réseaux de régulation des

gènes, au profilage de gènes ou encore à la découverte de nouvelles fonctions véhiculées par les gènes.

La découverte de telles connaissances est à l’origine de tant de traitements et d’avancées médicales qu’il

est devenu indispensable de proposer des outils d’analyses adéquats et performants.

Les règles d’association s’avèrent particulièrement adaptées aux bases d’expressions de gènes. Cepen-

dant, les spécificités détaillées précédemment obligent les chercheurs à proposer de nouvelles méthodes.

Dans cette section, nous présentons les principaux travaux associés à ces problématiques.

2.4.1 Une stratégie Divide & Conquer : CARPENTER

Constatant que les algorithmes classiques perdent trop de temps à énumérer incrémentalement

l’ensemble des itemsets potentiellement fréquents, [PCT+03] propose de compter l’ensemble des items

communs à un ensemble donné de clients. Ainsi, au lieu de construire l’arbre des items fréquents,

CAPENTER construit l’arbre des clients, puis ajoute de manière récursive à chaque noeud l’ensemble des

items supportés. La technique de recherche adoptée est du type ”divide and conquer” car les auteurs

partent de l’ensemble des clients de la base et divisent récursivement cet ensemble. L’algorithme s’arrête

lorsque le nombre de clients de l’ensemble du niveau courant est inférieur au support minimal. Enfin,

les auteurs proposent deux techniques d’élagage permettant de ne pas fouiller un ensemble qui sera non

fréquent, et de se limiter à l’extraction de motifs fermés.

Cette proposition reste limitée car les auteurs continuent de fouiller dans les données originales et

n’exploitent pas totalement l’idée d’une fouille transposée (transposer les objets et les attributs), ni de la

relation existante entre l’ensemble des clients et des items. C’est pourquoi de nombreux autres travaux

proposent une réelle transposition des données, notamment en utilisant des techniques provenant de

l’analyse formelle de concepts (AFC).

2.4.2 Treillis de Galois transposés : DMINER et autres

[BRBR05] propose l’algorithme DMINER, basé sur les treillis de concepts. Introduits par [Wil82], les

treillis de concepts sont des treillis dont les sommets sont des concepts. Un concept est un regroupement

maximal d’objets possédant des items en commun. Ces concepts sont reliés par inclusion, et fournissent

une représentation très efficace des données, notamment pour la fouille de données. La problématique

principale devient alors la construction de ce treillis, ce à quoi répond DMINER en introduisant la notion

de cutter. Un cutter est un élément qui va conduire à la construction de deux concepts. Notons que de

nombreux algorithmes de fouille de règles d’association proposent des solutions efficaces basées sur les

treillis des concepts, comme par exemple CHARM [ZH05], ou encore Touch et Talky-G [SVNG09].

DMINER réalise une véritable transposition des données, puisque l’ensemble des concepts est le même

que la base soit transposée ou non. Cela permet alors de fouiller sur l’ensemble des objets s’il s’avère
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plus petit que celui des items et par conséquent d’augmenter significativement les performances des al-

gorithmes. De plus, la méthode permet l’incorporation de contraintes monotones, telle que la fréquence

et permet donc d’extraire rapidement des règles d’associations. DMINER a été testé et a prouvé son effi-

cacité sur des jeux de données réels. A partir de ces propositions, de nouvelles recherches ont émergées

concernant principalement l’inclusion d’autres types de contraintes et la transposition de contraintes

complexes [Rio05].

Dans [RBCB03], les auteurs montrent qu’il est possible d’appliquer des algorithmes existants effi-

caces (comme par exemple Apriori) sur une base transposée. La méthode proposée se déroule en trois

étapes : dans un premier temps, transposer la base et la contrainte associée (le plus souvent, une

contrainte de fréquence). Ensuite, appliquer un algorithme classique de recherche de motifs clos avec la

contrainte transposée. Finalement, utiliser les opérateurs de Galois pour passer de l’ensemble des objets

à l’ensemble des attributs. La transposition de la base est une étape triviale, puisqu’il s’agit simplement

d’inverser les lignes et les colonnes. La transposition de la contrainte de fréquence revient à calculer les

concepts dont le nombre d’attributs concernés est également supérieur au seuil de fréquence minimal.

Or, la transposée d’une contrainte anti-monotone est une contrainte monotone. Les algorithmes d’ex-

traction de règles classiques se basent sur l’anti-monotonie de la contrainte de fréquence afin d’élaguer

l’espace de recherche. Les auteurs montrent donc qu’il faudra utiliser l’inverse de la transposée de la

contrainte de fréquence pour préserver la propriété d’anti-monotonie.

Les auteurs montrent que l’idée fonctionne de manière spectaculairement efficace sur des bases

réelles. L’idée de la transposition semble donc la plus adaptée et reste la plus utilisée dans le cas de

bases d’expression de gènes.

Dans [PB05], les auteurs proposent un scénario complet d’étude de base d’expression de gènes, allant

du prétraitement de la base à l’enrichissement de concepts extraits. Les auteurs ne proposent pas de

nouvel algorithme, mais une stratégie pour faire émerger les motifs pertinents. Cela passe par l’intégration

des informations disponibles dans la littérature afin d’ajouter une connaissance supplémentaire à la base

de départ. Ces informations peuvent être de diverses natures, comme les facteurs de transcriptions

associés aux gènes, ou les fonctions connues des gènes, ou même les motifs extraits lors d’une première

passe de l’algorithme sur les données.

2.4.3 Limitations

Les techniques présentées ci-dessus ont été pensées et proposées dans le cadre d’extraction sur des

bases d’expression de gènes. Leur principal inconvénient est qu’elles ne peuvent fonctionner que sur des

données binaires. Cependant, l’expression d’un gène est quantifié par des valeurs allant de -1 à 1, ce

qui impose une étape de discrétisation. Dans ce contexte, celle ci consiste à remplacer la quantification

de l’expression du gène par un ’1’ pour ”le gène se sur-exprime ou se sous-exprime” et par un ’0’ pour

”le gène s’exprime normalement”. Or, la sur ou sous expression d’un gène est une donnée importante,

puisqu’elle signifie que le gène concerné va produire ou non une protéine, et donc révéler une absence

anormale de production, ou au contraire une surproduction anormale. De plus, cela conduit à produire

des règles du style ”si le gène Z est souvent à 1, alors le Gène W aussi”. Or rien ne dit que cette règle ne

signifie pas simplement ”lorsque le gène Z ne s’exprime pas, le gène W s’exprime”, ce qui apporte une
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information plus fine pour les biologistes.

Ces techniques ne permettent pas d’extraire des connaissances faisant intervenir des contraintes de

temps. De fait, elles ne permettent pas de s’inscrire dans le cadre d’une découverte de relations dans

un contexte biologique structurel, comme par exemple celui des protéines. Ainsi, il est difficilement en-

visageable d’appliquer ces méthodes dans le cadre de découverte de fonction de gène. De plus, il existe

des puces à ADN donnant l’évolution du gène au fil du temps. Il n’est donc actuellement pas possible

de fouiller ce type de base de manière efficace.

Pour finir, ces méthodes ne permettent pas d’inclure les données cliniques associées aux données

d’expressions. Or, dans le cadre d’une analyse de profil de gène, ces données sont primordiales. Il

n’est donc actuellement pas possible de recouper des co-expressions fréquentes avec un symptôme ou

un contexte médical donné. Cependant, la découverte de telles corrélations devient de plus en plus

nécessaire pour la recherche en biologie.

2.5 Motifs séquentiels et bases médicales

Dans le domaine médical, il existe actuellement peu de travaux qui s’appuient sur l’utilisation de

motifs séquentiels. Cette tendance s’explique principalement par la forme des données, qui sont sou-

vent décrites sur deux dimensions. Cette section a pour but de traiter l’apport de l’utilisation de motifs

séquentiels dans le cadre de bases à caractère biologique. Elle est organisée de la manière suivante :

premièrement, nous présentons deux méthodes basées sur les motifs séquentiels. Après avoir discuté des

limitations de ces approches, nous donnerons les principaux apports des motifs séquentiels.

[CMB02] propose d’extraire tous les motifs séquentiels similaires à un motif de référence donné

par l’utilisateur afin de pratiquer l’alignement de séquences ADN. L’originalité de cette méthode est la

satisfaction de la contrainte de similarité, et l’adaptation de cette nouvelle contrainte aux algorithmes

classiques. Pour ce faire, les auteurs proposent de relacher la contrainte de similarité afin de la convertir

en une contrainte anti-monotone. [CMB02], démontre ainsi que les mesures de similarités basées sur la

distance d’édition (mesure du nombre d’insertions, suppressions et remplacements nécessaires afin de

transformer une séquence en une autre) peuvent être converties en contraintes anti-monotones.

[EPF05] utilise les motifs séquentiels afin de construire un classifieur de protéines. La méthode

se déroule en trois étapes : dans un premier temps, les protéines du jeu d’entrâınement sont classés

selon leurs familles. L’information concernant l’appartenance d’une protéine à une famille est connue

par avance. Ensuite, les motifs séquentiels sont extraits pour chaque ensemble de protéines. Dans ce

contexte, chaque protéine est un objet, la dimension d’ordre est la position de l’acide aminé sur la

protéine et un acide aminé est un item. Ainsi, les motifs séquentiels extraits ne contiennent qu’un

item par itemset, une protéine ne pouvant contenir à la fois qu’un acide aminé par position. Enfin, la

troisième étape consiste à “scorer”chaque protéine : si elle contient un motif extrait, alors son score est

augmenté par le ratio de la longueur du motif sur le nombre de motifs par famille (formule 1). Cela

permet d’affecter un poids à chaque famille, afin de construire une matrice de confusion, qui servira de
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classifieur.

Malgré l’originalité de la méthode, les résultats obtenus lors d’expérimentations sur jeu de données

réelles ne sont pas concluants : seulement 40% de protéines sont classées correctement. Plusieurs fac-

teurs expliquent ce résultat, tels que le support minimum utilisé pour extraire les motifs, ou encore la

mesure de score.

Les motifs séquentiels sont une forme évoluée des règles d’associations, puisqu’ils permettent d’ex-

traire des connaissances contenant plusieurs niveaux d’information. Cependant, si l’application de règles

d’association est évidente dans le domaine médical, il n’en va pas de même pour les motifs séquentiels,

puisque ceux-ci imposent la prise en compte d’une dimension d’ordre. Pour les bases structurelles telles

que les protéines, une première approche peut être näıvement réalisée en considérant la position de

l’acide aminé sur une protéine, comme le proposent [EPF05]. Cette approche mène alors à l’extrac-

tion de séquences ne contenant qu’un item par itemset. Or, il serait intéressant de définir de nouvelles

contraintes de temps de type windowsize afin de regrouper des morceaux de séquence particuliers. Cela

permettrait d’incorporer des connaissances supplémentaires et donc d’extraire des informations utiles

aux biologistes.

2.6 Vers la prise en compte des données numériques

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de méthodes relativement récentes d’extraction

de motifs appliquées au contexte médical. Cependant, aucune ne propose d’intégrer des données pa-

tients au sein de l’algorithme afin d’extraire des corrélations mélangeant niveau micro et niveau macro.

Cependant, ces connaissances s’avèrent primordiales, et plus particulièrement dans le cas de l’étude de

maladies. En effet, les chercheurs cherchent bien souvent à expliquer les différences entre séquences

micro (ADN, gène ou protéine) en fontion d’une caractéristique clinique. Par exemple, il est fréquent de

différencier les motifs obtenus pour les différents grades de tumeurs.

D’autre part, les motifs séquentiels pourraient être la base de plusieurs types d’applications, comme

par exemple la recherche de gradualité, ou encore l’évolution des maladies. Cependant, la tâche de

l’extraction reste difficile : les données sont denses, et souvent sous un format peu exploré : un nombre

d’objets est proportionnellement faible par rapport au nombre d’attributs. Des propositions telles que la

transposition des données sont actuellement difficilement envisageables, puisque nous ne sommes pas

dans un contexte bi-dimensionnel. En effet, les motifs séquentiels contiennent une troisième dimension :

l’ordre.

Suite à ces différents constats, notre objectif est double. Tout d’abord, il s’agira de ne pas perdre

les informations numériques fournies par les bases, telles que les valeurs d’expressions, ou encore les

données cliniques (grade d’une tumeur, nombre de récidives...). Nous pensons que les motifs apportés

par la fouille ne doivent pas complètement segmenter les données. C’est pour cela que nous proposons

d’extraire des motifs graduels. De plus, ces motifs sont suffisamment génériques pour être utilisés dans

de nombreux contextes : base d’expression de gène, base de protéines, ou même base de questionnaires

médicaux.

Enfin, il s’agit de mélanger données cliniques et données biologiques. Là encore, les motifs graduels
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sont adaptés, du moment que les données cliniques sont quantifiées. Cela permet alors de caractériser

les motifs en fonction de ces données. Par exemple, nous pourront extraire des règles de la forme“plus

le gène Z s’exprime et moins le gène W s’exprime, alors plus le grade de la tumeur augmente”.
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3.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’introduire la notion de règle d’association graduelle. Dans un premier

temps, nous dressons un panorama des travaux associés (section 3.2). Nous présentons ensuite deux

approches : une heuristique, qui est la première méthode que nous avons proposée dans le cadre de

cette thèse (section 3.3), puis une méthode complète (section 3.4). Pour chacune de ces approches,

nous détaillons pas à pas les algorithmes implémentés et effectuons les expérimentations nécessaires à

leur évaluation. Nous comparons également ces deux méthodes, et en pointons les points forts et les

points faibles. Ce chapitre se termine sur une discussion.

3.2 État de l’art

3.2.1 Modélisation et utilisation de motifs graduels

Pendant de nombreuses années, la notion de gradualité a été principalement abordée dans le contexte

de la logique floue. Formalisée en 1965 par Lotfi Zadeh, la logique floue est une généralisation de la

logique binaire (ou logique booléenne) visant à modéliser les concepts plus ou moins vagues du langage

humain. Dans le cadre de la théorie classique des ensembles, un élément appartient ou n’appartient pas

à un ensemble. Le principe de la logique floue est de relâcher ces contraintes, et donc de permettre à un

élément d’appartenir à la fois à un ensemble et à son complément. Pour ce faire, l’univers est découpé

(de manière automatique ou manuelle) en sous-ensembles appelés sous-ensembles flous. Par exemple,

les expressions de gènes sont fréquemment associées à trois ensembles : sous-exprimé, normalement

exprimé et sur-exprimé. Dans le cas de la théorie classique des ensembles, nous obtenons par exemple

la base du tableau 3.1.

Gène Expression Sous-Exprimé Normalement Exprimé Sur-Exprimé

g1 -1.5 1 0 0

g2 0.6 0 1 0

g3 2.2 0 1 0

g4 2.5 0 0 1

Tab 3.1 – Base de données exemple : valeur d’expression de quatre gènes

Dans notre exemple, nous considérons qu’un gène commence à être normalement exprimé à partir

de 0.3 et qu’il commence à être sur-exprimé à partir de 1.7. Cela nous conduit à remplacer la base 3.1

par la base du tableau 3.2.

En logique floue, chacun de ces trois sous-ensembles d’expressions peut être décrit à l’aide d’une

fonction d’appartenance (généralement notée µ) telle que l’une de celle décrite à la figure 3.1. Dans ce

cas, le gène g2, exprimé à 0.6, appartient au sous-ensemble flou“sous-exprimé”avec un degré de 0.3 et

au sous-ensemble flou “normalement exprimé”avec un degré de 0.7. Ce fait peut être sémantiquement

décrit par“le gène g2 se sous-exprime faiblement, et il s’exprime presqu’entièrement normalement”.

Ainsi, en logique floue, un élément peut graduellement appartenir à plusieurs ensembles. Partant

de ce constat, [DP08] définit les éléments graduels, éléments dont le choix dépend d’un paramètre et
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SOUS EXPR. NORM. EXPR. SUR EXPR.

Fig 3.1 – Sous-ensembles flous définis pour l’expression

Gène Expression Sous-Exprimé Normalement Exprimé Sur-Exprimé

g1 -1.5 1 0 0

g2 0.6 0.3 0.7 0

g3 2.2 0 0.6 0.4

g4 2.5 0 0 1

Tab 3.2 – Expression des gènes et leur degrés d’appartenance

permettent de décrire des concepts.

Cependant, les éléments graduels en eux-mêmes ne suffisent pas à modéliser les co-variations entre

ensembles. Ainsi, de nombreux travaux s’orientent vers la notion de règle graduelle. Dans ce contexte,

la gradualité n’est plus placée sur l’élément, mais sur l’implication entre ensembles d’éléments. Dans la

littérature, différentes formes de règles graduelles sont discernées :

• Les règles floues graduelles sont de la forme“plus X est A, alors plus Y est B”

• Les règles floues de certitude sont de la forme “plus X est A, alors plus il est certain que Y est

B”

Dans [DCL93], les auteurs désignent les règles graduelles sous le terme de “topoi” et “règles d’infé-

rences graduelles”. Les auteurs démontrent la présence de gradualité dans de nombreux contextes tels

que l’extraction de connaissances ou encore le raisonnement automatique, et proposent deux solutions

pour l’acquisition de ces règles. La première proposition consiste à étudier le discours sémantique de

l’expert. Les auteurs notent que des termes précis identifient une inférence graduelle, comme“d’autant

plus”, “augmente”, “diminue”, “plus”, “au plus”, “moins”, “au moins”... L’ingénieur peut alors manuelle-

ment construire les règles graduelles à partir de discussions avec l’expert. La seconde consiste à construire

automatiquement des arbres de décisions, puis à s’appuyer sur ces arbres afin de définir manuellement

les règles graduelles. Dans [DCL93], aucune formalisation de la gradualité n’est fournie. En revanche, les

auteurs étudient de manière remarquable l’impact de l’utilisation de règles graduelles à plusieurs niveaux

des méthodes de modélisation des connaissances stratégiques et des connaissances du domaine (KAD

et KOD [WSB92]).
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[BMD90] étudie l’impact des différents opérateurs d’implications sur les règles graduelles. En logique

floue, l’implication d’une règle floue R : X ⇒ Y est définie à l’aide d’un opérateur d’implication souvent

associé à une t-norme. Une t-norme est notée ⊤. Il existe de nombreuses t-normes, les plus connues étant

listées dans le tableau 3.3. [BMD90] note que l’opérateur d’implication utilisé conditionne l’information

graduelle véhiculée par la règle. Par exemple, pour la règle floue graduelle R1 : “moins le vent est

fort, moins la mer est houleuse”, l’utilisation de l’implication floue RL affaiblit la liaison graduelle, et

transforme la règle en“il est presque certain que moins le vent est fort, moins la mer est houleuse”. En

revanche, l’utilisation de l’implication floue RRG vient renforcer la liaison graduelle de la règle R1. Les

auteurs étudient ainsi les cas de renforcement de la prémisse et de la conséquence de la règle, ainsi que

la notion de certitude apportée par ces différentes implications floues.

Nom ⊤
RZ Zadeh min(x, y)

RP Probabiliste xy

RL Lukasiewicz max(x+ y − 1, 0)

RW Weber











x si y = 1

y si x = 1

0 sinon

RRG Rescher-Gaines

{

1 si x ≤ y

0 sinon

Tab 3.3 – Principales t-normes

[BMD90] mettent en évidence, sans les formaliser, les premières propriétés des règles graduelles, et

notamment celle de l’antonymie : il est possible de passer d’une règle à son contraire. Par exemple la

règle R1 peut être transformée de manière évidente en“plus le vent est fort, plus la mer est houleuse”.

Cependant, les auteurs ne proposent pas de solution d’extraction automatique de telles règles, mais un

système d’aide à la formulation de ces règles pour les experts.

Une première formalisation des règles d’inférences graduelles est proposée par [DP92]. Il s’agit ici de

définir un contexte formel de règles floues graduelles de la forme “plus x est A, alors plus y est B” en

vue de leur traitement automatique dans le cadre d’un système de raisonnement.

Dans les années qui suivirent l’apparition des règles graduelles, celles-ci furent principalement utili-

sées comme connaissances dans de nombreux domaines tels que la modélisation de systèmes (contrôleurs

flous)[DPG95, DR04], le domaine du traitement de l’imprécision [DGS02, GDP03, GDP04], le domaine

du traitement de la langue [BLP97, BLP98, BPU99], ou encore en médecine [iMAS+01, APS07]. Récem-

ment, les règles graduelles ont été utilisées afin de construire des règles de classification [CDL+09, Dâr10].

On note également une proposition d’extraction de règles graduelles closes [ABLP10].

Selon la complexité du système que l’on veut modéliser et la taille de la base de connaissances dis-

ponible à priori, il peut s’avérer extrêmement coûteux et source d’erreurs d’extraire les règles graduelles

manuellement. De plus, depuis les premières modélisations de ces règles, les technologies de l’informa-
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tion ont grandement évolué. Il est désormais possible pour les experts d’acquérir automatiquement les

connaissances de leur domaine par l’intermédiaire de relevés de capteurs ou de techniques de numérisa-

tion et de les stocker au sein de bases de données. Dans la plupart des cas, ces bases sont denses : il

y a peu de valeurs manquantes. Ainsi, à partir des années 2000, la recherche sur les règles graduelles

s’oriente non plus sur comment les modéliser (leur modélisation est consensuelle en logique floue), mais

sur les méthodes d’extraction automatique de telles règles.

3.2.2 Motifs graduels et fouille de données

A notre connaissance, la première proposition d’une méthode d’extraction automatique de règles

floues graduelles revient à [Hül02]. Deux types de règles sont clairement identifiés :

• les règles dérivables (notées A→d B) expriment un écart significatif de la moyenne conditionnelle

• les règles graduelles (notées A→t B) expriment la dépendance graduelle entre deux itemsets A

et B.

B(y) = 0 B(Y ) = 1

A(x) = 0 n00 n01 n0•

A(x) = 1 n10 n11 n1•

n•0 n•1 n

Tab 3.4 – Table de contingence pour la règle classique A⇒ B

La génération de telles règles est réalisée en trois étapes :

1. Construction d’un diagramme de contingence. Dans le cas de règles d’associations classiques, les

mesures de fréquence et confiance peuvent être obtenues à partir de tables de contingence comme

celle du tableau 3.4. Cependant, de telles tables ne peuvent être utilisées avec des sous-ensembles

flous, car chaque case est valuée. [Hül02] propose l’utilisation de diagrammes de contingence, qui

sont des représentations des objets de la base en n dimensions, n étant la longueur de l’itemset

graduel. La figure 3.2 montre un diagramme de contingence pour un itemset graduel de longueur

2.

2. Génération d’informations sur le diagramme de contingence. Pour ce faire, [Hül02] utilise une

régression linéaire (la méthode des moindres carrés est utilisée, mais une autre méthode est tout

à fait appliquable). Les coefficients α et β permettent de mesurer le “degré de variation” entre

les items composant l’itemset. La qualité de la régression est également prise en compte via

l’utilisation du coefficient de corrélation Q (R2).

3. Génération des règles floues graduelles. Selon des seuils minimaux Qmin et αmin fixés par l’utili-

sateur. Si les coefficients satisfont ces seuils, alors la règle A→t B[α, β] est générée. Notons que

les règles dont la longueur est supérieure à 2 ne contiennent qu’un item dans la conséquence.

La première utilisation de la fouille de données afin d’extraire des règles floues graduelles est proposée

par [BCS+07]. Les auteurs utilisent l’algorithme Apriori [AS94] et posent ainsi la première définition

d’item graduel :
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Fig 3.2 – Exemple de diagramme de contingence à deux dimensions extrait de [Hül02]

Définition 2. Un item graduel est un triplet de la forme [∗,X,A] avec

• ∗ ∈ {<,>}
• X un item

• A un sous-ensemble flou défini sur un item

Dans cette définition, la notion de gradualité est réalisée au travers de l’utilisation des opérateurs

de comparaison {<,>}. Cette définition implique la comparaison directe des degrés d’appartenance des

objets, ce qui diffère totalement des règles d’associations classiques où un seul objet suffit à augmenter

la fréquence. Un item graduel n’a alors de sens que si au moins deux objets de la base l’instancient.

Par exemple, en reprenant l’exemple du tableau 3.2, six items graduels peuvent être générés : [<

,Gène,Sous-Exprimé] pour “moins le gène est sous-exprimé”, [<,Gène,Normalement Exprimé] ,

[<,Gène,Sur-Exprimé], et [>,Gène,Sous-Exprimé] pour “plus le gène est sous-exprimé”, etc...

La notion de support d’une règle graduelle est pour la première fois introduite. Dans le cas des

itemsets classiques, la fréquence est la proportion d’objets de la base contenant l’itemset sur le nombre

total d’objets de la base, alors que dans le cas de la gradualité, c’est la co-variation qui est mesurée. En

réalité, cela revient à ordonner les valeurs de la base en fonction de l’itemset graduel, ce qui se traduit

dans [BCS+07] par le calcul de tous les couples d’objets de la base. Plus formellement [BCS+07], définit

la fréquence de la manière suivante :

Définition 3. Soit (∗,X,A) un item graduel et D une base de données, et GTD tel que ∀o = (x, y), o′ =

(x′, y′) ∈ D, gtoo′ ∈ GTD si A(x) ∗ A(x′). Alors Freq([∗,X,A]) =
|{gtoo′ ∈ GTD|A(x) ∗ A(x′)}|

|GTD|

Par exemple, pour l’item graduel R1 : [>,Gène,Sous-Exprimé], la base gtoo′ construite est représen-

tée par le tableau 3.5a. Le support de cet item graduel sera alors 5
12 ≃ 0.41. De la même manière, le

tableau 3.5b montre la base gtoo′ pour R2 : [<,Gène,Sous-Exprimé].

[BCS+07] formalisent également la propriété de complémentarité, désignée par le terme“antonymie”

par [BMD90] :
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Couples de

gènes (x,y)

[Ss-Expr.(x), Ss-Expr.(y)]

(g1, g2) (1, 0.3)

(g1, g3) (1, 0)

(g1, g4) (1, 0)

(g2, g3) (0.3, 0)

(g2, g4) (0.3, 0)

(a)

Couples de

gènes (x,y)

[Ss-Expr.(x), Ss-Expr.(y)]

(g2, g1) (0.3, 1)

(g3, g1) (0, 1)

(g3, g2) (0, 0.3)

(g4, g1) (0, 1)

(g4, g2) (0, 0.3)

(b)

Tab 3.5 – Bases gtoo′ pour l’item graduel (a) [>,Gène,Sous-Exprimé] et (b) [<,Gène,Sous-Exprimé]

Propriété 2. Soit c un opérateur de {<,>} tel que c(>) =< et c(<) =>. Alors Supp([∗,X,A]) =

Supp[c(∗),X,A]

La propriété 2 permet de diviser par deux l’espace de recherche, car une moitié des règles graduelles

peut être automatiquement déduite à partir de l’autre moitié.

[BCS+07] utilise Apriori afin d’extraire l’ensemble des itemsets graduels. Le calcul du support im-

pose la construction de la base des couples GTD soit pour chaque itemset (chaque noeud de l’arbre des

préfixes), soit dans sa totalité pour être simplement scannée à chaque passe. Cependant, l’utilisation de

cette base rend la complexité de l’algorithme trop élevée pour être appliqué. Les auteurs proposent donc

de partitionner les sous-ensembles flous en k partitions equi-depth 1, avec k fixé par l’utilisateur. Cela

permet d’associer à chaque itemset un vecteur de longueur k+1, dont chaque indice contient le nombre

d’objets de la base tel que A(x) = j/k. Ainsi, la complexité du calcul de la fréquence d’un itemset de

longueur p passe de O(n2) à O(n+ kp).

Dans [FMLT08a, FMLT08b] les auteurs proposent d’extraire des motifs séquentiels graduels. Rappe-

lons qu’un motif séquentiel, contrairement aux règles d’associations, permet de mesurer la fréquence de

certains comportements dans le temps. La notion de gradualité peut alors s’appliquer à deux niveaux :

• comme précédemment, au niveau des items. Cela traduit une co-variation dans le même sens entre

plusieurs items ;

• au niveau de la liaison entre les itemsets. Cela introduit les notions de“puis rapidement”,“longtemps

après”...

Les motifs séquentiels flous graduels obtenus sont de la forme “Plus (moins) X11 est A11 et plus

(moins) X12 est A12 précède une longue (courte) période de plus (moins) X23 est A23 ... précède une

longue (courte) période de plus (moins) Xij est Aij”. Dans ce contexte, l’espace de recherche est infini.

Ainsi, [FMLT08b] procède en trois étapes :

• Construction d’une base avec sous-ensembles flous et explicitant les variations entre toutes les

dates. Par exemple, pour un objet ayant des valeurs renseignées aux dates d1, d2 et d3, la base

contiendra les différences de valeur entre (d1, d2), (d1, d3) ainsi que (d2, d3). Cette base est appelée

base de tendance et est construite à l’aide de l’algorithme TED.

1. les partitions equi-depth contiennent le même nombre d’objets
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• Fouille de données, avec deux étapes distinctes afin de contourner le problème de l’espace de

recherche exponentiel :

– Construction d’un graphe des séquences sur le modèle de [MPT04]. Chaque entrée de la base

de tendance constitue un noeud, et un arc est présent si pour un même objet, une date est

inférieure à une autre. Un tel graphe permet par la suite de traiter les séquences se chevauchant

temporellement.

– Les motifs séquentiels graduels sont extraits à partir de ce graphe en utilisant l’algorithme

d’extraction de motifs séquentiels flous TotallyFuzzy [FLT07].

Avec cette méthode, les auteurs extraient des motifs flous graduels tels que“une augmentation lente

du nombre de connexions à la page KBM précède une longue période d’augmentation de connexions

à KOML, après une courte période. Puis vient une augmentation lente du nombre de connexions à

DJAVA.”

3.2.3 Discussion

Le tableau 3.6 synthétise les travaux précédemment cités selon différents critères :

• Les méthodes utilisent-elles des sous-ensembles flous afin de gérer les valeurs numériques ?

• Les méthodes utilisent-elles un opérateur d’implication floue afin d’évaluer des règles n-aires ?

• Les méthodes tirent-elles parti de la propriété de complémentarité (antonymie) de la gradualité ?

• Les méthodes permettent-elles d’extraire des règles de longueur n, et mélangeant des variations

ascendantes et descendantes ?

• Les méthodes utilisent-elles des méthodes de fouille de données ?

Référence Sous-

ensembles

flous

Opérateurs

d’implication

floue

Complémen-

tarité

Règles de

variation

composées

Fouille de

données

[DCL93] ✗ ✗

[BMD90] ✗ ✗ ✗

[Hül02] ✗ ✗ ✗ ✗

[BCS+07] ✗ ✗ ✗ ✗

[FMLT08a] ✗ ✗ ✗

Tab 3.6 – Synthèse des travaux existant

Toutes les approches présentées utilisent des sous-ensembles flous. Nous pouvons l’expliquer par le

fait que très tôt dans la discipline, Zadeh constate que“la transition d’un état à un autre ne se fait pas

de manière abrupte, mais graduellement”. Dans un premier temps, les travaux vont donc dans le sens

de la modélisation [DP08] et de l’utilisation de règles graduelles [DCL93, BMD90].

La possibilité d’utiliser des modificateurs sémantiques est également l’une des idées fondatrices de

la logique floue, et l’une des raisons de son utilisation dans le cadre de la gradualité. En effet, afin de

modéliser un comportement à partir des paroles d’un expert, il est appréciable de pouvoir juger que la
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gradualité augmente“rapidement”ou encore que“le vent est plutôt houleux”.

Cependant, l’utilisation de la logique floue peut poser deux problèmes. Tout d’abord, dans le cadre

de la fouille de données, les sous-ensembles flous démultiplient le nombre d’items à considérer. En effet,

chaque sous-ensemble flou est considéré comme un item à part entière. Par exemple, plutôt qu’avoir un

item “expression du gène”, nous aurons les trois items “sous-exprimé”, “normalement exprimé” et “sur-

exprimé”. Plus formellement, soit X = {X1,X2, ...,Xm} l’ensemble des attributs de D, et pour chaque
attribut Xi ∈ X les ensembles ni des restrictions floues définies par les ensembles flous Ai1, ..., Aini

.

Alors la cardinalité de l’ensemble des items graduels potentiels GID est :

|GID| = 2×
m
∑

i=0

ni

Cela influe donc directement sur la complexité des algorithmes proposés et ralentit en conséquence

le processus d’extraction automatique. Ensuite, il s’avère difficile d’utiliser les opérateurs d’implication

floue dans le cadre de règles contenant plusieurs items dans la condition de la règle [JDGC07]. D’ailleurs,

aucune méthode utilisant un opérateur d’implication floue ne permet d’extraire des règles avec plusieurs

items dans la conséquence.

Toutes les propositions ayant des conditions composées utilisent l’opérateur d’implication floue de

Rescher-Gaines (voir tableau 3.3). Cependant, cet opérateur est très restrictif car la valeur du degré

d’appartenance de x est contrainte par la valeur du degré d’appartenance de y. Ainsi, une augmentation

de la valeur y constitue un relâchement de la contrainte, et permet d’avoir une valeur x plus élevée.

Cet opérateur ne mesure donc pas la co-variation de x et y en tant que telle, mais plutôt autorise x à

augmenter lorsque y augmente.

Afin d’automatiser le processus d’extraction, [Hül02] utilise des outils de statistique tels que la

régression linéaire. Cependant, cette méthode oblige l’utilisateur à présupposer la forme de la courbe

afin d’appliquer la régression linéaire la plus adaptée. De plus, le coût d’une régression linéaire et du

coefficient de détermination à chaque calcul de fréquence pose le problème du passage à l’échelle. Enfin,

l’utilisation d’Apriori dans ce contexte nécessite deux lectures complètes de la base de données pour

chaque itemset généré. Plus de détails sur les problèmes de conception algorithmique de la méthode

sont fournis dans [Hül07].

Les autres approches d’extraction automatique citées n’utilisent pas d’outils statistiques. En re-

vanche, elles nécessitent une reconstruction de la base de données afin de générer les couples d’objets

dans le cas de [BCS+07] et les couples de date dans le cas de [FMLT08a]. Afin de pallier le problème

de complexité mémoire, les deux méthodes proposent des optimisations précises et adaptées à une par-

tie des cas. Par exemple, selon la base de données, il ne sera pas intéressant de considérer le même

nombre de sous-ensembles flous pour chaque attribut. Cependant, il est important de noter que ces deux

dernières méthodes sont les seules permettant de mélanger au sein d’un même itemset des variations

ascendantes et descendantes, comme par exemple “plus le gène g1 est sur-exprimé et moins le gène g2
est sur-exprimé, alors plus le gène g3 est sur-exprimé”. Cela est possible grâce à l’utilisation d’algorithmes

de fouille de données, qui permettent de balayer efficacement l’espace de recherche.

L’évolution des technologies de la médecine génère de très grandes quantités de données numé-

riques. Ces bases sont denses et ont la particularité de contenir un très grand nombre d’items comparé
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au nombre de patients. De plus, dans la plupart des cas, les bornes des domaines de valeurs ne jus-

tifient pas forcement l’utilisation de sous-ensembles flous. Cependant, il s’avère que la gradualité est

particulièrement adaptée aux types de connaissances que les experts cherchent à obtenir à partir de ce

type de bases. Néanmoins, les outils actuels d’extraction automatiques sont trop complexes pour être

directement utilisés sur ces bases.

Nous pensons qu’il n’est pas utile de conserver les sous-ensembles flous afin d’extraire des règles

graduelles. Nous ne parlerons alors plus de règles floues graduelles, mais simplement de règles graduelles.

Dans les sections suivantes, nous détaillons deux méthodes d’extraction automatique de règles graduelles

(non floue) : une heuristique qui n’est pas complète, puis une méthode exhaustive qui présente l’avantage

de la complétude.

3.3 Une heuristique pour l’extraction d’itemsets graduels

Nous présentons ci-dessous l’une de nos contributions fondée sur l’utilisation d’une heuristique pour

l’extraction d’itemsets graduels.

3.3.1 Définitions

Dans ce chapitre, nous considérons une base de données transactionnelle DB contenant un ensemble

d’objets O et un ensemble d’items I. Chaque ligne représente une transaction t pour un objet o et nous

désignons la valeur associée à l’item i pour l’objet o to[i]. Afin d’illustrer notre propos, nous utiliserons la

base 3.7, qui décrit huit patients atteints de cancer. Pour chacun, nous connaissons la valeur d’expression

des gènes g1 et g2, compris entre [−2, 3], ainsi que le grade de leur tumeur (allant de 1 à 3).

Patient (P) Gène 1 (g1) Gène 2 (g2) Grade Tumeur (G)

p1 -2 -1.5 2

p2 -0.5 -1 2

p3 -1 -1.5 1

p4 0.5 -0.5 2

p5 1 -0.8 2

p6 1.5 1 2

p7 3 1 3

p8 1.2 3 3

Tab 3.7 – Base DB décrivant les expressions des gènes g1 et g2 pour 8 patients

Nous pensons que les algorithmes d’extraction de règles d’association classiques peuvent être uti-

lisés dans le cadre de l’extraction de règles graduelles. Il existe deux paradigmes pour l’extraction de

telles règles : pattern-growth et générer-élaguer. Dans le présent chapitre, nous adoptons une approche

“générer-élaguer” et utilisons un algorithme de génération basé sur Apriori. Cependant, cela nécessite la

définition d’item et d’itemset graduels. Nous considérons deux types de variations pour un item i :

• D’un objet à l’autre, la valeur augmente. Dans ce cas, nous avons un item graduel qui est séman-

tiquement identifié comme“plus i”. Nous noterons cet item graduel i≥ et utiliserons l’opérateur de
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comparaison ≥.
• D’un objet à l’autre, la valeur diminue. Dans ce cas, nous avons un item graduel qui est séman-

tiquement identifié comme“moins i”. Nous noterons cet item graduel i≤ et utiliserons l’opérateur

de comparaison ≤.
Un item graduel est formellement défini de la manière suivante :

Définition 4. (item graduel) Soit i ∈ I un item et ∗ ∈ {≥,≤} un opérateur de comparaison. L’item

graduel i∗ est défini comme un couple associant l’item i à l’opérateur ∗.

Exemple 6. A partir du tableau 3.7, nous pouvons extraire six items graduels : g≥1 , g
≤
1 , g

≥
2 , g

≤
2 , G

≥ et

G≤.

La définition d’un itemset graduel est alors :

Définition 5. (itemset graduel) Un itemset graduel est une liste non vide d’items graduels. Il est noté

s = (i∗11 , ..., i∗kk ). Un k-itemset est un itemset de longueur k, c’est-à-dire contenant k items graduels.

Exemple 7. A partir du tableau 3.7, nous pouvons extraire les itemsets graduels suivants : (g≥1 g≥2 G≥),

(g≥1 g≥2 G≤), (g≥1 g≤2 G≥), (g≥2 G≥), (g≥2 G≤), etc...

Dans ce chapitre, nous utilisons les opérateurs de comparaison {≥,≤}. Dans le cas des itemsets

classiques, un ensemble d’objets respectant cet itemset est construit. Dans le contexte de la gradualité,

c’est un ensemble d’objets ordonné selon les co-variations de l’itemset graduel qui doit être construit. Cela

passe par la comparaison des valeurs entre les différentes transactions. Nous choisissons ici de conserver

les transactions dont les valeurs sont égales afin de ne pas construire, comme [BCS+07, FMLT08a] une

base dérivée de |O|.(|O| − 1) transactions. Cela nous évite ainsi une complexité mémoire trop élevée.

Le chapitre 4 est consacré à la prise en compte de l’égalité.

Nous formalisons l’ordre entre deux objets de la manière suivante :

Définition 6. (Ordre entre deux objets) Soit X et X ′ deux objets de DB, et s = (i∗11 , ..., i∗kk ) un itemset

graduel. X précède X ′ si ∀l ∈ [1, k] X[il] ∗l X ′[il]. Nous notons cette relation d’ordre X ⊳s X
′.

Définition 7. X et X ′ sont comparables selon l’itemset s si X ⊳s X
′ ou X ′ ⊳s X. Sinon, ils sont dits

incomparables.

Exemple 8. Considérons l’itemset graduel s1 = (g≥1 g≥2 ) pour “plus l’expression du gène g1 augmente,

plus l’expression du gène g2 augmente”. Nous avons p1 ⊳s1 p3, car tp1 [g1] ≤ tp3 [g1] et tp1 [g2] ≤ tp3 [g2].

p1 et p3 sont donc comparables. En revanche, p4 et p5 sont incomparables car tp4 [g1] > tp5 [g1].

Définition 8. (Liste ordonnée d’objets) Soit s = (i∗11 , ..., i∗kk ) un itemset graduel. Une liste d’objets

L =<L X1, ...,Xn >L respecte s si ∀p ∈ [1, n − 1],∀l ∈ [1, k] Xp[il] ∗l Xp+1[il].

Propriété 3. Il peut exister plus d’une liste ordonnée d’objets respectant s.

Par exemple, nous savons que p4 et p5 sont incomparables. Cela va créer au moins deux listes : l’une

contenant p4 mais pas p5 et l’autre contenant p5 mais pas p4. Il existe en tout quatre listes ordonnées

respectant l’itemset représentées par les tableaux 3.8a, 3.8b, 3.8c et 3.8d :
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P g1 g2

p1 -2 -1.5

p3 -1 -1.5

p2 -0.5 -1

p4 0.5 -0.5

p6 1.5 1

p7 3 1

(a)

P g1 g2

p1 -2 -1.5

p3 -1 -1.5

p2 -0.5 -1

p4 0.5 -0.5

p8 1.2 3

(b)

P g1 g2

p1 -2 -1.5

p3 -1 -1.5

p2 -0.5 -1

p5 1 -0.8

p6 1.5 1

p7 3 1

(c)

P g1 g2

p1 -2 -1.5

p3 -1 -1.5

p2 -0.5 -1

p5 1 -0.8

p8 1.2 3

(d)

Tab 3.8 – Différentes listes obtenues pour (g≥1 g≥2 ) : (a) L1, (b) L2, (c) L3, (d) L4

La fréquence d’un itemset graduel est calculée à partir de toutes ces listes. Nous notons GD
s l’en-

semble des listes ordonnées de tuples respectant l’itemset s. Parmi toutes ces listes, certaines contiennent

plus d’objets que d’autres. Dans ce chapitre, nous avons une vision optimiste de la fréquence, qui consiste

à considérer la plus grande liste pour le calcul de la fréquence. La fréquence d’un itemset graduel est

défini de la manière suivante :

Définition 9. Soit s = (i∗11 i∗22 ...i∗nn ) un itemset graduel et GD
s l’ensemble de toutes les listes ordonnées

d’objets respectant s. La fréquence de s est :

Freq(s) =
max(|L ∈ GD

s |)
|O|

Exemple 9. Calculons la fréquence de l’itemset graduel (g≥1 g≥2 ). Nous avons max(|L ∈ GiD
s |) = 6,

car les listes L1 et L4, de tailles égales, contiennent six objets. Ainsi, Freq(g≥1 g≥2 ) =
6
8 = 0.75, ce qui

signifie que 75% des objets de la base ont une co-variation croissante pour l’expression des gènes g1 et

g2.

Proposition 1. (Anti-monotonie des itemsets graduels) i) Soit s et s′ deux itemsets graduels, nous

avons : s ⊆ s′ ⇒ Freq(s) ≥ Freq(s′). ii) Soit s et s′ deux itemsets graduels tels que s ⊆ s′, alors s

n’est pas fréquente implique s′ n’est pas fréquente.

Démonstration. Soit deux itemsets graduels sk et sk+1 tels que sk ⊆ sk+1, avec k et k+ 1 la longueur

de ces itemsets. Soit ml une liste maximale à partir de Gsk . Cela signifie que ∀X,X ′ ∈ ml :

• si ¬(X ⊳sk+1
X ′) alors Freq(sk) > Freq(sk+1)

• si (X ⊳sk+1
X ′), alors Freq(sk) = Freq(sk+1)

Donc Freq(sk) ≥ Freq(sk+1).

Pour le moment, nous parlons d’itemsets graduels, et non de règles d’association graduelles. La notion

d’implication est définie au travers de la définition classique de la confiance de la manière suivante :

Définition 10. Soit s1 et s2 deux itemsets graduels tels que s1 ∩ s2 = ∅. Une règle d’association

graduelle est de la forme R : s1 ⇒ s2 et deux mesures lui sont associées :
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• la fréquence qui est la fréquence de l’union de la condition et de la conséquence, soit Freq(R) =

Freq(s1 ∪ s2)

• la confiance mesure la probabilité d’avoir s2 sachant s1 : Conf(R) =
Freq(s1 ∪ s2)

Freq(s1)

Les règles d’associations sont calculées comme post-traitement à partir des itemsets graduels, en

suivant l’algorithme de [AS94]. Dans ce chapitre, nous nous concentrons donc uniquement sur l’extrac-

tion d’itemsets graduels.

Un itemset graduel est dit fréquent si sa fréquence est supérieure ou égale à un seuil minimal fixé

par l’utilisateur. La problématique d’extraction d’itemsets graduels fréquents consiste à trouver l’en-

semble complet de tous les itemsets graduels fréquents à partir d’une base de données DB contenant

des valeurs numériques, selon un seuil de fréquence minimal minFreq.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au calcul de la liste ordonnée de tuples la

plus grande. Nous sommes restés dans le paradigme générer-élaguer, en ayant l’intuition que ces listes

maximales restaient les candidates les plus probables lors de la jointure des itemsets par niveau. L’idée ici

est de ne conserver qu’une liste, et non l’ensemble de toutes les solutions, afin de permettre le passage à

l’échelle. Cependant, lors de la jointure de deux listes candidates, des objets en conflit peuvent apparâıtre.

Nous devons alors choisir entre deux objets celui qui sera conservé pour le calcul de la fréquence. Il s’avère

que ce choix n’est pas une tâche triviale, puisqu’il va influer sur les fréquences des itemsets de longueur

supérieure. Ainsi, comment choisir l’objet qui satisfera le plus de contraintes lors des futures jointures ?

Nous répondons à cette question en proposant une heuristique.

3.3.2 Algorithmes

Notre proposition est basée sur l’observation suivante : lorsque l’on considère un itemset graduel s,

certains objets de la base sont en conflit avec d’autres, et les conserver revient à éliminer les autres.

Ainsi, il est aisé d’établir pour chaque objet o entrant en conflit la liste des objets qui seront écartés si

nous conservons o. Nous maintenons ainsi une liste d’ensembles de conflits, et basons nos choix sur

cette liste. A partir de celle-ci, il sera possible de s’approcher de l’ensemble L ∈ GiD
s maximal.

En faisant ce choix, nous nous apercevons que la génération des itemsets de longueur 2 est un cas

légèrement différent, qui se généralisera facilement à la génération des itemsets de longueur n. Nous

décrivons donc dans un premier temps notre méthode de génération des 2-itemsets graduels.

Génération des 2-itemset graduels

Nous définissons un ensemble de conflits pour un 2-itemset de la manière suivante :

Définition 11. Soit s = i∗11 i∗22 un 2-itemset graduel, et O l’ensemble des objets de la base DB ordonnés

sur i1 selon l’opérateur de comparaison ∗1 puis sur i2 selon l’opérateur de comparaison ∗2. Pour un objet

oi ∈ O, nous conservons l’ensemble des objets qui contredisent la gradualité de s dans un ensemble de

conflits noté Ci. En d’autres termes, ∀oj ∈ Ci, toi [i2]¬ ∗2 toj [i2].

Propriété 4. La structure des ensembles de conflits est symétrique : si oi ∈ Cj alors oj ∈ Ci.
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Objet g1 g2 Ci
p1 -2 -1.5 ∅
p3 -1 -1.5 ∅
p2 -0.5 -1 ∅
p4 0.5 -0.5 {p5}
p5 1 -0.8 {p4}
p8 1.2 3 {p6, p7}
p6 1.5 1 {p8}
p7 3 1 {p8}

Tab 3.9 – Ensembles des conflits pour (g≥1 g≥2 )

Exemple 10. Reprenons l’itemset graduel (g≥1 g≥2 ). Le tableau 3.9 montre les objets du tableau 3.7

ordonnés sur g1, puis sur g2. La troisième colonne du tableau 3.9 montre les ensembles de conflits

associés à chaque objet. Ainsi, les objets p1, p2 et p3 ne posent pas de problème vis à vis de l’ordre

imposé par s. En revanche, comme souligné dans l’exemple du tableau 3.8, l’objet p4 est en conflit

avec l’objet p5. Nous créons donc un ensemble de conflits contenant p5 associé à p4 et un ensemble de

conflits contenant p4 associé à p5. De la même manière, p8 est en conflit avec les objets p6 et p7. Cela

a pour conséquence la création de trois nouveaux ensembles de conflits.

Les ensembles de conflits nous permettent de rapidement identifier les objets qui ne posent pas

de problème à la gradualité, puisque leur ensemble Ci associé est vide. Ainsi, ces objets participeront

d’office à la fréquence de s. En revanche, plus un ensemble de conflits Ci contiendra d’objets, plus nous

devrons écarter d’autres objets afin de conserver oi lors du comptage de la fréquence. Dans le but de

construire l’ensemble d’objets représentant s le plus représentatif, nous écartons dans un premier temps

les objets ayant le plus grand ensemble de conflit.

Dans un premier temps, nous conservons donc tous les objets ayant un ensemble de conflits associé

vide : t0 = GD ← femp(C) (où femp retourne tous les objets ayant un ensemble de conflits vide).

Ensuite, nous écartons les objets ayant les plus gros ensembles de conflits à l’aide de la fonction fmax :

t1 = O \ fmax(C). Effacer un objet de l’ensemble des objets candidats revient à le supprimer de tous

les ensembles de conflits dans lequel il apparaissait. La symétrie de notre structure facilite cette tâche,

puisqu’il suffit de considérer les objets contenus dans ensemble de conflit que l’on supprime. Ces deux

sous-étapes sont notées de la manière suivante :

t01 = GD ← femp(O \ fmax(C))
Ensuite, nous répétons ce processus tant que nous avons des ensembles de conflits non vides. Cela

conduit à la proposition suivante :

Proposition 2. La fonction tn = GD ← tn−1 avec t0 = GD ← femp(O\ fmax(C)) calcule un ensemble

objets représentatif local maximal.

Démonstration. Soit |GD| = n. Supposons qu’il existe un autre ensemble représentatif local F tel que

|F| = m|m > n. Cela signifie qu’il existe un objet oi ∈ F tel que oi /∈ GD. Alors Ci = ∅. Cependant,
par construction, si Ci = ∅, alors oi ∈ GD. Il est donc impossible que oi existe.
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Nous illustrons la proposition 2 en calculant l’ensemble des objets représentatifs pour (g≥1 g≥2 ). Dans

cet exemple, le plus grand ensemble de conflits est celui de l’objet p8. Dans un premier temps, l’opération

GD ← femp(O \ p8) ≡ GD ← {p1, p3, p2, p6, p7} est effectuée. Le tableau 3.10 montre le résultat de

cette première opération : l’objet p8 est retiré de l’ensemble représentatif, et les ensembles de conflit de

p6 et p7 sont mis à jour. Ils sont maintenant vides, p6 et p7 sont donc ajoutés à l’ensemble représentatif.

Objet g1 g2 O|i

p1 -2 -1.5 ∅
p3 -1 -1.5 ∅
p2 -0.5 -1 ∅
p4 0.5 -0.5 {p5}
p5 1 -0.8 {p4}
p8 1.2 3 {p6, p7}
p6 1.5 1 {p8}= ∅
p7 3 1 {p8}= ∅

Tab 3.10 – Opération t01 pour (g≥1 g≥2 )

Dans l’étape suivante, nous avons le choix entre écarter p4 ou écarter p5, puisque la cardinalité de leur

ensemble de conflits est la même. Quel que soit l’objet écarté, la cardinalité de l’ensemble représentatif

local sera la même. Cependant, ce choix peut avoir des conséquences sur les ensembles représentatifs

des sur-itemsets. Nous discutons de ces conséquences dans la section 3.3.5. Dans cet exemple, nous

choisissons de supprimer le premier objet rencontré, soit p4. L’ensemble représentatif maximal finalement

obtenu est GD
s = {p1, p3, p2, p5, p6, p7}.

Génération des n-itemsets

Dans le cas des algorithmes générer-élaguer, l’ensemble des objets supportant un n-itemset est

obtenu par intersection des ensembles de deux (n−1)-itemsets. Dans le contexte de la gradualité, cette

méthode n’est pas applicable, car elle élague trop drastiquement les objets qui auraient pu participer à

des ensembles représentatifs plus grands.

Afin d’illustrer notre propos, considérons l’itemset graduel (g≥1 g≤2 G≤). Celui-ci sera généré à

partir des ensembles représentatifs de (g≥1 g≤2 ) du tableau 3.11a et de (g≥1 G≤) du tableau 3.11b.

Une intersection de ces deux ensembles représentatifs résulte en un ensemble constitué de l’objet p6.

Cependant, il existe trois ensembles représentatifs de cardinalité plus grande qui répondent à l’itemset

(g≥1 g≤2 G≤) : {p1, p3}, {p8, p7} et {p8, p6}.
Pour pallier ce problème, nous proposons de gérer deux ensembles de conflits lors de la génération

d’itemsets de longueur supérieure à 2. Cela nous permet de maximiser l’ensemble représentatif local.

Notons qu’à ce stade, le problème d’ordonnancement des valeurs ne se pose plus : cet ordre est calculé

lors de la génération des itemsets de taille 2, et reporté lors de la génération des itemsets de taille

supérieure.

Définition 12. Soit s = i∗11 ...i∗nn un n-itemset, et O l’ensemble des objets de la base DB ordonné

sur i1 selon l’opérateur ∗1 puis sur i2 selon l’opérateur ∗2... puis sur in selon l’opérateur ∗n. Pour
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Objet g1 g2 O|i

p1 -2 -1.5 {p2, p4, p5, p6, p7, p8}
p3 -1 -1.5 {p2, p4, p5, p8, p6, p7}
p2 -0.5 -1 {p1, p3, p4, p5, p6, p7, p8}
p4 0.5 -0.5 {p1, p2, p3, p6, p7, p8}
p5 1 -0.8 {p1, p2, p3, p6, p7, p8}
p8 1.2 3 {p1, p2, p3, p4, p5}
p6 1.5 1 {p1, p2, p3, p4, p5}
p7 3 1 {p1, p2, p3, p4, p5}

(a) Ensemble représentatif pour (g≥1 g
≤
2 )

Objet g1 G O|i

p1 -2 2 {p3, p7, p8}
p3 -1 1 {p2, p4, p5, p6, p7, p8}
p2 -0.5 2 {p3, p7, p8}
p4 0.5 2 {p3, p7, p8}
p5 1 2 {p3, p7, p8}
p8 1.2 3 {p1, p2, p3, p4, p5}
p6 1.5 2 {p3, p7}
p7 3 3 {p1, p2, p3, p4, p5, p6}
(b) Ensemble représentatif pour (g≥1 G≤)

Tab 3.11 – Différents ensembles représentatifs de la base

chaque objet oj ∈ O, nous conservons les objets écartés dans deux ensembles de conflits : le premier

concernant l’item in−1 et noté Cin−1
, et le second concernant in et noté Cin . En d’autres termes,

∀ok ∈ Cin−1 , toj [in−1]¬ ∗n−1 tok [in−1] et ∀ok ∈ Cin , toj [in]¬ ∗n tok [in].

Algorithme 1 : Comp-Representative-Set

Données : Un n-itemset s = (i∗11 ...i∗nn ),

Ensemble des objets O triés selon les n− 1 items,

Ensembles de conflits Cn et Cn−1

Résultat : Ensemble représentatif GD pour s

GD ←− ∅1

tant que O 6= ∅ faire2

o = fmax(Cin , Cin−1)3

O ←− O \ {o}4

pour chaque oj ∈ O faire5

fcnf(oj , Cin)←− fcnf(oj , Cin) \ {o}6

fcnf(oj , Cin−1)←− fcnf(oj , Cin−1) \ {o}7

si fcnf(oj , Cin) = ∅ and fcnf(oj , Cin−1) = ∅ alors8

GD ←− GD + {oj}9

O ←− O \ oj10

fin11

fin12

fin13

retourner OR14

La méthode de construction de l’ensemble représentatif est alors la même que précédemment, mais

en mettant à jour les listes des deux items graduels à chaque suppression. L’algorithme de jointure est

donné par l’Algorithme 1. Il implémente la fonction récursive utilisée par la propriété 2. Dans un souci

de performance, nous utilisons une boucle tant que (ligne 2) plutôt qu’une fonction récursive. GD
s est

48



construit dans la condition si (lignes 8 à 11). La fonction fcnf : O → C permet d’accéder à l’ensemble

de conflits associé à un objet.

Le tableau 3.12 montre le déroulement de l’algorithme 1 pour l’itemset graduel (g≥1 g≤2 G≤). Dans un

premier temps, l’objet p1 est supprimé car il a l’ensemble de conflits maximal. Cet ensemble de conflits

est associé à l’item (g≤2 ). Sa suppression entrâıne la mise à jour de tous les ensembles de conflits, y

compris ceux associés à l’item (G≤). Puis les objets p3, p2, p4, p5 et p6 sont séquentiellement supprimés.

L’ensemble représentatif final obtenu est {p8, p7}, et non uniquement p6 qui aurait été obtenu par

intersection entre les deux ensembles représentatifs de départ.

3.3.3 Propriétés des itemsets graduels

Complémentarité

Dans cette section, nous discutons des propriétés des itemsets graduels, et plus particulièrement

celles qui sont utilisées dans un but d’optimisation. Dans un premier temps, nous retrouvons la propriété

d’antonymie, évoquée dans [BMD90] et formalisée par [BCS+07].

Nous notons la négation (ou complémentarité) de la manière suivante :

c(∗) =
{

≥ si ∗ =≤
≤ si ∗ =≥

La négation d’un itemset graduel est alors définie par :

Définition 13. (itemset graduel complémentaire) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel. Alors la

négation de s, notée c(s), est (i
c(∗1)
1 ...i

c(∗n)
n ).

Exemple 11. Le complémentaire de (g≥1 ) est (g
≤
1 ). Le complémentaire de (g≥1 g≤2 G≥) est (g≤1 g≥2 G≤)

Nous obtenons la proposition suivante :

Proposition 3. (ensemble représentatif d’un itemset graduel complémentaire) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un

itemset graduel. Si un ensemble d’objets GD respecte cet itemset, alors l’ordre inversé des éléments de

GD respecte également c(s) = (i
c(∗1)
1 ...i

c(∗n)
n ).

Démonstration. ∀o, p ∈ O, o ∗ p ⇔ p c(∗) o. Cela implique que tous les objets de GD respectent son

complémentaire.

Corollaire 1. Freq(s) = Freq(c(s))

Cela signifie que nous pourrons déduire une moitié des itemsets à partir de l’autre moitié. Cette

optimisation divise l’espace de recherche par deux, et donc mène à une importante réduction de la

consommation en temps et en mémoire. La figure 3.3 montre l’espace de recherche généré par cette

optimisation. Nous choisissons ici arbitrairement de générer les items selon l’opérateur ≥ au premier

niveau. L’utilisation de l’opérateur ≤ à la place est tout à fait possible. Ici, l’itemset (g≤1 g≥2 G≤) n’est

jamais généré, puisque sa fréquence est la même que celle de (g≥1 g≤2 G≥).
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Objet g≥1 g≤2 O|g2 G≤ O|G

p1 -2 -1.5 {p2, p4, p5, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p3 -1 -1.5 {p2, p4, p5, p6, p7, p8} 1 {p2, p4, p5, p6, p7, p8}
p2 -0.5 -1 {p1, p3, p4, p5, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p4 0.5 -0.5 {p1, p2, p3, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p5 1 -0.8 {p1, p2, p3, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p8 1.2 3 {p1, p2, p3, p4, p5} 3 {p1, p2, p3, p4, p5}
p6 1.5 1 {p1, p2, p3, p4, p5} 2 {p3, p7}
p7 3 1 {p1, p2, p3, p4, p5} 3 {p1, p2, p3, p4, p5, p6}

Pas 1 : suppression de p1

p3 -1 -1.5 {p2, p4, p5, p6, p7, p8} 1 {p2, p4, p5, p6, p7, p8}
p2 -0.5 -1 {p3, p4, p5, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p4 0.5 -0.5 {p3, p2, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p5 1 -0.8 {p3, p2, p6, p7, p8} 2 {p3, p7, p8}
p8 1.2 3 {p3, p2, p4, p5} 3 {p2, p3, p4, p5}
p6 1.5 1 {p3, p2, p4, p5} 2 {p3, p7}
p7 3 1 {p3, p2, p4, p5} 3 {p2, p3, p4, p5, p6}

Pas 2 : suppression de p3
p2 -0.5 -1 {p4, p5, p6, p7, p8} 2 {p7, p8}
p4 0.5 -0.5 {p2, p6, p7, p8} 2 {p7, p8}
p5 1 -0.8 {p2, p6, p7, p8} 2 {p7, p8}
p8 1.2 3 {p2, p4, p5} 3 {p2, p4, p5}
p6 1.5 1 {p2, p4, p5} 2 {p7}
p7 3 1 {p2, p4, p5} 3 {p2, p4, p5, p6}

Pas 3 : suppression de p2
p4 0.5 -0.5 {p6, p7, p8} 2 {p7, p8}
p5 1 -0.8 {p6, p7, p8} 2 {p7, p8}
p8 1.2 3 {p4, p5} 3 {p4, p5}
p6 1.5 1 {p4, p5} 2 {p7}
p7 3 1 {p4, p5} 3 {p4, p5, p6}

Pas 4 et 5 : suppression de p4 et p5

p8 1.2 3 ∅ 3 ∅
p6 1.5 1 ∅ 2 {p7}
p7 3 1 ∅ 3 {p6}

Pas 6 : suppression de p6
p8 1.2 3 ∅ 3 ∅
p7 3 1 ∅ 3 ∅

Tab 3.12 – Déroulement de l’algorithme 1 pour la construction de l’ensemble représentatif de l’itemset

graduel (g≥1 g≤2 G≤)
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Fig 3.3 – Espace de recherche parcouru à partir de la base exemple

Fréquence et confiance : cas des 1 et 2-itemsets

Dans ce chapitre, nous exprimons la gradualité en utilisant une relation d’ordre total. Ainsi, quelque

soit l’itemset de taille 1 considéré, tous les objets de la base de données (dans le cas d’une base ne

contenant aucune valeur nulle) participent à l’ensemble représentatif de cet itemset, puisque tous les

objets sont comparables. La fréquence des 1-itemsets est donc systématiquement de 100%. Pour cette

raison, notre algorithme principal génère dès le départ les itemsets de taille 2. Cela permet d’ordonner

sur deux dimensions, et une seule fois, puisque l’ordre obtenu sera reporté sur les sur-itemsets. De plus,

un itemset de taille 1 n’a pas de signification graduelle : savoir que “g1 augmente” et que “g2 diminue”

pour 100% des objets de la base n’apporte pas de connaissance utile aux experts.

Le calcul de la confiance d’une règle graduelle est basé sur la fréquence des deux itemsets la compo-

sant. Nous savons que ∀i ∈ I, F req(i+) = Freq(i−) = 1. Ainsi, pour une règle graduelle ne contenant

qu’un item dans la condition et la conséquence, nous obtenons :

• Conf(i∗11 ⇒ i∗22 ) =
Freq(i∗11 i∗22 )

Freq(i∗11 )

• Conf(i∗22 ⇒ i∗11 ) =
Freq(i∗11 i∗22 )

Freq(i∗22 )

Comme Freq(i∗11 ) = Freq(i∗22 ), nous avons :

Conf(i∗11 ⇒ i∗22 ) = Conf(i∗22 ⇒ i∗11 ) = Freq(i∗11 i∗22 )

Il est donc impossible d’établir l’implication la plus significative d’une règle de taille 2. Nous démarrons

donc la génération de règles graduelles à partir des itemsets de taille 3 (troisième niveau de l’arbre des

préfixes).
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3.3.4 Expérimentations

Afin d’étudier les performances de notre algorithme, nous souhaitons réaliser des expérimentations sur

des jeux de données synthétiques. Cependant, nous verrons dans un premier temps que les générateurs

de jeux de données en vue d’extraction de connaissances graduelles ne sont pas les plus adaptés. Nous

décrivons donc un générateur näıf dans le sens où il ne vise pas à reproduire des phénomènes réels, mais

qui présente le fort avantage de permettre une étude approfondie des performances de notre algorithme.

Nous répondons ensuite aux questions suivantes : comment notre heuristique se comporte-t-elle face

à des jeux de données au format inversé (plus d’items que de clients) ? Combien de motifs réels cette

heuristique écarte-t-elle, et dans quels cas ?

Vers un générateur de données pour l’extraction de motifs graduels

La génération de jeux de données synthétiques adaptés à des contextes spécifiques est un problème

récurrent en fouille de données. Il s’agit de reproduire des phénomènes récurrents dans la réalité, mais

qui sont souvent difficiles à modéliser. Dans ce contexte, l’un des premiers générateurs proposés pour

l’extraction de règles classiques d’association est celui du groupe de recherche d’IBM d’Almaden 2.

Initialement proposé dans un but de mesure de performances de l’algorithme Apriori, ce générateur ne

produit pas de jeux réalistes. Ce constat a motivé d’autres équipes [RMZ03, DD05, BFP07] à creuser

la piste des bordures négatives et positives afin de proposer des générateurs pour l’extraction de motifs

reproduisant des schémas réalistes.

Dans notre contexte, ces générateurs ne sont pas adaptés : quel que soit le générateur utilisé, nous

obtenons pour chaque transaction une liste d’items présents. Les valeurs des items sont donc binaires

(sous forme de présence /absence) et ne sont en aucun cas numériques. Il manque donc la partie

graduelle, qui consiste à faire augmenter ou diminuer la valeur attribuée à ces items d’une transaction à

l’autre. Dans un premier temps, nous avons affecté aléatoirement des valeurs à chacun des items présents

dans une transaction. Cependant, pour un même item et d’une transaction à l’autre, aucune direction de

variation (augmente ou diminue) n’est fournie. Ainsi, pour obtenir des itemsets graduels fréquents, il est

nécessaire de baisser fortement le support (moins de 2%). La forme des itemsets fréquents finalement

obtenus est affichée à la figure 3.4 :

(73+ 96+ 97+) : 0.3% (3/1000)

(73+ 96+ 97-) : 0.3% (3/1000)

(73+ 96- 97+) : 0.3% (3/1000)

(73+ 96- 97-) : 0.3% (3/1000)

(73+ 96- 98+) : 0.2% (2/1000)

(73+ 97+ 98-) : 0.2% (2/1000)

(73+ 97-) : 1.2% (12/1000)

(73+ 98+) : 0.3% (3/1000)

(73+ 98-) : 0.5% (5/1000)

Fig 3.4 – Extrait de résultats obtenus avec IBM Quest

2. www.almaden.ibm.com/software/projects/hdb/resources.shtml
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La base utilisée dans la figue 3.4 contient 1000 transactions et 100 attributs. Avec une fréquence mi-

nimale fixée à 2%, environ la moitié des résultats obtenus sont“symétriques”(de la forme A+B+ : X%,

A+B− : X%). et possèdent le même support. Cela signifie que pour chaque itemset, l’algorithme or-

donne un très faible nombre de transactions. Notons également que dans le cas de cette base l’algorithme

ne trouve aucun itemset fréquent pour un seuil supérieur à 2%. Ces phénomènes se sont répétés pour

chacune des bases générées avec IBM Quest. Nous expliquons ce type de résultats par trois facteurs :

• Beaucoup de valeurs nulles. En effet, même si l’on fixe des paramètres maximaux concernant la taille

des transactions de chaque objet de la base, le générateur produit une base contenant beaucoup

de valeurs nulles (base peu dense).

• Aucune co-variation allant dans le même sens n’est générée pour un ensemble d’items : la génération

de nos valeurs de manière aléatoire ne permet pas de faire varier ces valeurs dans le même sens

d’une transaction à l’autre.

• Les supports, extrêmement faibles, indiquent qu’il est toujours possible de trouver des ensembles

de deux ou trois objets respectant un itemset graduel. La consultation de ces ensembles montre

que toutes les valeurs des items d’une transaction à une autre sont égales.

Afin d’évaluer convenablement les performances en terme de mémoire et de temps, nous avons mis

en place un mini-générateur, dont la méthode est illustrée par l’algorithme 2. Le but n’est pas ici de

coller à la réalité des bases extraites, mais plutôt de générer des transactions où les co-variations vont

dans le même sens. Pour ce faire, nous avons mis en place un système de coefficientss. L’utilisateur fixe

un nombre de transactions, un nombre d’items et le pourcentage de bruit qu’il souhaite obtenir. Dans

un premier temps, une liste de coefficients de valeur -1 ou 1 est aléatoirement générée pour chaque

item (ligne 2). Ces coefficients nous donneront, pour l’item concerné, son sens de variation principal.

Afin de baisser la fréquence des itemsets les plus longs, la fréquence des derniers items de la base est

divisée (ligne 4). Nous introduisons également un peu de “bruit”, afin de ne pas déduire des fréquents

trop uniformes. Enfin, la génération de la base est faite dans les lignes 6 à 14, et pour chaque item i se

base sur la précédente transaction générée et sur le coefficient attribué (ligne 11).

Un tel générateur produit des bases dont les premiers itemsets sont fréquents à 90%. Avec ce type de

base, notre heuristique sera très sensible à la baisse du support. Cependant, au vu du nombre d’itemsets

extraits avec des supports considérés habituellement comme relativement élevés (au dessus de 50%),

nous pouvons affirmer que ce générateur convient parfaitement aux mesures de temps et de mémoire

recherchées.

Évaluation des performances

Notre approche a été implémentée en C++. Les avantages de ce langage sont doubles : d’une part ce

langage compilé est très performant en terme de rapidité d’exécution, et d’autre part la gestion mémoire

est facilement contrôlée par le programmeur. Afin de mettre en œuvre efficacement notre heuristique,

nous avons codé des ensembles de conflits sous forme binaire. Les expérimentations ont été menées

sur un ordinateur Precision WorkStation R5400 Xeon(R) CPU E5450 3.00GHz doté de 16Go de RAM.

A l’aide du générateur, nous avons généré trois bases dont les caractéristiques sont résumées dans le

tableau 3.13. Dans la suite de cette section, nous illustrons notre approche avec ces bases.

Les résultats des expérimentations sur la base C100I1000 sont présentés dans le tableau 3.14. Dans

un premier temps, nous constatons qu’il est impossible de baisser le seuil de fréquence minimal en-
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Algorithme 2 : Génération de base graduelle

Données : Un nombre d’items nbItems

Un nombre de transactions nbTrans,

Un pourcentage de bruit b

Résultat : Une base de données numérique

pour i = 0; i < nbItems; i++ faire1

coeff [i]← GenerationAleatoire()2

pourcentageAbs = nbTrans× (1− nbItems−i
nbItems

)3

TransactionsV ides[i]← GenerationNull(pourcentageAbs, b)4

fin5

pour i = 0; i < nbTrans; i++ faire6

pour j = 0; j < nbItems; j ++ faire7

si i ∈ TransactionsV ides[j] alors8

BD[i][j] = −19

sinon10

BD[i][j] = BD[i− 1][j] + random()× coeff [j]11

fin12

fin13

fin14

retourner BD15

Nom #Transactions #Items #Valeurs

C100I10 100 10 100

C100I1000 100 1000 5000

C5000I100 5000 100 5000

Tab 3.13 – Noms et caractéristiques des bases synthétiques utilisées

dessous de 88%. Cependant, cela suffit pour caractériser le comportement de l’heuristique sur une base

contenant plus d’items que d’objets. En effet, il faut environ deux heures pour extraire plus de deux

millions d’itemsets graduels. Ces temps d’extraction sont acceptables, puisque la base est suffisamment

dense pour contenir des itemsets de longueur 13 et de fréquence minimale 0.88, comme le montre la

figure 3.5a.

minFreq #Itemsets Temps (Min)

90% 381985 23

88% 2007505 127

Tab 3.14 – Nombre d’itemsets et temps d’extraction pour la base C100I000

De plus, nous remarquons que la consommation mémoire est linéaire (figure 3.5b). En revanche,

l’approche est très gourmande en mémoire à partir d’un certain nombre de motifs. Par exemple, pour
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deux millions de motifs, environ 8 Go de mémoire vive sont nécessaires.
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Fig 3.5 – Base C100I1000 avec minFreq=88% (a) Nombre de motifs extraits par longueur d’itemset (b)

Mémoire utilisée en fonction du nombre de motifs

Comme le support minimal reste élevé, les résultats sur la base C100I1000 ne permettent pas d’affir-

mer que la méthode est robuste face à des faibles fréquences sur des bases denses. Cependant, l’approche

permet d’obtenir une très grande quantité d’informations, même avec une fréquence élevée. Ce résultat

démontre que cette méthode peut être utilisée dans un cas réel et est à replacer dans le contexte des

bases génomiques. Sur ce type de bases, les experts recherchent les comportements fréquents ce qui

s’avère généralement difficile à obtenir : la plupart des algorithmes ne terminent pas l’extraction ou bien

n’extraient aucune information pertinente.

Les résultats des expérimentations sur la base C5000I100 sont résumés par les figures 3.6a et 3.6b.

L’objectif ici est d’étudier le comportement de l’algorithme sur une base contenant plus d’objets que

d’items. Tout d’abord, l’algorithme supporte bien la baisse du seuil de fréquence minimal, puisque nous

parvenons ici à 60% pour environ 7000 itemsets graduels. La consommation mémoire est plus élevée

que pour la base précédente : plus de 9 Go sont nécessaires à l’extraction de ces 7000 itemsets. En

effet, même si le nombre d’itemsets est plus petit que pour la base C100I1000, le nombre de clients

matérialisés dans les ensembles de conflit est bien plus conséquent.

Le temps nécessaire à l’extraction est également plus long. Cela démontre que le calcul de la fréquence

est plus long lorsque le nombre d’objets est élevé. En effet, ce calcul est répété moins de fois que pour

la base C100I1000, mais sur des matrices binaires plus grandes, ce qui ralentit le processus.

Heuristique et complétude

La méthode heuristique n’est pas complète, ce qui signifie qu’il y a une perte de motifs fréquents.

Nous avons étudié cette perte, en comparant les résultats obtenus sur deux petites bases avec ceux

obtenus par la méthode complète présentée à la section 3.4.

La figure 3.7a montre le nombre de motifs extraits comparé au nombre de motifs exacts sur la

base C100I10. Jusqu’à un seuil minimal de 30%, l’approche heuristique extrait 100% des motifs, ce qui

signifie que pour ce jeu de données, cette approche est exacte jusqu’à un support de 30%. Nous avons

déterminé sur cette même base l’impact de la longueur des motifs sur le nombre de motifs extraits.
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Fig 3.7 – (a) Nombre de motifs extraits par rapport au nombre total de motifs (%) (b) Nombre de

motifs extraits par niveau pour C100I10V100 avec minFreq=0.05

La figure 3.7b montre que l’heuristique écarte des motifs fréquents à partir d’une longueur de 5. La

méthode proposée étant susceptible d’écarter des motifs fréquents à partir des 3-itemsets, ce résultat

est encourageant. Notons qu’au pire des cas, l’algorithme a extrait 94% des motifs fréquents.

La longueur des motifs étant le facteur déterminant de l’efficacité de notre méthode, nous avons

relancé ces mêmes tests sur une base contenant 100 objets et 100 attributs. La figure 3.8a (mise à

l’échelle logarithmique sur l’axe du nombre de motifs) montre que l’heuristique écarte des itemsets

fréquents à partir d’une fréquence minimale fixée à 80%. A ce seuil, les itemsets de longueur maximale

contiennent six items graduels. Cependant, l’efficacité de l’heuristique reste acceptable, puisque plus de

80% des motifs fréquents sont extraits (figure 3.8a).

La figure 3.8b met en évidence l’avantage fondamental de notre heuristique : là où une méthode

complète s’effondre, l’heuristique parvient à terminer l’extraction. Dans ce cas, la méthode complète

s’effondre avec une fréquence minimale de 30% tandis que la méthode heuristique se termine, et double
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Fig 3.8 – (a) Nombre de motifs extraits par rapport au nombre total de motifs (%) (b) Nombre de

motifs extraits par niveaux pour C100I10V100 avec minFreq=0.05

le nombre de motifs fréquents. Cela permet de présenter aux utilisateurs des itemsets fréquents de plus

grande taille et qui n’auraient pas pu être extraits avec une autre méthode, malgré un léger biais sur

leur fréquence.

3.3.5 Discussion

L’inconvénient majeur de la méthode exposée ci-dessus est qu’elle n’est pas complète. En effet,

l’utilisation d’une heuristique implique que dans certains cas, la fréquence d’un itemset graduel peut

être sous-évaluée. Ainsi, si l’utilisateur fixe un seuil minimal légèrement supérieur à la fréquence obtenue,

et si cette fréquence n’est pas la fréquence réelle, cet itemset graduel ne sera pas extrait.

Ce phénomène s’explique par le fait que nous faisons des choix chaque fois que nous rencontrons

plus d’un ensemble de conflits maximal. Évidemment, nous pouvons changer la politique de sélection

de cet ensemble maximal : dans ce mémoire, nous supprimons l’objet le plus petit lexicographiquement,

mais il serait possible de choisir de manière aléatoire, ou encore selon des règles fixées par l’expert.

Cependant, quel que soit ce choix, la fréquence calculée sera toujours inférieure ou égale à la fréquence

réelle. Ce phénomène ne s’applique pas au niveau local, mais pour les sur-itemsets.

Prenons pour exemple la base du tableau 3.15. Lors de la construction de l’ensemble représentatif

associé à l’itemset (A≥ B≥), notre algorithme supprimera les objets {ox, oy, oz}. Cependant, il se

trouve que pour l’itemset (A≥ B≥ C≥ D≥ E≥), {ox, oy, oz} est l’ensemble représentatif maximal.

Notre algorithme choisit une solution différente et trouve {o1, o4}, ce qui résulte en un support plus

faible.

Dans ce contexte, comment choisir l’objet à supprimer ? La problématique principale réside dans le

fait que lors de la génération d’un itemset de niveau n, il est impossible de prédire la meilleure solution

pour les itemsets de longueur n+1. Ainsi, l’extraction exhaustive des itemsets graduels est un problème

difficile. Une solution consiste à conserver tous les ensembles représentatifs associés à un itemset graduel.

Nous décrivons une méthode exhaustive répondant à cette problématique dans la section 3.4.
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A B C D E

o1 3 1 3 3 1

o2 4 2 1 4 2

o3 5 3 4 1 3

o4 6 4 3 5 4

o5 7 1 5 2 5

o6 8 1 6 6 1

ox 1 20 10 15 10

oy 2 30 20 40 20

oz 2.5 40 30 50 30

Tab 3.15 – Base de données problématique

3.4 Une approche complète pour l’extraction d’itemsets graduels

3.4.1 Structures de données adéquates

Une solution au problème du choix des objets soulevé dans la section 3.3 consiste à conserver

tous les choix possibles. En d’autres termes, nous souhaitons conserver l’ensemble de toutes les listes

constituant GD
s . Cependant, toutes ces possibilités doivent être conservées pour chaque itemset graduel,

rendant l’espace mémoire occupé exponentiel. Il est donc primordial d’utiliser une structure satisfaisant

les contraintes suivantes :

• Occupation mémoire compacte

• Jointure efficace : la structure ne devra être conservée que pour les itemsets de niveau n, puis

effacée lors de la génération des niveaux n+ 1.

Les deux contraintes principales nous conduisent à adopter une représentation binaire. L’utilisation

de structures binaires n’est pas nouvelle dans le contexte de la fouille de données. Il a d’ailleurs été

démontré que les algorithmes les utilisant sont plus efficaces [AFGY02]. Le principe général est le sui-

vant : plutôt que de conserver un tableau contenant les n objets supportant un itemset, une structure

de |O|
8 octets est utilisée. Si un objet supporte un itemset, alors le bit correspondant à son index est

mis à 1, et à 0 sinon. Lors de la jointure de deux itemsets, il suffit alors d’effectuer un ET binaire (noté

dans ce mémoire ∧), puis de compter le nombre de bits à 1 afin d’obtenir la fréquence du nouvel itemset.

Dans le contexte des itemset graduels, nous avons montré dans la section 3.3.2 qu’une intersection

entre ensembles représentatifs locaux pouvait mener à une perte d’information. Afin d’utiliser la structure

la plus compacte possible, nous ne représenterons qu’une seule fois les informations redondantes sur

l’ensemble des solutions possibles. Par exemple, nous avions établi à la section 3.3.1 que quatre listes

ordonnées d’itemsets représentent l’ensemble des solutions pour l’itemset graduel (g≥1 g≥2 ). En regardant

de plus près les tableaux 3.8a, 3.8b, 3.8c et 3.8d, nous observons que les objets p1, p2 et p3 apparaissent

dans chacune de ces listes, et dans le même ordre. Cette partie est donc commune à l’ensemble de

toutes les solutions. Puis, soit la liste ordonnée inclue p4, soit elle inclut p5. Nous retrouvons plus loin

le même phénomène avec les objets {p6, p7} et p8.
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L’ensemble des solutions GD
s peut être représenté graphiquement par un diagramme de Hasse 3. Un

diagramme de Hasse est constitué de sommets et d’arc où :

• Chaque sommet représente un élément de l’ensemble des solutions

• Un arc relie deux sommets si o1 ∗ o2, ∗ ∈ {≥,≤} est tracé
• Le diagramme garde une logique visuelle : si o1 ∗ o2, alors o1 est placé au-dessus de o2
• On ne note ni la reflexivité, ni la transitivité

La figure 3.9 montre le diagramme de Hasse obtenu pour l’ensemble GD
s associé à l’itemset graduel (g≥1

g≥2 ). Avec une telle représentation, chaque L ∈ GD
s représente un chemin de l’une des racines à l’une

des feuilles. Dans la figure 3.9, il y a bien quatre chemins.

p1

p3

p2

p4 p5

p6 p8

p7

Fig 3.9 – Diagramme de Hasse représentant GD
s pour s =(g≥1 g≥2 )

Pour représenter de telles structures en mémoire, nous utilisons des matrices binaires, que nous

formalisons de la manière suivante :

Définition 14. (Matrice binaire des ordres) Soit s un itemset graduel, Gs l’ensemble des listes ordonnées

le représentant, et OGs l’ensemble des objets de Gs. Gs peut être représenté par une matrice binaire

MGs = (moi,oj)oi∈OGs ,oj∈OGs
, où moi,oj ∈ {0, 1}.

S’il existe une relation d’ordre entre oi et oj , alors le bit correspondant à la ligne oi et à la colonne

oj est mis à 1, et à 0 sinon. Par exemple, la matrice du tableau 3.16 montre la matrice construite pour

représenter Gs. Comme cette matrice contient huit objets, il sera nécessaire d’allouer 82 = 64 bits, soit 8

octets. Nous ne réduisons pas la matrice à sa fermeture transitive. Par exemple, toute la ligne de l’objet

p1 est mise à 1.

3. De tels diagrammes ont été proposés par le mathématicien allemand Helmut Hasse, et permettent de représenter

graphiquement un ordre fini
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� p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8
p1 0 1 1 1 1 1 1 1

p2 0 0 0 1 1 1 1 1

p3 0 1 0 1 1 1 1 1

p4 0 0 0 0 0 1 1 1

p5 0 0 0 0 0 1 1 1

p6 0 0 0 0 0 0 1 0

p7 0 0 0 0 0 0 0 0

p8 0 0 0 0 0 0 0 0

Tab 3.16 – Matrice binaire MGs associée à (g≥1 g≥2 )

3.4.2 Algorithmes

Génération des candidats

Le principal intérêt de la structure binaire représentée ci-dessus réside dans le fait qu’elle facilite

grandement l’opération de jointure. En effet, l’ensemble de toutes les solutions étant mémorisé, il est

maintenant possible d’effectuer une intersection entre deux matrices binaires. Cela nous garantit la

préservation des ordres communs.

Nous procédons de la manière suivante :

1. Génération des 1-itemsets graduels : pour chaque item i de la base DB, l’item graduel i≥ est

construit en ordonnant les tO[i] selon la relation d’ordre ≥. A chaque nœud du premier niveau

est associé la matrice binaire correspondante. Contrairement à l’heuristique, nous ne trions que

sur une dimension. De plus, l’ordre étant enregistré dans la matrice, il ne sera plus nécessaire de

lire la base de données. Par exemple, au premier niveau de l’arbre, les matrices représentant les

figures 3.10a, 3.10b et 3.10c sont stockées.

2. Génération des n-itemsets graduels : la longueur des itemsets graduels est augmentée par

passe. Nous utilisons le théorème 1 afin de construire les matrices binaires associées aux itemsets

graduels résultant des jointures. L’utilisation de l’opérateur binaire ET nous garantit un processus

efficace en terme de temps d’exécution : en effet, les opérations bit-à-bit figurent parmi les plus

performantes en programmation.

Théorème 1. Soit s′′ un itemset graduel obtenu par la jointure des itemsets s et s′. Alors

MGs′′
= MGs ∧MGs′

A la fin du processus de jointure de niveau k, nous obtenons toutes les matrices binaires associées

aux k-itemsets. Cependant, quelques informations représentées ne seront pas utiles. En effet, certains

graphes peuvent contenir des nœuds isolés, c’est-à-dire des nœuds n’ayant ni père ni fils. Ces objets ne

participent pas au calcul de la fréquence, et les conserver revient à une perte de mémoire et de temps,

puisqu’ils seront considérés lors des jointures ultérieures. Ces opérations sont réalisées par l’algorithme

3.

Afin d’illustrer notre propos, nous construisons la matrice binaire associée à l’itemset graduel (g≥1 g≥2
G≤), qui s’obtient par jointure des itemsets (g≥1 g≥2 ) et (g

≥
1 G≤). Lors de la génération des 2-itemsets,
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p1

p3

p2

p4

p5

p8

p6

p7

(a)

p1

p3

p2

p5

p4

p6

p7

p8

(b)

p3

p1

p2

p4

p5

p6

p7

p8

(c)

Fig 3.10 – Diagrammes de Hasse pour (a) G
g
≥
1

, (b) G
g
≥
2

, et (c) GG≥

Algorithme 3 : Joindre

Données : Deux matrices MGs et MGs′

Résultat : La matrice MGss′

Mss′ = Initialiser(TGs ∩ TG′
s
)1

Mss′ = Ms ET Ms′2

Mss′ ← EffacerNoeudIsole(Mss′)3

retourner Mss′4

nous construisons la matrice binaire associée à (g≥1 G≤) reportée au tableau 3.11b. Le diagramme de

Hasse correspondant est dessiné à la figure 3.11a. Le résultat de l’opération binaire ∧ (algorithme 3,

ligne 2) produit la matrice représentée au tableau 3.17b. Le diagramme de Hasse correspondant, dessiné

à la figure 3.11b, montre bien que les nœuds p7 et p8 sont isolés : ils n’ont ni père, ni fils. Le tableau

3.18 montre la matrice stockée une fois les nœuds isolés supprimés.

Calcul de la fréquence

Si elle simplifie l’opération de jointure, l’utilisation de matrices binaires complique en revanche le

calcul de la fréquence. Selon la définition 9, la fréquence est le rapport du plus grand ensemble de

solutions sur le nombre d’objets de la base. Il est donc nécessaire de dégager le plus long chemin de

la matrice binaire. Cette problématique est non sans rappeler les problèmes de cheminement dans un

graphe, où la plupart des algorithmes existant consistent à extraire le plus court chemin entre deux

sommets [Dij71, Flo62].
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� p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8
p1 0 1 1 1 1 1 0 0

p2 0 0 0 1 1 1 0 0

p3 0 0 0 0 0 0 0 0

p4 0 0 0 0 1 1 0 0

p5 0 0 0 0 0 1 0 0

p6 0 0 0 0 0 0 0 0

p7 0 0 0 0 0 0 0 0

p8 0 0 0 0 0 1 1 0

(a)

� p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8
p1 0 1 1 1 1 1 0 0

p2 0 0 0 1 1 1 0 0

p3 0 0 0 0 0 0 0 0

p4 0 0 0 0 0 1 0 0

p5 0 0 0 0 0 1 0 0

p6 0 0 0 0 0 0 0 0

p7 0 0 0 0 0 0 0 0

p8 0 0 0 0 0 0 0 0

(b)

Tab 3.17 – Matrices binaires (a) MGs associée à (g≥1 G≤), (b) MGs associée à (g≥1 g≥2 G≤)

p1

p2 p3

p4

p5 p8

p6 p7

(a)

p1 p7 p8

p2 p3

p4 p5

p6

(b)

Fig 3.11 – Diagrammes de Hasse représentant (a) GD
s pour s =(g≥1 G≤), (b) GD

s pour s =(g≥1 g≥2 G≤)

� p1 p2 p3 p4 p5 p6

p1 0 1 1 1 1 1

p2 0 0 0 1 1 1

p3 0 0 0 0 0 0

p4 0 0 0 0 0 1

p5 0 0 0 0 0 1

p6 0 0 0 0 0 0

Tab 3.18 – Matrice binaire obtenue après suppression des nœuds isolés

Une solution näıve consiste à modifier les algorithmes de recherche de plus court chemin afin de

les adapter à la problématique de recherche du plus long chemin. Cependant, la complexité de ces

algorithmes (cubique pour la plupart) rend leur utilisation difficile en fouille de données. En effet, la

fréquence est calculée après chaque jointure ce qui peut représenter un très grand nombre d’appels.

Nous nous sommes donc orientés vers un algorithme ne considérant qu’une seule fois chaque objet

de la matrice binaire. Une telle méthode est légèrement plus consommatrice en mémoire, mais présente
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le fort avantage d’être en O(n), et donc d’être faiblement consommatrice en terme de temps.

a

b c

d

e f j

g

h

i

Fig 3.12 – Diagramme de Hasse exemple pour Gs

Liste Longueur

{abdei} 5

{abdfghi} 7

{acdei} 5

{acdfghi} 7

{jghi} 4

Tab 3.19 – les listes d’objets composant Gs
Nous illustrons notre méthode à l’aide de l’exemple de la figure 3.12. Celle-ci montre un diagramme

de Hasse composé de cinq listes ordonnées d’objets de longueur variable. Ces listes ainsi que leur cardi-

nalité sont énumérées dans le tableau 3.19. Au sein d’un Gs, un objet peut appartenir à plusieurs listes

ordonnées. C’est par exemple le cas de l’objet g qui appartient à trois listes. Pour cette raison, un objet

peut être affecté à différentes positions dans une liste. Ainsi, dans les seconde et quatrième listes, l’objet

g est en cinquième position, alors que dans la dernière il se trouve en seconde position. Pour le calcul

de fréquence, nous souhaitons maximiser cette position (et donc conserver la cinquième).

Lorsqu’un nœud est parcouru pour la première fois, il est impossible de prédire si sa position ac-

tuelle est la position maximale. Nous conservons donc une sorte de “mémoire” des parcours contenant

le résultat des parcours des autres nœuds. Lorsque plusieurs solutions se présentent, nous conservons la

solution maximale.

La méthode décrite ci-dessus est réalisée par l’Algorithme 4. Cet algorithme récursif prend en entrée

le nœud o que nous souhaitons visiter, ainsi que la mémoire d’appels précédents mise à jour. Le résultat

de son exécution est la mise à jour de la mémoire pour les nœuds fils de l’objet o. La stratégie suivante

est adoptée : un nœud n’ayant pas de fils est considéré comme une feuille et l’index mémoire lui

correspondant est mis à 1. Lorsqu’un tel nœud est rencontré, la récursion est arrêtée (ligne 3). Sinon,

la récursion assure que lorsque qu’un objet o est parcouru, tous les fils o′ de o ont déjà été traités. A la

fin, nous sélectionnons le fils ayant la mémoire la plus grande (ligne 11). La mémoire de l’objet courant

o sera égale à cette sélection plus un.
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Opération a b c d e f g h i j

1 Avant appel Initialisation de la mémoire à -1

−1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 −1
2 Appel 1 sur a

3 Appel 2 sur b puis sur c

4 Appel 3 sur d

5 Appel 4 sur e puis sur f

6 Appel 5 sur i

−1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 1 −1
7 Retour appel 5

−1 −1 −1 −1 2 −1 −1 −1 1 −1
8 Retour appel 4 sur e

9 Appel 6 sur g

10 Appel 7 sur h

−1 4 −1 3 2 −1 −1 2 1 −1
11 Retour appel 7

−1 4 −1 3 2 −1 3 2 1 −1
12 Retour appel 6

−1 4 −1 3 2 4 3 2 1 −1
13 Retour appel 4 sur f

−1 4 −1 3 5 4 3 2 1 −1
14 Retour appel 3

−1 6 −1 3 2 4 3 2 1 −1
15 Retour appel 2 sur b

−1 6 6 3 2 4 3 2 1 −1
16 Retour appel 2 sur c

7 6 6 3 2 4 3 2 1 −1
17 Retour appel 1

18 Appel 8 sur j

7 6 6 5 2 4 3 2 1 4

19 Retour appel 8

Tab 3.20 – Trace du calcul de la mémoire sur l’exemple 3.12
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Algorithme 4 : RecursiveCovering

Données : Un objet o

La mémoire provenant des appels antérieurs Memory

Résultat : Memory remplie en fonction des objets parcourus

Sons← GetSons(o) /* tous les o′ de valeur 1 à la ligne o */1

si Sons = ∅ alors2

Memory[o] = 1 ;3

sinon4

pour chaque i ∈ Sons faire5

si Memory[i] = −1 alors6

RecursiveCovering(i,Memory)7

fin8

fin9

pour chaque i ∈ Sons faire10

Memory[o] = max(Memory[o],Memory[i] + 1)11

fin12

fin13

Le tableau 3.20 donne une trace de l’exécution de l’algorithme 4 sur l’exemple 3.12. Le diagramme

de Hasse possède deux racines a et j. Nous procédons en suivant l’ordre lexicographique. L’algorithme

est appelé sur a, avec une mémoire initialisée à -1. Récursivement, les nœuds b, d, e et i sont parcourus.

i étant une feuille, la remontée de l’algorithme modifie la mémoire pour b, d, e et i. Puis l’algorithme

est rappelé sur f (formalisé par l’opération 5 du tableau). Cela a pour effet de mettre à jour la mémoire

pour f , g, h. Au moment de la mise à jour de d, l’algorithme choisit le fils ayant la position maximale

pour s’aligner, dans ce cas f . Le même processus est répété pour a qui se voit attribuer la position 7.

L’appel sur la seconde racine i est immédiat, puisque g a déjà été parcouru. A la fin de cette méthode,

l’algorithme retourne 7 pour cardinalité maximale.

3.4.3 Expérimentations

Nous avons mené nos expérimentations sur deux types de jeux de données : des jeux de données

synthétiques, créés à partir du générateur décrit à la section 3.3.4 et des jeux de données issus de bases

réelles. Ainsi, nous comparons dans un premier temps le comportement de la méthode complète avec

celle de la méthode heuristique. Pour cela, nous avons réutilisé les jeux de données de la section 3.3.4.

Données synthétiques

Le tableau 3.21 montre le temps d’extraction ainsi que le nombre de motifs extraits pour la base

C100I1000. La méthode complète génère le même nombre de motifs pour un seuil de fréquence minimal

fixé à 90%, mais en 17 minutes, ce qui est moins que la méthode heuristique. Cela s’explique par le fait

qu’il n’est pas nécessaire de parcourir la matrice binaire afin d’éliminer les objets en conflit. Cet écart

de temps entre les deux approches se creuse pour un support de 88%, puisqu’il faut 90 minutes pour
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extraire environ deux millions de motifs (contre 130 minutes avec la méthode heuristique).

minFreq #Itemsets Temps (Min)

90% 381985 17

88% 2019740 90

Tab 3.21 – Nombre d’itemsets et temps d’extraction pour la base C100I000

Les figures 3.13a et 3.13b montrent le comportement de l’algorithme dans le cas d’une base dense

contenant peu d’items et beaucoup d’objets. On constate que le temps d’extraction avec la méthode

complète est inférieur et permet d’extraire un plus grand nombre de motifs. En revanche, la méthode

exhaustive utilise plus de mémoire car elle génère plus de motifs et donc plus de matrices binaires à

stocker.
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Fig 3.13 – Base C5000I100 (a) Temps d’extraction en fonction de minFreq (b) Nombre de motifs extraits

et mémoire utilisée

Les expérimentations sur jeux de données synthétiques montrent donc que la méthode complète se

comporte comme attendu : elle génère plus de motifs, en moins de temps, mais ne permet pas d’éviter

le crash mémoire provoqué par l’explosion combinatoire et peut même dans certains cas l’atteindre plus

vite que la méthode heuristique.

Données réelles

Nous avons utilisé deux jeux de données réelles : un jeu est issu de questionnaires de patients atteints

de la maladie d’Alzheimer, et l’autre issu d’analyse de puces dans le contexte de l’analyse de cancer du

sein.

Notre but est ici de valider l’apport des règles graduelles, en répondant aux questions suivantes :

• les règles sont-elles compréhensibles par les experts ?

• en retirent-ils une information utile ?

• quel est le comportement de l’algorithme sur des jeux de données réelles ?
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La maladie d’Alzheimer est une maladie neurodégénérative du tissu cérébral qui entrâıne la perte

progressive et irréversible des fonctions mentales et notamment de la mémoire 4. Les chercheurs en psy-

chologie du laboratoire EPSYLON (Université de Montpellier 3) étudient cette maladie, et les résultats

présentés ici s’inscrivent dans le cadre du projet PEPS LAMAL 5. L’équipe de Praxiling évalue les sou-

venirs. Pour ce faire, les chercheurs ont constitué des jeux de données à partir d’interviews structurées

de patients et de tests évaluant les performances de la mémoire des patients (scores). Au cours des

entretiens, les psychologues demandent aux patients de se remémorer un bon moment de leur vie, ainsi

qu’un mauvais moment et un moment neutre. Ils analysent ensuite les souvenirs concernant les sons, les

dispositions spatiales ou encore leurs sensations durant ces moments. Le jeu de données ainsi constitué

et préparé contient 33 patients et 122 attributs.
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Fig 3.14 – Base Alzheimer (a) temps d’extraction en fonction de minFreq (b) nombre de motifs extraits

Les figures 3.14a et 3.14b montrent que le temps d’extraction pour un support minimal allant de

90% à 60% est très acceptable, puisqu’il varie de 10 secondes à environ deux minutes, pour extraire

environ 300 motifs fréquents. En revanche, en dessous de 60%, le temps d’extraction et le nombre de

motifs extraits croit exponentiellement : une vingtaine de minutes sont nécessaires afin d’extraire environ

deux millions cinq cent mille motifs. Au delà des performances en terme de calcul, cela démontre que

baisser le support au dessous de 60% n’apporte rien : non seulement il y a trop de règles pour qu’un

être humain puisse les interpréter, mais en plus la base contient un très grand nombre de corrélations

dont la fréquence est proche de 60%.

Voici des règles pointées par les experts comme apportant des informations déjà connues (donc

validantes) :

• Plus le souvenir de la disposition spatiale des personnes est bon et plus le souvenir du moment de

la journée est bon, alors plus le souvenir de l’endroit est bon (87.88%)

• Plus il y a d’identifications durant le test RI48 et plus le souvenir des dispositions spatiales et du

temps sont bons, alors plus le score au test MMS est élevé (81.82%)

• Plus un patient est âgé et moins il se souvient des sons d’un mauvais moment, alors moins son

4. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Maladie d%27Alzheimer

5. Langage, Mémoire et Alzheimer : une approche des maladies neurodégénératives fondée sur la densité des idées.

Fouille de données pour l’extraction de corrélations entre différents indices neuropsychologiques
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score au test MMS est élevé (81.82%)

En revanche, le nombre de résultats est souvent trop élevé pour avoir une bonne interprétation. Cela

s’explique par la redondance des items contenus dans les règles graduelles. Une solution de diminution

du nombre de règles est donc proposée au chapitre 4.

Les jeux de données concernant le cancer du sein sont fournis par l’équipe Identité et Plasticité

Tumorale de l’IRCM. Pour chaque tumeur, les chercheurs ont réalisé une analyse génomique en utilisant

les puces à ADN. Celles-ci fournissent les données d’expression de quelque 5000 gènes. S’ajoutent les

données cliniques, qui concernent le patient : son âge, le grade de la tumeur, le nombre de récidives, le

nombre de ganglions infectés... Sur les 156 attributs, seulement 4 attributs numériques sont intéressants

pour les experts. Le jeu de données constitué contient 108 tumeurs et 8000 attributs. L’expression de

chaque clone est comprise entre -2 et 3. Le tableau 3.22 résume les différentes expérimentations que nous

avons menées. La base étant trop dense, notre algorithme ne parvient pas à s’exécuter sur sa totalité.

Nous avons donc, sur avis des experts, découpé cette base en fonction des chromosomes. De plus, une

mini-base ne contenant que les expressions des gènes des chromosomes 8, 11 et 17 a été contruite à des

fin de test : ce sont sur ces chromosomes que l’on retrouve les altérations les plus fréquentes.

Nbr gènes MinSup NbRegles Longeur maxi

534
90 1024 2

50 295821 3

1131
90 8163 4

50 123126 4

1635
90 21706 4

50 265580 4

2238
90 38139 4

80 1536635 8

Chr 8 11, 17
90 523 3

50 328317 3

Tab 3.22 – Résumé des expérimentations sur la base cancer

Comme nous l’avons vu pour la base des psychologues, le nombre d’itemsets fréquents est beaucoup

trop élevé pour une analyse humaine. Si le support est élevé, les experts ne retirent pas d’informations

utiles, mais lorsqu’il est un peu plus faible, le nombre de motifs explose, ce qui ne permet pas la découverte

de motifs intéressants. Ce phénomène n’est pas nouveau en fouille de données : il arrive régulièrement

que les algorithmes extraient plus d’informations que celles présentées dans la base initiale. Il s’agit alors

soit de post-traiter les résultats, en appliquant par exemple des méthodes de clustering, soit de raffiner

l’extraction, en ajoutant par exemple de nouvelles contraintes. Ces aspects sont discutés dans le chapitre

suivant.
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3.4.4 Discussion

L’approche présentée ci-dessus est complète et plus efficace en terme de temps d’extraction que la

méthode heuristique. Cependant, comme le montrent nos expérimentations, diverses pistes de recherche

restent à explorer. Même si les consommations en ressources mémoire et temporelles sont tout à fait

satisfaisantes compte tenu des spécificités des différentes bases, elles démontrent qu’il faut explorer

deux axes : la réduction du nombre d’itemsets graduels afin de rendre la méthode plus accessible aux

différents experts, et la réduction de la consommation des ressources pour les bases trop denses.

La réduction de la consommation des ressources peut être envisagée par la compression des itemsets

fréquents (extraire des itemsets graduels clos), ou encore par la réduction du nombre de calculs de fré-

quence. Nous pensons que l’utilisation du principe d’inclusion/exclusion peut être utilisé afin de déduire

la fréquence d’un itemset à partir d’un autre itemset de même longueur. Considérons par exemple les

itemsets s1 = (i≥1 i≥2 ) et s2 = (i≥1 i≤2 ). Deux objets ayant la même valeur ne permettent pas de prédire

si un objet participe à l’ensemble représentatif de s1 ou à celui de s2, alors qu’avec les relations d’ordre

restreintes, il est possible de déterminer clairement à quel ensemble représentatif cet objet appartiendra.

Ces propriétés doivent être étudiées afin de proposer des optimisations adaptées à notre méthode.

La réduction du nombre d’itemsets peut se faire au travers du durcissement de la contrainte de

fréquence. En effet, nous avons considéré dans ce chapitre une vision optimiste de la fréquence, où deux

objets ayant des valeurs égales pour un même attribut participent tous deux à la fréquence, ce qui donne

lieu aux propriétés de la section 3.3.3. Cependant, dans certains contextes la sémantique de l’égalité

n’est pas adaptée à la réalité. Dans ce cas, il est nécessaire de définir une nouvelle mesure de fréquence.

Une piste intéressante consiste à ne pas supprimer l’égalité, mais à la pondérer. Par exemple, consi-

dérons le cas où les valeurs varient fréquemment de 100 unités d’un objet à l’autre. Une variation d’une

seule unité n’aura alors pas le même poids. Il s’agir alors de proposer des mesures estimant la “force

de variation”d’un itemset graduel, et de filtrer les itemsets en fonction de cette mesure. Les mesures

statistiques telles que la covariance ou l’entropie peuvent être envisagées. L’une des principales difficul-

tés est que ce type de mesure n’est pas anti-monotone. Dans le chapitre suivant, nous proposons une

solution pour la prise en compte de l’égalité durant l’extraction de motifs graduels.
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4.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent deux algorithmes permettant d’extraire de manière

automatique des itemsets graduels à partir de bases de données numériques. Les expérimentations ont

montré que les deux méthodes étaient particulièrement adaptées sur de petites bases, mais qu’elles

étaient très sensibles en terme de qualité de résultats au support minimal fixé par l’utilisateur. Un sup-

port trop faible résulte en une très grande quantité d’itemsets extraits, alors que paradoxalement, un

seuil légèrement plus élevé conduit à un très faible nombre de résultats, bien souvent déjà connus des

experts.

Dans ce chapitre, nous répondons aux problématiques suivantes : comment extraire des règles gra-

duelles potentiellement intéressantes pour l’expert ? Comment utiliser les itemsets graduels afin d’extraire

des connaissances atypiques ? Nous répondons au travers de deux propositions distinctes. Dans un pre-

mier temps, nous retravaillons la sémantique de la fréquence graduelle afin de proposer une mesure

plus adaptée à la réalité de nos bases. Nous étudions différentes mesures, ainsi que la possibilité de

les appliquer sur des bases réelles dans la section 4.2. Cette première partie se conclut par différentes

expérimentations ainsi que sur la description d’un outil de navigation mis en place spécifiquement pour

notre contexte (section 4.2.4).

Dans un second temps, nous exploitons la notion d’élément local anormal. Ce type d’élément, cou-

ramment désigné sous le terme “outlier”, est remarquable car il ne suit pas l’évolution que suivent les

autres éléments. Dans le contexte graduel, il s’agira pour nous de détecter les éléments qui suivent bien

le sens de variation commun, mais dont la valeur est sensiblement plus élevée que les autres. Un bref

état de l’art est dressé à la section 4.3.2, nous détaillons notre proposition à la section 4.3.3 et résumons

différentes expérimentations à la section 4.3.4. Enfin, ce chapitre se termine par une discussion.

4.2 Sémantique du comptage dans le contexte graduel

Dans cette section, nous nous intéressons à la sémantique associée à la mesure de fréquence d’un

itemset graduel. Dans le chapitre précédent, nous avions une vision optimiste de la fréquence, et c’est

pour cette raison que les objets de valeurs égales participaient à l’incrémentation du support. Cependant,

lorsque le jeu de données contient trop de valeurs égales, il est difficile d’extraire les sens de variation

dominants. Dans ce cas, les fréquences d’itemsets de variation “contradictoires” (comme par exemple

(A≥B≥) et (A≥B≤)) seront très proches, voire égales. Nous recherchons donc à raffiner ces résultats.

Pour ce faire, nous changeons la sémantique associée à la mesure de fréquence, ce qui entrâıne la

définition d’une nouvelle contrainte de fréquence.

4.2.1 Travaux existants

S’il existe de très nombreux travaux concernant l’adaptation de la mesure de confiance, comme par

exemple la conviction et le lift [BMUT97], ou encore le “leverage” [PS91], les solutions alternatives à

la contrainte de fréquence sont plus difficiles à mettre en œuvre. En effet, il s’agit ici de conserver de

bonnes propriétés, comme par exemple l’anti-monotonie. Ainsi, dans [PHL01], les auteurs discernent

trois types de contraintes :
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• Les contraintes anti-monotones : il s’agit de contraintes vérifiant la propriété d’anti-monotonie

(∀X ⊆ Y,C(Y )⇒ C(X), par exemple la fréquence)

• Les contraintes monotones : il s’agit de contraintes vérifiant la propriété inverse à l’anti-monotonie,

∀X ⊆ Y,C(X)⇒ C(Y ), comme par exemple la contrainte sum(s.g2) ≥ 1

• Les contraintes succinctes : pour déterminer si un itemset satisfait ou non une telle contrainte,

il faut que chaque item composant l’itemset vérifie la contrainte. Par exemple, la contrainte

min(s.prix) ≥ v est succincte.

Les auteurs montrent ensuite qu’il existe des contraintes convertibles anti-monotones (resp. monotones) :

si l’on considère un certain ordre sur les attributs, ces contraintes peuvent être converties afin de re-

trouver les propriétés d’anti-monotonie (resp. de monotonie). En outre, les auteurs démontrent qu’il

n’est pas possible d’intégrer directement les contraintes convertibles dans un algorithme par niveau tel

qu’Apriori.

[BL05] montre qu’au contraire ce type de contrainte peut-être utilisé à partir d’algorithmes par

niveau. Les auteurs définissent ainsi les contraintes anti-monotones relaxées : si un itemset s tel que

|s| > 2 satisfait une telle contrainte, alors il existe au moins un sous-ensemble de s de cardinalité |s− 1|
qui satisfait la contrainte. Les auteurs introduisent ainsi une nouvelle classe de contraintes englobant les

contraintes convertibles monotones, et définissent des algorithmes efficaces permettant d’exploiter ces

propriétés. Un état de l’art très complet ainsi que de nouvelles approches basées sur les contraintes (via

la transposition de contraintes notamment) peuvent être trouvées dans [Rio05]

Très récemment, des travaux ont été proposés afin de mesurer la force de variation d’une règle

graduelle. Dans [MSSV08], une extension est proposée afin de mesurer l’amplitude de variation entre les

couples d’objets. Plutôt que de considérer de manière binaire que la valeur entre deux objets augmente

ou diminue, les auteurs quantifient cette variation en effectuant la différence de valeurs. Une mesure

adaptée des dépendances floues proposée par les mêmes auteurs dans [BBS+05] est alors utilisée à la

place de la fréquence utilisée dans [BCS+07].

[LLR09] proposent une méthode alternative combinant l’algorithme présenté au chapitre précédent

et celui de [BCS+07]. Il s’agit ici d’utiliser les règles graduelles dans le contexte de découverte de corré-

lations de rangs multiples. En effet, de par la définition de la fréquence, les règles graduelles obligent à

conserver l’ordre des objets de la base d’un itemset à l’autre, ce qui les rend particulièrement adaptées à

la recherche de rangs. Cependant, les fréquences telles que définies précédemment ne permettent pas de

relier sémantiquement les règles au rang. Ainsi, plutôt que rechercher la plus grande liste d’ensembles,

les auteurs recherchent le nombre de paires d’objets respectant un itemset. A partir des matrices binaires

proposées au chapitre 3, il suffit de sommer le nombre de bits à 1. La méthode proposée se dégage alors

de la recherche de la plus grande liste ordonnée d’objets, améliorant ainsi considérablement la complexité

de notre méthode.

[KH10] recherchent également des corrélations de rang multiple en utilisant les règles graduelles.

Les auteurs proposent une mesure basée sur les relations d’ordre floues nommées“rang gamma”et per-

mettant de diminuer l’influence des objets dont la valeur est trop similaire. Cette mesure est utilisée à

la place de la mesure de fréquence classique de l’algorithme Apriori. Les auteurs présentent également

quelques résultats d’expérimentations sur une base œnologique et montrent que les règles graduelles
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obtenues sont sémantiquement interprétables.

Les jeux de données construits à partir des expressions génomiques contiennent un domaine de valeur

restreint. En effet, les expressions des gènes sont en premier lieu filtrées et normalisées, ce qui borne

drastiquement leur valeur inférieure et supérieure. Lors de l’extraction d’itemsets graduels en utilisant les

opérateurs de comparaison ≥ et ≤, nous obtenons trop de règles contradictoires, comme par exemple

Freq(AgeqBgeq) = Freq(AgeqBleq). Une analyse statistique de la base (présentée à la section 4.2.4)

montre que la base contient des groupes de valeurs très proches, sans pour autant être strictement

égales. De plus, les faibles différences de valeurs ne doivent pas être toujours prises en compte car elles

peuvent provenir d’imperfections de mesures ou de prétraitement.

Les mesures proposées par [MSSV08] et [KH10] sont basées sur la théorie des sous-ensembles flous.

Au-delà de nécessiter la définition de sous-ensembles flous par les experts, il est difficile d’intégrer ce

type de mesure dans l’algorithme complet proposé précédemment. La mesure de fréquence proposée

dans [LLR09] est une alternative très intéressante, mais elle ne satisfait pas les critères sémantiques

définis par les experts. La principale différence réside dans la pondération choisie, basée sur le nombre

de couples des objets de la base plutôt que sur la plus longue liste ordonnée. La mesure écarte les objets

ne respectant pas la gradualité, mais ne prend pas en compte les valeurs plus ou moins proches.

Enfin, toutes ces alternatives sont présentées dans le contexte de la recherche de rang de corréla-

tion multiple, ce qui induit des mesures de fréquences parfaitement adaptées à ce contexte. Cependant,

nous souhaitons prendre en compte la sémantique de l’égalité des valeurs, ainsi que son impact sur la

fréquence d’un itemset graduel. Même si nous parlons également de“force de variation”, la sémantique

associée ainsi que le but recherché ne sont pas les mêmes. Nous ne souhaitons pas déterminer des corré-

lations de rang, mais plutôt proposer de nouvelles mesures intégrant les spécificités des bases génomiques.

Dans la section suivante, nous étudions la prise en compte de l’égalité lors de l’évaluation du support.

Nous présentons diverses mesures de fréquence répondant aux contraintes sémantiques relevées par les

experts, et nous étudions leurs propriétés ainsi que leur possible intégration au sein des méthodes

précédemment proposées.

4.2.2 Vers différentes mesures de fréquence

Afin d’illustrer nos propos, nous utiliserons la base de données du tableau 4.1. Cette base contient

les caractéristiques principales rencontrées dans les cas réels : pour chaque itemset graduel considéré,

la fréquence n’est pas systématiquement de 100% ; la base contient des valeurs égales, ainsi que des

valeurs manquantes (représentées par le signe NA).

Dans la suite de cette section nous utiliserons les notations ainsi que le vocabulaire suivants :

• La longueur d’un itemset graduel est le nombre d’items le composant. On la note |s|
• La concaténation d’itemsets graduels est noté s1 . s2. Ainsi |s1 . s2| = |s1|+ |s2|.
• La cardinalité du domaine d’un item graduel i est noté |dom(i)|. Par exemple, |dom(A)| = 5

• Une liste ordonnée d’objets de la base par rapport à un itemset s est noté ls = (o1, ..., on). Par

exemple, pour s = C>, ls = (o1, o3, o4) (avec les opérateurs {<,>})
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Obj A B C

o1 0 1 11

o2 0 2 11

o3 1 4 12

o4 2 3 17

o5 0 3 NA

o6 3 4 NA

o7 3 6 NA

o8 4 3 NA

Tab 4.1 – Base d’exemple pour la recherche de support contenant 8 objets et 3 items

• L’ensemble de toutes les listes ordonnées de la base par rapport à un itemset s est noté Ls. Par
exemple, s = C>, Ls = {(o1, o3, o4), (o2, o3, o4)}. (avec les opérateurs {<,>})
• Nous sommes intéressés par les listes de Ls ayant la cardinalité maximale. De telles listes sont appe-

lées listes maximales. Par abus de notation, on désignera cette cardinalité par Lmax
s = maxl∈Ls

|l|.
Par exemple, Lmax

c> = 3

• Nous recherchons tous les objets appartenant à une liste maximale. Nous noterons cet ensemble

M = {o ∈ O : ∃ l, |l| = Lmax
s , o ∈ l}. Par exemple, pour s = (A>B>),M = {o2, o3, o4, o5, o6, o7}

• La fréquence (ou support) d’un itemset graduel s est notée F (s)

• L’arrangement de k objets parmi n est donné par la formule Ak
n =

n!

(n− k)!

La notion de gradualité fait appel à l’ordonnancement des objets de la base en fonction d’un itemset

graduel. Étant donné un ensemble O, plusieurs sous-ensembles peuvent satisfaire l’itemset s. Nous

cherchons à conserver une vision “optimiste” de la fréquence, tout en écartant les objets de valeurs

égales. Ainsi, toutes les mesures présentées ci-dessous utilisent la fonction max afin de sélectionner le

meilleur ensemble d’objets respectant un itemset, ce qui aboutit à la mesure de fréquence la plus élevée

dans chaque contexte. Évidemment, il est possible d’adapter cette fonction à des contextes différents,

par exemple en utilisant la fonction min.

Fréquence classique

La fréquence classique se base sur des notions de fréquence des règles d’association classiques. Il

s’agit ici de faire un rapport entre l’ensemble des objets respectant un itemset donné et l’ensemble total

des objets de la base. Cependant, le contexte graduel ajoute une dimension supplémentaire dont la prise

en compte est primordiale : la dimension d’ordre. La mesure ci-dessous, présentée au chapitre précédent,

est originalement donnée pour un algorithme utilisant les opérateurs {≤,≥}. On mesure le plus grand

sous-ensemble d’objets ordonnés indépendamment des objets le composant.

Définition 15. (Fréquence classique) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel et Ls l’ensemble des listes

d’objets ordonnées respectant s. Alors la fréquence F (s) est de
Lmax
s

|O| .

Notons que dans ce contexte, il est possible de rencontrer des cycles dans le diagramme de Hasse
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correspondant à la matrice binaire construite.

Avec l’utilisation des opérateurs {≤,≥}, nous obtenons :

F (A≥) = 1

F (B≥) = 1

F (C≥) = 1

F (A≥B≥) =
6

8
= 0.75

F (A≥C≥) =
4

8
= 0.5

F (B≥C≥) = F (A≥B≥C≥) =
3

8
= 0.375

Il est possible de prendre en compte l’égalité des valeurs entre les objets afin que l’absence de variation

n’augmente pas la fréquence, en utilisant les opérateurs {<,>}. Dans ce cas, les objets ayant une valeur
égale par rapport à un item donné participeront à deux listes ordonnées bien distinctes. Par exemple, pour

l’itemset A≥ nous obtenons LA≥ = {o1, o2, o5, o3, o4, o6, o7, o8} et pour l’itemset A> nous obtenons

LA> = {(o1, o3, o4, o6, o7), (o1, o3, o4, o7, o8), (o2, o3, o4, o6, o7), (o2, o3, o4, o7, o8), (o5, o3, o4, o6, o7)
, (o5, o3, o4, o7, o8)}, car o1 = o2 = o5 et o6 = o7. Ces égalités conduisent donc à la construction de

3 × 2 = 6 listes ordonnées différentes. Les listes construites au premier niveau sont illustrées par les

figures 4.1a, 4.1b et 4.1c. Ces constatations conduisent à la propriété suivante :

Propriété 5. Soit s = i∗11 ...i∗nn un itemset graduel tel que ∗1...∗n ∈ {<,>}. Alors

Freq(s) ≤
min
i∈s

(|dom(i)|)
|O|

.

Nous obtenons alors les fréquences suivantes :

F (A>) = F (B>) =
5

8
= 0.625 (≤ |dom(A)|

|O| ,≤ |dom(B)|
|O| )

F (C>) = F (A>B>) = F (A>C>) =
3

8
= 0.375 (≤ |dom(C)|

|O| )

F (B>C>) = F (A>B>C>) =
2

8
= 0.25 (≤ |dom(C)|

|O| )

La fréquence classique utilisant les opérateurs {<,>} est anti-monotone. Cependant, cette mesure

de fréquence est très contraignante car elle ne prend pas en compte la proportion d’objets participant

à une fréquence. Par exemple, le diagramme de Hasse de la figure 4.1c possède un chemin de longueur

maximale égale à celui de la figure 4.2a. Or il est évident dans le second graphe que presque tous

les objets participent à la fréquence, alors que dans le premier il n’y en a que 50%. Cette mesure de

fréquence n’est donc pas adaptée à l’utilisation des opérateurs {<,>}, car elle ne prend en compte que

la longueur des diagrammes sans en considérer la largeur.
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o1 o2 o5

o3

o4

o6 o7

o8

(a) A>

o1

o2

o8 o4 o5

o3 o6

o7

(b) B>

o1 o2

o3

o4

(c) C> et

(A>C>)

Fig 4.1 – Diagrammes de Hasse obtenus pour les items graduels de la base 4.1 en excluant l’égalité

o1 o2 o5

o8 o3 o4

o6 o7

(a) (A>B>)

o1 o2

o3 o4

(b)

(B>C>) et

(A>B>C>)

Fig 4.2 – Diagrammes de Hasse obtenus pour les itemsets graduels de la base 4.1 en excluant l’égalité

Support basé sur l’arrangement

L’une des solutions envisagées consiste à considérer toutes les combinaisons ordonnées possibles pour

un ensemble d’objets et le nombre de combinaisons effectivement réalisées. Pour un itemset graduel s, la

taille de la plus longue liste ordonnée sera au mieux de min(i∈s)(|dom(i)|). Il s’agira alors de recenser les
objets réalisant un ou plusieurs de ces chemins maximaux. Nous définissons la fréquence combinatoire

de la manière suivante :

Définition 16. (fréquence combinatoire) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel etm = mini∈s(|dom(i)|)
la plus petite cardinalité de domaine parmi les items composant s. Il existe donc Am

|O| châınes maximales.

La fréquence combinatoire est définie par F (s) =
|M|
Am

|O|
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En utilisant la définition 16 nous obtenons les fréquences suivantes :

F (A>) =
8

A5
8

= 0.001

F (B>) =
8

A5
8

= 0.001

F (C>) =
4

A3
8

= 0.01

F (A>B>) =
7

A5
8

= 0.001

F (A>C>) =
4

A3
8

= 0.01

F (B>C>) =
4

A3
8

= 0.01

F (A>B>C>) =
4

A3
8

= 0.01

Cependant, cette mesure n’est pas la plus adaptée pour l’extraction de règles graduelles, principa-

lement pour deux raisons. Tout d’abord, la fréquence perd la propriété d’anti-monotonie : pour s’en

convaincre, il suffit de remarquer que F (A>B>) < F (A>B>C>). Ensuite, l’utilisation de la formule

d’arrangement augmente fortement la complexité de notre algorithme. En effet, ce calcul est connu

comme étant long, voire parfois irréalisable pour certaines valeurs. Enfin, nous notons que les valeurs de

fréquence sont extrêmement faibles : le nombre de solutions possibles augmente très rapidement, alors

que le nombre de solutions réalisées reste faible, ce qui induit une proportion bien souvent très faible.

Les arguments cités ci-dessus rendent la mesure de fréquence combinatoire inadaptée à l’extraction

d’itemsets graduels, bien que la sémantique qu’elle véhicule reflète la logique de comptage attendue.

Nous nous tournons donc vers des solutions de pondération afin de conserver un maximum d’objets

respectant la fréquence tout en pénalisant ceux dont les valeurs sont égales.

Fréquence locale pondérée

Idéalement, la mesure de fréquence doit correspondre à la sémantique suivante : “la proportion

d’objets qui participent à la gradualité d’un itemset”. Cette constatation nous amène non plus à mesurer

uniquement la longueur du chemin maximal obtenu, mais également à considérer le nombre d’objets

réalisant l’un de ces chemins. Nous définissons la fréquence locale pondérée de la manière suivante :

Définition 17. (fréquence locale pondérée) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel, |M| le nombre

d’objets appartenant à une liste ordonnée maximale associé à l’itemset s. La fréquence locale pondérée

est définie par :

F (s) =
|M|
|Ls|

× Lmax
s

min
i∈s

(|dom(i)|)

Nous proposons donc de pondérer la fréquence par la proportion du nombre d’objets participant à un

chemin maximal. Cette méthode permet de mettre en évidence la“force de gradualité”de l’itemset, car
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elle prend en compte le chemin maximal obtenu et les objets réalisant l’un de ces chemins maximaux.

En utilisant la définition 17, nous obtenons les fréquences suivantes :

F (A≥) =
8

8
× 5

5
= 1

F (B≥) =
8

8
× 5

5
= 1

F (C≥) =
4

8
× 3

3
= 0.5

F (A≥B≥) =
7

8
× 3

5
= 0.52

F (A≥C≥) =
4

4
× 3

3
= 1

F (B≥C≥) =
4

4
× 2

3
= 0.66

F (A≥B≥C≥) =
4

4
× 2

3
= 0.66

Cette mesure présente le fort avantage d’une complexité réduite comparée à celle de la fréquence

combinatoire tout en prenant en compte le degré de gradualité réalisé. Cependant, cette fréquence n’est

pas anti-monotone : F (A>B>) < F (A>B>C>). Cela s’explique par le fait que nous considérons le

nombre d’objets du graphe associé à l’itemset pour la pondération. Par exemple, nous divisons par 8

pour F (A>B>), alors que nous ne divisons que par 4 pour F (A>B>C>). Cette dernière remarque nous

amène à globaliser notre mesure de fréquence.

Fréquence globale pondérée

Nous considérons que la fréquence locale est composée de deux parties distinctes : d’un côté la

proportion des objets réalisant la gradualité (premier membre de la multiplication) et d’un autre côté le

degré de gradualité réalisé. La seconde partie de la fréquence est locale car elle se réfère à l’itemset s.

Il est difficile de se détacher de cette localité. En revanche, la première partie de la formule peut être

“globalisée” en divisant non plus par le nombre d’objets des listes ordonnées associées à s, mais par le

nombre total d’objets de la base. Nous obtenons alors la définition suivante :

Définition 18. (fréquence globale pondérée) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel et |O| le nombre

d’objets de la base de données. La fréquence globale est définie par :

F (s) =
|M|
|O| ×

Lmax
s

min(i∈s)(|dom(i)|)

.
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En utilisant la définition 18, nous obtenons les fréquences suivantes :

F (A>) =
8

8
× 5

5
= 1

F (B>) =
8

8
× 5

5
= 1

F (C>) =
4

8
× 3

3
= 0.5

F (A>B>) =
7

8
× 3

5
= 0.52

F (A>C>) =
4

8
× 3

3
= 0.5

F (B>C>) =
4

8
× 2

3
= 0.3

F (A>B>C>) =
4

8
× 2

3
= 0.3

Cette nouvelle mesure de fréquence possède plusieurs propriétés, que nous démontrons dans la

suite de cette section. Nous répondons aux questions suivantes : la fréquence globale pondérée est-elle

anti-monotone ? Est-il possible de remplacer la mesure de fréquence classique par la fréquence globale

pondérée ? Afin de répondre à ces différentes questions, nous utilisons le lemme technique 1, qui se base

sur l’intersection des listes ordonnées d’objets :

Lemme 1. Soit (s.si.sj) un itemset graduel obtenu à partir de (s.si) et (s.sj). Si (o ∗ o′) /∈ L(s.si),
alors (o ∗ o′) /∈ L(s.si.sj). D’où Lmax

(s.si)
≥ Lmax

(s.si.sj)
et Lmax

(s.sj)
≥ Lmax

(s.si.sj)
.

Propriété 6. La mesure de fréquence globale pondérée n’est pas anti-monotone

Démonstration. Nous utilisons les notations simplifiées suivantes : ns = |Ms|, ms = Lmax
s , Ms =

mini∈s(|dom(i)|)

Nous raisonnons par l’absurde. Supposons que la mesure de fréquence est anti-monotone.

Soit s = sn.si ≺ s′ = sn.si.sj . Alors F (s) ≥ F (s′).

Par définition,

ns

|O| ×
ms

Ms

≥ ns′

|O| ×
ms′

Ms′
(4.1)

⇔ ns ×
ms

Ms

≥ ns′ ×
ms′

Ms′
(4.2)

Or, nous savons que ns ≥ ns′, nous nous intéressons donc uniquement à l’inégalité ms

Ms
≥ ms′

Ms′
. Par

définition,

Ms′ =

{

Ms.si si |dom(si)| < |dom(sj)|
Ms.sj sinon

Si Ms′ = Ms.si , alors nous obtenons

ms

Ms.si

≥ ms′

Ms.si

(4.3)

⇔ ms ≥ ms′ (4.4)
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Ce qui prouve que dans ce cas la fréquence est anti-monotone.

Si Ms′ = Ms, alors

ms

Ms.si

≥ ms′

Ms.sj

(4.5)

Or Ms.si > Ms.sj ⇒
1

Ms.si

<
1

Ms.sj

(4.6)

L’équation 4.6 montre qu’il existe des cas où la fréquence n’est pas anti-monotone, par exemple
(ms=3)

(Ms.si
=10) <

(ms′=2)
(Ms.sj

=5) .

Propriété 7. (monotonie) La mesure de fréquence globale pondérée n’est pas monotone.

Contre exemple. Soit α = 0.5 un seuil de fréquence minimale, alors (A>B>) est fréquent, mais pas

(A>B>C>), ce qui contredit la propriété de monotonie.

Lemme 2. Soit s.si.sj un itemset graduel. Alors F (s.si.sj) > F (s.si)⇒ F (s.sj) > F (s.si.sj)

Démonstration. Dans la démonstration de la propriété 6 nous montrons que nous avons F (s.si.sj) >

F (s.si) si et seulement si |dom(sj)| < |dom(si)| (équation 4.6).

Nous raisonnons par l’absurde. Supposons F (s.si.sj) > F (s.sj). Alors, par définition :

ns.si.sj

|O| ×
ms.si.sj

Ms.si.sj

≥ ns.sj

|O| ×
ms.sj

Ms.sj

(4.7)

⇔ ns.si.sj ×
ms.si.sj

Ms.si.sj

≥ ns.sj ×
ms.sj

Ms.sj

(4.8)

Or Ms.si.sj = Ms.sj car F (s.si.sj) > F (s.si). Donc

ns.si.sj ×
ms.si.sj

Ms.si.sj

≥ ns.sj ×
ms.sj

Ms.sj

(4.9)

⇔ ns.si.sj ×
ms.si.sj

Ms.sj

≥ ns.sj ×
ms.sj

Ms.sj

(4.10)

⇔ ns.si.sj ×ms.si.sj ≥ ns.sj ×ms.sj (4.11)

Or ns.si.sj ≥ ns.si (4.12)

⇒ ms.si.sj ≥ ms.sj (4.13)

L’équation 4.13 est en contradiction avec le lemme 1. Donc F (s.si) > F (s.si.sj)

4.2.3 Extraction d’itemset graduels avec fréquence globale pondérée

Habituellement, les algorithmes de type générer-élaguer considèrent les items dans un ordre lexi-

cographique. Par exemple, le tableau 4.2 représente l’ordre de génération des itemsets graduels pour

la base de données 4.1 en utilisant l’opérateur ≥. L’ordre de génération suit l’ordre des lignes du tableau.

Lorsque l’on substitue la fréquence globale pondérée à la fréquence classique, la méthode d’énumé-

ration par ordre lexicographique n’est pas complète, comme le montre l’exemple 12 :
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Niveau Itemsets Candidats

1

A≥

B≥

C≥

2

(A≥B≥)

(A≥C≥)

(B≥C≥)

3 (A≥B≥C≥)

Tab 4.2 – Ordre de génération des itemsets graduels pour l’opérateur ≥

Exemple 12. Supposons un seuil de fréquence minimal α fixé par l’utilisateur. La fréquence globale

pondérée n’étant pas anti-monotone, il est possible de rencontrer des itemsets tels que F (i>1 i
>
2 i

>
3 ) ≥ α

et F (i>1 i
>
2 ) < α. En suivant l’ordre alpha-numérique, l’itemset graduel (i>1 i

>
2 ) sera élagué, ne permettant

pas la découverte de l’itemset graduel (i>1 i
>
2 i

>
3 ).

Nous proposons donc de considérer l’ordre de génération en fonction de l’ordre croissant des

cardinalités de domaine. Dans l’exemple du tableau 4.1, nous avons |dom(A)| = 5, |dom(B)| = 5 et

|dom(C)| = 3. Ainsi, nous générerons les itemset graduels dans l’ordre donné par les lignes du tableau

4.3 :

Niveau Itemsets Candidats

1

C>

A>

B>

2

(C>A>)

(C>B>)

(A>B>)

3 (C>A>B>)

Tab 4.3 – Ordre de génération proposé

Notons que la contrainte de fréquence globale pondérée appartient à la classe des contraintes conver-

tible présentées dans [PHL01]. Une contrainte est convertible anti-monotone si à partir d’un ordre donné

sur les items, si un itemset s satisfait cette contrainte, alors tous les préfixes de cet itemset (dans le

même ordre) satisfont également cette contrainte. C’est ce que démontre le théorème 2. [PHL01] établit

que l’on ne peut pas utiliser des contraintes convertibles avec les techniques d’extraction par niveau.

La fréquence globale pondérée appartient à la classe des contraintes anti-monotones avec perte dé-

finie par [BL05], puisque cette classe est une généralisation de la classe des contraintes convertibles. De

manière informelle, si un itemset s satisfait une contrainte anti-monotone avec perte, alors il existe au

moins un itemset de longueur |s| − 1 qui satisfait cette contrainte. Dans [BL05], les auteurs proposent

une méthode basée sur la réduction de données afin d’extraire les itemsets contraints à partir d’algo-

rithmes par niveau : si une transaction t ne contient pas au moins un item satisfaisant la contrainte de
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fréquence classique et la contrainte anti-monotone sans perte, alors il peut être éliminé de la base de

données. Ainsi, la méthode proposée réduit la taille de la base de données originale à chaque itération

de l’algorithme.

Cette méthode ne peut pas être utilisée dans notre contexte : dans [BL05], les contraintes anti-

monotones sans perte sont utilisées en conjonction avec la contrainte de fréquence classique, et la

preuve de complétude se base entre autre sur l’utilisation de cette contrainte de fréquence classique. Or,

notre fréquence globale pondérée n’est pas en conjonction avec la fréquence classique, mais plutôt la

pénalise en fonction du nombre de valeurs égales. De plus, la méthode de [BL05] consiste à éliminer une

transaction de la base, or le contexte graduel induit une comparaison entre transactions. Dans le cas

où cette transaction n’est pas totalement isolée (c’est-à-dire qu’elle appartient à la liste des solutions

Ls), il n’est pas possible de prédire au niveau k si cette transaction n’appartiendra pas à la liste solution

maximale à un niveau ultérieur. Une transaction ne peut être éliminée que dans le cas unique où elle

n’appartient pas à l’ensemble des solutions Ls.
Ces arguments nous montrent que l’utilisation de la méthode de [BL05] n’est pas applicable telle

quelle dans le contexte graduel. Cependant, la démonstration du théorème 2 indique qu’une telle

contrainte peut être substituée à la contrainte de fréquence dans une approche par niveau.

Théorème 2. (complétude) Soit DB une base de donnée transactionnelle et α un seuil de fréquence

minimale. Alors la méthode basée sur l’ordre croissant des cardinalités de domaine extrait tous les

itemsets graduels tels que F (s) ≥ α.

Démonstration. Soit l’itemset graduel s.si.sj tel que F (s.si.sj) > α. Par construction, s.si.sj sera

généré

• Soit par concaténation de s.si et s.sj (a)

• Soit par concaténation de s.sj et s.si (b)

Pour construire s.si.sj, trois cas se présentent :

Cas 1 : F (s.si) ≥ α et F (s.sj) ≥ α. Par construction, s.si.sj sera généré.

Cas 2 : F (s.si) < α et F (s.si.sj) ≥ α.

Alors F (s.sj) ≥ α d’une part (lemme 2), et |dom(sj)| < |dom(si)| d’autre part (démonstration 4.2.2,

équation 4.6).

Par construction s.si.sj ne sera pas généré par (a) mais par (b), puisque |dom(sj)| < |dom(si)|. s.si.sj
sera donc découvert.

Cas 3 : F (s.sj) < α et F (s.si.sj) ≥ α.

Nous utilisons le même raisonnement que pour le cas 2 : F (s.si) ≥ α d’une part (lemme 2), et

|dom(si)| < |dom(sj)| d’autre part (démonstration 4.2.2, équation 4.6).

Par construction s.si.sj ne sera pas générée par (b) mais par (a), puisque |dom(si)| < |dom(sj)|. s.si.sj
sera donc découvert.

Dans tous les cas, l’itemset graduel s.si.sj est généré. S’il est fréquent, il sera alors découvert.
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4.2.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les expérimentations menées à partir de la base de données

génomique du cancer du sein. Notre but est de comparer l’impact de cette nouvelle mesure en terme de

nombre d’itemsets graduels extraits et présentés à l’expert. Dans un second temps, nous présentons le

prototype d’un outil de visualisation simple, mais adapté à un utilisateur non informaticien.

La base génomique contient 4408 items pour 108 patients. Un item correspond à l’expression d’un

gène, et est identifié par le chromosome sur lequel se trouve ce gène, ainsi que par sa position. Une fois

normalisée, l’expression d’un gène est comprise entre -2 et 3. Le tableau 4.4 montre les classifications

des valeurs d’expression utilisées par les biologistes de l’IRCM de Montpellier. Les experts recherchent

les gènes se sur-exprimant ou se sous-exprimant, et n’étudient pas les gènes qui s’expriment normale-

ment. Ainsi, un premier prétraitement consiste à mettre à 0 toutes les valeurs comprises dans la borne

[−0.15, 0.138[.

Intervalle d’expression Type d’expression

[−2,−0.15[ ↔ sous-exprimé

[−0.15, 0.138[ ↔ normalement exprimé

[0.138, 3] ↔ sur-exprimé

Tab 4.4 – Type d’expression en fonction des valeurs d’expression

Les experts appliquent également un filtrage de qualité : sur l’ensemble des patients, les items ayant

moins de 50% de valeurs renseignées sont éliminés. A l’issue de ce traitement, nous obtenons une base

contenant 4259 items à laquelle nous ajoutons 5 items cliniques.

Cependant, la base obtenue reste trop dense pour être fouillée dans des temps acceptables d’une

part, et réactive à la baisse de support d’autre part. Ainsi, nous avons décidé sur les conseils de nos

experts de découper cette base en plusieurs sous-bases en fonction des chromosomes. Le tableau 4.6

illustre les bases obtenues.

Nom Opérateurs

Fréquence classique (FC) {≤,≥}
Fréquence classique avec Egalité (FCE) {<,>}
Fréquence Globale Pondérée (FGP) {<,>}

Tab 4.5 – Type de fréquences utilisées et opérateurs associés

Nous comparons les différentes fréquences énumérées au tableau 4.5. Les valeurs d’expressions sont

représentées par des décimales à trois chiffres après la virgule. Dans ce contexte particulier, une égalité

stricte n’a pas de sens. En effet, 0.002 et 0.004 sont des valeurs suffisement proches pour être considérées

comme égales. Nous nous basons donc sur un seuil minimal de différence fixé par l’utilisateur (définition

19) lors de la construction de la matrice binaire.

Définition 19. Soient o et o′ deux objets, i un item et ∆ = abs(to[i] − to′ [i]). On considère que

to[i] = to′ [i] si ∆ < α, avec α fixé par l’utilisateur.
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Intervalle d’attributs Chromosomes Nombre d’items

0-518 1 518

519-1094 2, 3 576

1095-1580 4, 5 485

1581-2161 6, 7, 8 580

2162-2697 9, 10, 11 535

2698-3180 12, 13, 14 482

3181-3594 15, 16, 17 413

3595-3958 18, 19, 21 363

3959-4259 22, X, Y 300

Tab 4.6 – Bases de données préparées pour les expérimentations

Un histogramme des écarts est utilisé afin de déterminer à partir de quelle variation nous considé-

rons que les valeurs ne sont plus assez proches pour être considérées égales. La figures 4.3a montre

l’histogramme des écarts par colonne. Ce calcul a été effectué en prenant la distance à la moyenne pour

chaque colonne (bac) puis en additionnant les fréquences des écarts sur l’ensemble de la base. On note

une écrasante majorité de faibles écarts (environ 0.1).

La figure 4.3b montre un diagramme avec une granularité plus fine. Cela montre que l’on est en pré-

sence de données prétraitées : centrées autour de zéro et avec une très forte concentration avec valeurs

ayant un faible écart. Afin de comparer, l’histogramme a été réalisé en utilisant la moyenne globale (sur

toute la base). La figure 4.3b montre des résultats similaires à l’utilisation de la moyenne par attribut.

En nous basant sur ces constatations, nous avons fixé α = 0.1, ce qui signifie que pour être considérée

comme participant à la gradualité, la variation minimale entre deux objets doit être supérieure à 0.1.

Nous avons ensuite lancé l’algorithme d’extraction des règles utilisant les trois fréquences du tableau

4.5 pour les seuils minimaux suivants : 90%, 80%, 70%, 60%, 50% et 20%.

Résultats

Les figures 4.5a à 4.7c montrent les résultats obtenus sur les 9 sous-bases de données. Pour la grande

majorité des bases, la fréquence classique utilisant les opérateurs {<,>} s’avère inadaptée. Les figures

4.5b et 4.5c montrent qu’il n’y a pas de motifs fréquents pour un seuil minimal de 50%. Cela signifie

que la cardinalité de domaine minimale est une contrainte très forte sur cette base, d’autant plus que

soit le seuil est trop élevé et il y a très peu (voire pas du tout) d’itemsets extraits, soit le seuil est trop

faible et le nombre de motifs explose, ce qui rend l’interprétation des résultats très difficile.

85



Ecarts a la moyenne

F
re

qu
en

ce

−2.0 −1.4 −0.8 −0.2 0.4 0.9 1.4 1.9 2.4 2.9

0
20

00
0

60
00

0
10

00
00

(a)

Ecarts a la moyenne
F

re
qu

en
ce

−2.0 −1.4 −0.8 −0.2 0.4 0.9 1.4 1.9 2.4 2.9

0
50

00
10

00
0

15
00

0
20

00
0

25
00

0
(b)

Fig 4.3 – (a) Histogramme des écarts par colonne (b) Histogramme des écarts par rapport à la moyenne
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Fig 4.4 – Boxplot pour 100 éléments au hasard
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Fig 4.5 – Comparaisons du nombre de motifs obtenus en fonction de la base de fréquence pour (a) i518

(b) i1096 et (c) i1580
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Fig 4.6 – Comparaisons du nombre de motifs obtenus en fonction de la base de fréquence pour (a) i2161

(b) i2697 et (c) i3180
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Fig 4.7 – Comparaisons du nombre de motifs obtenus en fonction de la base de fréquence pour (a) i3594

(b) i3958 et (c) i4259
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Les fréquences FC et FGP montrent des résultats intéressants. Sur des seuils minimaux de fréquence

allant de 90% à 50%, la FGP extrait moins de motifs que la fréquence classique avec opérateurs {≤,≥}.
Cela signifie que l’égalité participe activement à former de plus long chemins. Une étude plus poussée des

motifs obtenus avec une fréquence d’au moins 90% sur ces bases montre que ce sont les items provenant

de la base clinique qui sont corrélés. En effet, les domaines de ces attributs sont plutôt faibles, à l’image

par exemple du grade d’une tumeur, dont les valeurs sont 1, 2 ou 3.

En revanche, avec un seul minimal de fréquence à 20%, la FGP extrait plus d’itemsets que la FC. Ce

phénomène s’explique par le fait suivant : avec la fréquence classique, il est toujours possible de fabriquer

des plus petites châınes, mais plus difficile de corréler ces plus petites châınes sur plusieurs itemsets.

La figure 4.8 le montre bien : le nombre d’itemsets extraits avec la FGP est plus élevé notamment car

l’algorithme parvient à des niveaux plus profonds. Cela signifie qu’il y a une corrélation entre beaucoup

d’items (jusqu’à 12 pour la base I2161) lorsque l’on considère le chemin maximal réalisé par rapport

au chemin maximal possible. Ces itemsets sont d’autant plus renforcés que plusieurs objets de la base

participent à ce phénomène.
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Fig 4.8 – Longueurs des itemsets extraits pour un seuil de fréquence minimal à 20%

Afin de présenter les résultats à un expert non informaticien, nous avons opté pour une interface

graphique simple et pratique. Habituellement, la recherche de règles d’association graduelles est effectuée

comme un post-traitement à partir de l’ensemble des itemsets extraits. Dans notre cas, nous avons

souhaité ajouter une couche d’abstraction supplémentaire en effectuant un nouveau processus de fouille

sur les résultats. Les règles d’association démultiplient les résultats à partir d’itemsets fréquents. Afin

d’éviter ce phénomène, nous appliquons l’algorithme Apriori sur les résultats. Dans ce cas, chaque itemset

est considéré comme une transaction. Notons que nous aurions pu utiliser des algorithmes de clustering

tels que [JNK06, XSBT09], mais ici, notre but était de présenter les implications entre items.

La figure 4.9 montre une prise d’écran de l’interface de présentation des résultats proposée. Dans un

souci de portabilité, celle-ci a été développée en php5 et en Ajax. Dans un premier temps, l’utilisateur

choisit le fichier de résultats qu’il veut visionner, ainsi que les seuils de fréquence et de confiance

minimales qu’il souhaite (haut de la figure 4.9). Les règles d’association extraites sont ensuite présentées

et permettent à l’utilisateur d’avoir une vision rapide des itemsets graduels fréquemment corrélés. Dans

notre exemple, 3 règles sont extraites et montrent que 5 items sont fréquemment corrélés. L’utilisateur

peut ensuite consulter les itemsets du jeu de données sélectionné, en surlignant certains items graduels.
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L’outil est fonctionnel : si l’utilisateur le souhaite, il peut ne visionner que les itemsets contenant

un ou plusieurs items choisis, ou alors simplement visionner l’intégralité du jeu de données. Dans la

figure 4.9, l’utilisateur a choisi de visionner les itemsets contenant les items Grade : :Richardson, OVS

et b1spot0058-I5Chr11P127767333. Notons que cette interface est encore perfectible, et qu’il existe

d’autres pistes de visualisation [AHL09, XSBT09]. D’autre part, un outil de visualisation permettant,

dans la même philosophie, à l’utilisateur de sélectionner les règles qu’il souhaite voir a été proposé dans

[MNSVS05].

Fig 4.9 – Interface présentée à l’utilisateur

4.2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce début de chapitre une nouvelle fréquence, appelée fréquence globale

pondérée. Nous avons démontré que cette fréquence possède les propriétés de contrainte anti-monotone

convertible, et surtout qu’il était possible de l’intégrer directement au processus de fouille, sans pour

autant passer par des techniques de réduction de données.

Nos motivations concernant cette nouvelle mesure sont doubles. D’une part, nous souhaitons renfor-
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cer la valeur sémantique des itemsets, notamment pour les itemsets de plus faible fréquence. D’autre part,

l’égalité biaisait les fréquences de la plupart des itemsets contradictoires, leur attribuant une fréquence

quasi-identique. La nouvelle sémantique proposée améliore considérablement ce problème, puisque nous

notons moins d’itemsets contradictoires extraits, et que leur fréquence est sensiblement différente (au

moins 10% d’écart).

Ce travail nous a permis de compléter les propositions présentées au chapitre 3, et également de

mettre en œuvre un protocole d’expérimentation plus complet, au travers de la découpe de la base

initiale, trop dense pour être fouillée directement. Les résultats sont actuellement en cours d’analyse.

Dans cette première partie, nous avons montré comment raffiner les résultats au travers de la ré-

duction du nombre d’itemsets extraits. Pour cela, nous avons souhaité prendre en compte la “force de

variation”, en considérant que des “objets de valeurs égales” ne participaient pas à la variation. En re-

vanche, nous n’avons pas pris en compte les objets dont la variation était plus forte que les autres. Nous

proposons d’identifier ces objets en combinant l’heuristique du chapitre 3 à des techniques d’extraction

de comportement inattendus.

4.3 Itemsets graduels et atypicité

4.3.1 Introduction

La détection de comportement anormaux, ou outliers, ou encore anomalies consiste à découvrir les

objets ou motifs ne suivant pas un comportement attendu. Ce type d’élément est étudié par les statis-

ticiens depuis de nombreuses années. Cependant, ce n’est que plus récemment que la communauté de

fouille de donnée s’est intéressée à ce type d’objets. En effet, plutôt que découvrir des connaissances

fréquentes, parfois trop nombreuses et déjà connues il s’avère parfois plus utile de rechercher des com-

portements inattendus. La recherche d’outliers est appliquée dans de nombreux domaines, tels que la

détection de fraudes, d’intrusions ou encore de problèmes matériels.

Dans cette section, nous montrons comment extraire des objets ayant un comportement inattendu

dans le contexte de la gradualité.

4.3.2 Travaux existants

Il existe de nombreux travaux permettant d’extraire des outliers à partir de méthodes de classification

ou de clustering. Généralement, ces travaux utilisent la distance [KN98] ou encore différentes mesures

statistiques [Haw80] afin de déterminer si un point est un outlier ou non. Dans ce chapitre, nous décri-

vons les travaux concernant la détection d’outliers à partir de motifs. Pour une lecture détaillée et très

complète, le lecteur intéressé pourra se référer à [CBK07].

[Suz99, HLSL00] recherche des “règles exceptionnelles”, qui contredisent des règles d’association

communes. Par exemple, si la règle “si un patient a le symptôme A1 alors il a la maladie B1” est une

règle commune, on considérera que la règle“si un patient a les symptômes A1 et A2 alors il a la maladie

B2” est exceptionnelle, car la prise en compte d’un nouveau facteur dans l’antécédent entrâıne une

conséquence différente. Pour extraire de telles contradictions, les auteurs s’appuient sur les mesures de

fréquences et de confiance, en recherchant les règles Y ∪ Z → X ′ ayant une confiance haute et une
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faible fréquence telles que Y → X a un fort support et forte confiance et Z → X a une faible fréquence

ou une faible confiance. Cependant, la méthode proposée repose sur la définition de cinq seuils laissés

à la charge de l’utilisateur, ce qui la rend difficile à exploiter.

[BCMG04] propose d’extraire des anomalies comme “si un patient a le symptôme A1 alors il a la

maladie B1 cependant si un patient a le symptôme A1 mais pas la maladie B1 alors il a probablement

la maladie B2”. Les auteurs ne cherchent pas de règle contradictoire mais plutôt une alternative à la

conséquence d’une règle fréquente. Afin d’extraire ce type de règles, les auteurs définissent une nouvelle

mesure de confiance basée sur l’absence de certains itemsets.

[PGG+07] propose l’extraction de règles similaires, mais dans un contexte multidimensionnel : si la

règle“si un jeune consommateur a récemment reçu son permis de conduire, alors il va acheter une petite

voiture” est commune, “Si un jeune consommateur dont le loisir préféré est le surf a récemment reçu

son permis de conduire, alors il va acheter un van”est exceptionnelle. De nouveau, les critères se basent

sur la fréquence et le support, mais également sur la présence de caractère joker couramment utilisés

dans le contexte multidimensionnel.

[SNV07] propose d’extraire les itemsets rares. Un itemset rare est un motif dont la fréquence est

inférieure au seuil de fréquence minimal fixé. Afin de les extraires, les auteurs proposent l’algorithme

Arima, composé de deux tâches : Apriori-Rare énumère tous les itemsets fréquents, et MRG-Exp, extrait

uniquement les générateurs d’itemsets fréquents.

[PLT07b] proposent une aide à la navigation dans les cubes de données via la détection d’outliers.

Les auteurs mettent en évidence à chaque niveau de hiérarchie n les k séquences les plus différentes

des autres. Cette approche s’avère intéressante car elle est la seule à exploiter les différents niveaux de

hiérarchie.

[LKLT08] propose d’extraire les transactions atypiques comparées à l’ensemble des transactions de la

base. Pour cela, les probabilités d’apparition de courtes sous-séquences sont conservées de manière opti-

male dans un arbre probabiliste des suffixes. Une hypothèse de Markov permet de calculer la probabilité

de chaque transaction en lisant celles des sous-séquences qu’elle contient dans l’arbre. Les transactions

ayant le plus de sous-séquences de probabilité faible sont alors considérées comme atypiques.

Comme le montrent ces différents travaux, la recherche d’anomalies revêt plusieurs formes, selon

lesquelles les algorithmes proposés diffèrent totalement. Nous avons regroupé ces différentes formes en

trois catégories :

• Les outliers globaux sont des transactions de la base de données qui diffèrent des autres transac-

tions. Par exemple, en considérant une base de données associant des descriptions à des protéines,

on recherchera les protéines dont le comportement diffère des autres en se basant sur les descrip-

tions. Cette approche considère que tous les items sont corrélés et cette hypothèse est utilisée

durant le processus de découverte d’outliers.

• Les outliers locaux sont des objets ayant un comportement différent des autres en fonction d’un

motif donné. Par exemple, si l’on extrait le motif “plus le gène g1 s’exprime, alors plus le gène g2
s’exprime” avec une fréquence de 99%, on déduira que 1% des objets de la base ne suivent pas
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cette tendance.

• Les règles inattendues sont des règles qui contredisent une croyance (ou un motif extrait au

préalable). Par exemple, nous pensons que “la ceinture de sécurité sauve des vies”, ce qui est

contredit par la règle “enfant et ceinture de sécurité implique mort”.

Ainsi, nous différencions les inattendus concernant un objet ou une transaction de la base des inattendus

concernant une règle. Dans le premier cas, il s’agit de présenter à l’utilisateur des objets de la base n’ayant

pas le comportement attendu alors que dans le second, c’est une règle surprenante qui sera extraite.

Dans le contexte graduel, il est possible d’extraire toutes ces formes d’outlier. Dans ce chapitre,

nous nous focalisons sur l’extraction d’outliers locaux. Dans notre contexte, nous ne recherchons pas un

objet qui contredit un itemset, mais plutôt dont le comportement des autres diffère de par sa variation.

Cet aspect vient alors compléter les mesures de fréquences présentées dans les sections précédentes,

en investissant les objets dont la variation est plus élevée que les autres. De tels objets “accélèrent” la

force de variation puisque c’est à partir de ceux-ci que les valeurs sont notablement plus élevées. Ils sont

particulièrement intéressant pour les différents renseignements qu’ils fournissent :

• Si cet objet est en bout de liste ordonnée, cela peut-être soit un évènement correct mais isolé, soit

une erreur de saisie dans la base de données

• On peut utiliser cet objet et l’itemset auquel il est associé pour déterminer quel item provoque

cette accélération. Ainsi, l’expert pourra prendre en compte la plus grande influence d’un item par

rapport aux autres.

• On peut également imaginer des applications telles que le clustering ou la classification : par

exemple, si l’on extrait un gène dont la valeur augmente considérablement dans la liste, il peut être

utile de se référer à des informations tel que le grade de la tumeur concernée afin de caractériser

les valeurs d’expressions de cette tumeur.

Dans la suite de cette section, nous présentons une méthode permettant de présenter les objets

en contradiction avec un itemset graduel donné. Nous nous basons sur l’heuristique présentée dans

le chapitre précédent, principalement pour une raison pratique : cette méthode conserve les valeurs

attribuées à un objet pour chaque niveau de l’arbre. Il sera alors plus facile d’ajouter une couche

d’extraction des outliers, sans pour autant augmenter la complexité mémoire de notre méthode.

4.3.3 Extraction d’objets atypiques dans un cas graduel

Afin d’illustrer notre propos, nous utiliserons l’exemple du tableau 4.7, qui décrit l’âge et le bénéfice

annuel de cinq entreprises. Sur cette base, l’itemset graduel s =“plus l’entreprise est âgée, plus elle

fait du bénéfice” a une fréquence de 100%. On note que d’un objet à l’autre, la variation sur l’âge est

constante : elle est de 10 mois. Cependant, la variation des bénéfices d’une entreprise à l’autre suit une

loi de variation différente : elle est constante de l’entreprise e1 à e3 (10000e), mais quatre fois plus

élevée pour e4. Ainsi, nous pouvons affirmer que l’entreprise e4 a une variation inattendue pour l’itemset

graduel s, puisqu’elle“casse” la variation moyenne des bénéfices.

Plus formellement, nous définissons le problème d’extraction d’outliers locaux de la manière suivante :

soit une base de données DB et un seuil de fréquence minimal minFreq. Notre but est d’extraire

d’une part tous les itemsets graduels qui supportent une variation constante, et d’autre part ceux qui
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Entreprise Age (mois) Bénéfices (e)

e1 10 20,000

e2 20 30,000

e3 30 40,000

e4 40 80,000

e5 50 90,000

Tab 4.7 – Age et bénéfice de cinq entreprises

contiennent une variation“brutale”. Plus particulièrement, nous souhaitons mettre en évidence les objets

dont la variation n’est pas constante.

Nous définissons un outlier de la manière suivante :

Définition 20. (outlier) Soit s = (i∗11 ...i∗nn ) un itemset graduel etGD son ensemble représentatif associé.

Soit m la moyenne des valeurs de dom(in), et ε un seuil de variation minimal défini par l’utilisateur. Un

objet o est un outlier si |to[in]−m| > ε.

En d’autres mots, un objet est un outlier par rapport à un itemset graduel s si sa variation sur

le dernier item de s est plus grande qu’un seuil ε défini par l’utilisateur. Dans notre contexte, il est

possible d’utiliser plusieurs mesures de variations, quelques unes étant plus adaptées à certaines bases.

Par exemple, une solution näıve consiste à considérer qu’un objet est un outlier s’il varie d’au moins

deux fois la moyenne des variations. Par exemple, la moyenne des variations bénéfices du tableau 4.7

est de 17, 500 (en appliquant la formule 4.14).

T =
1

n− 1

n
∑

x=1

|ix − ix−1| (4.14)

Ainsi, e4 est considéré comme un outlier car il varie de 40, 000 ce qui est plus que 2× 17, 500.

Dans ce chapitre, nous proposons l’utilisation de l’inégalité de Chebyshev : sous des conditions

valables pour la majorité des lois de probabilité, dans des jeux de données, presque toutes les valeurs

sont proches de la moyenne. L’inégalité est donnée par l’équation 4.15, où X est une variable aléatoire,

µ une valeur attendue et σ une variance finie.

Pr(|X − µ| ≥ kσ) ≤ 1

k2
(4.15)

Nous notons T in la moyenne associée à un itemset graduel s = (i∗11 ...i∗nn ) :

T in =
1

|GD|

|GD|
∑

x=1

tx[in] (4.16)

La variance est donnée par l’équation 4.17 :

σ =
1

|GD|

|GD|
∑

x=1

|tx[in]− T in |2 (4.17)
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Ainsi, les outliers sont les objets o tels que

Pr(|to[in]− T in | ≥ kσ) ≤ 1

k2
= ε (4.18)

k =
1√
ε

(4.19)

A partir du tableau 4.7, nous obtenons :

TBenefice = 52000 σ = 27857

ε = 0.1 Cheb =]7955, 96045[

Cela signifie que chaque objet dont la valeur appartient à l’intervalle ]7955, 96045[ sera considéré

comme un outlier. Appliquée tel quel sur un petit jeu de données tel que le notre n’est pas intéressant

néanmoins, cette méthode est connue pour être pertinente sur de grandes bases de données. L’algorithme

5 décrit notre méthode.

Algorithme 5 : ExtractOutliers

Données : Une base de données DB,

Un seuil de fréquence minimal minFreq,

Une déviation standard minimale ε

Résultat : Les itemsets graduels fréquents respectant minFreq et contenant des outliers

L1 ← ScanDB()

k ← 1

tant que |Lk| > 0 faire
Lk+1 ← Generate(Lk)
pour chaque l ∈ L2 faire

si SupportCount(l) ≥ minFreq alors
L3 ← l

out← ComputeOutliers(ε)

si |out| > 0 alors
OutPut(l, out)

fin

fin

fin

k ← k + 1
fin

Les outliers sont calculés à la volée à chaque niveau du déroulement de l’algorithme. Nous ne

conservons que les itemsets contenant des outliers, ainsi que les objets considérés comme outliers.

L’inégalité de Chebyshev est implémentée par la fonction ComputeOutliers.

Avec cette méthode, les outliers extraits ne concernent que le dernier item de l’itemset. Comme

nous utilisons un algorithme par niveau, les outliers de chaque niveau seront extraits indépendamment

de ceux extraits au niveaux précédent. Ces outliers peuvent-ils être pris en compte lors du calcul du
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niveau suivant ? Si un outlier appartient à la fois à l’ancien et au nouvel ensemble représentatif, alors

nous pouvons penser que les deux items graduels concernés sont corrélés. Notons que l’inégalité de

Chebyshev a été étendue au contexte multidimensionnel. Cependant, la complexité mémoire du calcul la

rend difficilement applicable sur de grandes bases de données, c’est pourquoi nous ne l’avons pas utilisée

dans ce contexte.
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Fig 4.10 – Exemple d’un 2-itemset projeté

L’inégalité de Chebyshev permet la détection de valeurs extrêmes, c’est-à-dire des objets ayant une

valeur éloignée de la moyenne. Cependant, dans notre contexte, la valeur de l’objet précédent à l’outlier

doit être prise en compte. La figure 4.10 illustre ce processus. Ici, nous considérons un itemset graduel

de taille 2, s = i≥1 i
≥
2 et l’ensemble des objets O = {o1, o2, o3, o4, o5, o6, o7} respectant s. Nous avons

projeté les objets de O sur deux axes : l’axe x pour les valeurs de i1, et l’axe y pour les valeurs de i2.

Supposons que l’inégalité de Chebyshev mette en évidence les objets o3 et o4, car leur distance à la

moyenne est plus élevée que celle des autres objets. Cependant, nous recherchons les variations“brutales”

et si la variation entre o2 et o3 n’est pas commune, ce n’est pas le cas de la variation entre o3 et o4.

Nous ajoutons ainsi un critère supplémentaire à l’équation 4.15 afin de prendre en compte les outliers

directs.

4.3.4 Expérimentations

Dans cette section, nous montrons les résultats de nos expérimentation sur un jeu de données réel

concernant des joueurs de basketball 1.

La base de données contient 17 items, listés dans le tableau 4.8.Nous avons lancé notre algorithme

sur les 2000 premiers joueurs de cette base.

Après une étude empirique, nous avons fixé le seuil de fréquence minimal à 0.2, soit 20%, et le pour-

centage d’outliers à 0.05, soit 5%. Notons qu’un pourcentage d’outlier plus grand que 10% n’apportera

aucune information intéressante, car l’intervalle de Chebyshev sera trop près de la moyenne. Sur 2903

itemsets graduels générés, notre algorithme extrait 307 itemset graduels contenant des outliers.

1. http://www.databasebasketball.com/
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Id Signification

leag Ligue

gp jeux joués

minutes Minutes jouées

pts Total de points

oreb Rebonds offensifs

dreb Rebonds defensifs

reb Rebonds

asts Aide totale

stl Reprises

blk Bloquages

turnover Nombre total de retours

pf Nombre total des foulées personnelles

fga Filets de buts tentés

fgm Filets de buts marqués

fta Lancés libres tentés

ftm Lancés libres réussis

tpa Nombre de filets à 3 points tentés

tpm Nombre de filets à 3 points marqués

Tab 4.8 – Items de la base de données des joueurs de basketball

Le tableau 4.9 donne un aperçu du pourcentage de compression des résultats offert par notre mé-

thode. De manière surprenante, le nombre d’itemsets extraits avec outliers n’évolue pas dans les mêmes

proportions que le nombre d’itemsets extraits sans outliers. Cela confirme qu’il serait intéressant de dé-

finir une méthode plus élaborée, permettant de reporter en cascade les outliers d’un niveau k au niveau

k + 1.

Niveau Sans Outliers Avec Outliers Pourcentage

2 124 70 56

3 369 102 27

4 559 86 15

5 751 35 4

6 666 13 2

7 356 1 0.2

8 88 0 0

Total 2903 307

Tab 4.9 – Comparaison du nombre d’itemsets extraits avec et sans outliers

Si l’analyse des résultats montre que la plupart des itemsets graduels extraits ont du sens, comme

par exemple“plus il y a de filets tentés, plus il y a de paniers”, elle permet aussi de voir les joueurs pour

lesquels les valeurs donnent les écarts de variation les plus importants. Le tableau 4.10 montre quelques
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itemsets graduels extraits avec leurs outliers correspondants.

Itemset graduel Freq Outliers

1
(turnover+ tpa+

tpm+)
44

DIENETR01

DIERKCO01

DIETRCO01

DIGREER01

DILLADU01

DILLAMI01

DILLCR01

2
(dreb+ stl+ turno-

ver+ tpa+ tpm+)
26

CALDWJO01

CALHOBI01

3
(gp+ oreb- dreb-

turnover-)
26

ABDELAL01

ABDULKA01

ABDULMA01

ABDULTA01

ABDURSH01

ABERNTO01

4
(gp+ oreb- dreb-

stl+ turnover-)
26

ABDELAL01

ABDULKA01

ABDULMA01

ABDULTA01

ABDURSH01

ABERNTO01

ABLEFO01

5

(gp+ oreb- dreb-

stl+ blk+ turnover-

)

26

ABDELAL01

ABDULKA01

ABDULMA01

ABDULTA01

ABDURSH01

ABERNTO01

6

(oreb+ dreb+ stl+

blk+ turnover+

tpa+ tpm+)

25 BUTLEGR01

Tab 4.10 – Quelques itemsets graduels extraits et leurs outliers

Les itemsets graduels 1 et 2 montrent que les outliers ne sont pas reportés sur les itemsets de plus

grande longueur. : l’itemset 1 est inclus dans l’itemset 2, mais les outliers correspondant sont différents.

Cela montre que les outliers de l’itemset 1 sont écartés par l’item dreb ou stl. En revanche, les itemsets

graduels 3, 4 et 5 montrent un comportement opposé : la plupart des outliers sont reportés d’un motif

à l’autre. Cela démontre que les joueurs en question montrent de plus importantes variations, et donc

un comportement similaire sur les rebonds défensifs, les reprises et les blocages. L’itemset graduel 6 est
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le plus long extrait sur cet échantillon de la base.

Les mêmes joueurs peuvent être considérés comme outliers pour plusieurs itemsets graduels diffé-

rents. Nous nous sommes intéressés à la distribution des joueurs outliers par rapport aux itemsets. La

figure 4.11 montre la distribution des outliers : l’axe x représente le nombre de fois qu’un joueur est

considéré comme outlier, et l’axe y le nombre de joueurs concernés. Plus de la moitié des joueurs outliers

(169 joueurs sur 307 joueurs) ne sont considérés qu’une seule fois comme outlier (c’est-à-dire qu’ils ne

sont associés qu’a un seul itemset graduel), et un joueur est associé à 64 itemsets graduels différents.

Cela signifie que ce joueur a une forte variation sur plusieurs items. L’analyse de ces items ainsi que

de la position du joueur dans les châınes les plus longues permettrait de connâıtre les raisons de son

nombre d’apparitions.
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Fig 4.11 – Distribution des outliers

4.3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux solutions afin d’étudier les variations des objets au sein

des itemsets graduels. La première proposition consiste à écarter les valeurs égales du comptage de la

fréquence tout en considérant le nombre d’objets de la base participant activement à la gradualité. La

seconde solution se concentre sur les objets ayant des variations plus fortes que les autres.
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5.1 Introduction

Le concept des entrepôts de données est apparu dans les années 1990. Ils permettent de stocker des

masses de données historisées provenant de diverses sources dans une structure adaptée. Ces données

sont ensuite utilisables sur demande des utilisateurs et chargées selon différents formats. Par exemple,

le cube de données vise à présenter les données dans un format adapté aux décideurs, qui pourront

naviguer à différents niveaux de granularité. La fouille de cube consiste à extraire de nouveaux types

de connaissances telles que les règles d’associations multidimensionnelles, les motifs séquentiels multidi-

mensionnels, ou encore plus récemment les blocs de données multidimensionnels. Cependant, il n’existe

actuellement aucune méthode permettant d’extraire des éléments graduels à partir de telles structures.

Pourtant, la plupart des données médicales sont multidimensionnelles par nature, par exemple parce

qu’elles décrivent un résultat biologique ou médical en fonction de différents axes d’analyse comme

l’âge, le sexe ou la ville d’habitation. Différents niveaux de hiérarchie sont souvent décrits (comme par

exemple ville, département, région, ou encore les familles de maladies). De plus, les cubes de données

présentent l’avantage de conserver des données numériques, sous un format agrégé.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la découverte de règles d’association graduelles multi-

dimensionnelles. Notre méthode s’appuie sur l’extraction de blocs de données. Nous résumons dans

la section 5.2 les différentes notions associées aux cubes de données, ainsi que les différents travaux

de fouille de données basés sur les cubes. Dans la section 5.3, nous présentons un algorithme efficace

d’extraction de blocs de données. Ces blocs sont la base de notre algorithme d’extraction de règles

d’association graduelles multidimensionnelles, présenté dans la section 5.4. Enfin, ce chapitre se termine

par une discussion.

5.2 État de l’art

5.2.1 Cubes de données et fouille de données

g1 g2 g3 g4

chr1 chr2

ALL

20

40

60

grad
1

grad
2

grad
3

Gr
ad
es

A
ge

-1 2.9 1.4

1 0.9 -1

1.1 1

0 0.1

2.2

-1

2.4

Fig 5.1 – Exemple de cube de données

Un cube de données est structuré par une ou plusieurs dimensions qui peuvent être numériques. Sur
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ces dimensions, il est également possible de définir une hiérarchie, ce qui permet d’obtenir une vision

plus ou moins précise des données. Un cube est composé de cellules, où chaque cellule correspond à la

valeur prise à l’intersection des membres des dimensions. Les valeurs contenues dans ces cellules sont

alors une mesure agrégée en regroupant des valeurs de données sources sur chaque dimension (on peut

considérer la moyenne, le min, le max, etc...). La figure 5.1 illustre un tel cube. Il est structuré par trois

dimensions : les gènes (flèche Gene), l’âge (flèche Age) et le grade de la tumeur. La dimension Gene

contient les membres grad1, grad2 et grad3 ; la dimension Age contient les membres 20, 40 et 60. Une

hiérarchie est établie sur les gènes, qui peuvent être regroupés par chromosomes. Enfin, le contenu des

cellules représente la moyenne des expressions de gènes pour tous les patients de la base associés à ces

valeurs de dimension. Ainsi, la cellule en bas à droite signifie que la moyenne d’expression du gène g4
pour tous les patients ayant 20 ans et une tumeur de grade 1 est de 1.4.

La fouille de cube de données consiste à définir des méthodes capables d’extraire des connaissances

à partir de données multidimensionnelles, agrégées, et potentiellement organisées à différents niveaux

de hiérarchies. Différente de la fouille de données classique en raison des spécificités propres à cette or-

ganisation des données, elle nécessite la définition de nouvelles méthodes permettant à la fois d’extraire

des connaissances intéressantes et pertinentes, mais aussi de faire face à de gros volumes de données

en raison de la taille sans cesse croissante des cubes de données disponibles et des besoins grandissant

d’applications en temps quasi réel des utilisateurs.

Dans ce contexte, de nombreux travaux ont été proposés ces dernières années, notamment pour

extraire des règles d’association [KHC97, IKA02], des résumés flous [Lau02], ou encore des motifs

séquentiels multidimensionnels [PHP+01, PCL+05]. Il est alors possible d’extraire des règles du type

“la plupart des gènes g1 des tumeurs de grade 1 s’expriment faiblement”, ou “la plupart des gènes g1
faiblement exprimés se retrouvent dans les tumeurs de grade 1 ou encore “pour la plupart des tumeurs

de grade 3, on trouve de fortes expressions dans le chromosome 1 pour les patients de 20 ans, puis des

expressions de gènes g3 faibles dans les tumeurs de grade 3”.

Ces différentes règles, profitant de l’organisation des cubes de données, de la présence d’une ou plu-

sieurs mesures et de leur multidimensionnalité et organisation multi-niveaux, permettent de renseigner le

décideur sur les tendances présentes dans les cubes de données. Ces tendances sont difficiles à retrouver

par une simple navigation non guidée par les opérateurs classiques OLAP. Notons que des travaux ont

également été proposés pour retrouver des exceptions au sein de telles données [PGG+07, PLT07a].

Cependant, il n’existe pas à notre connaissance de méthode permettant d’extraire des règles gra-

duelles de la forme“Plus l’âge et le grade de la tumeur sont élevés, plus l’expression moyenne augmente”.

Or si l’ensemble des dimensions des cubes de données manipulés n’est pas toujours ordonné, il n’en reste

pas moins que beaucoup peuvent l’être, notamment en observant les hiérarchies définies, comme par

exemple les gènes selon leur chromosomes. Ce type de règles permet alors de retrouver des corrélations

au sein de ces dimensions ordonnées.

Toutefois, les cubes de données étant volumineux et contenant des valeurs souvent très agrégées, il

n’est pas possible de considérer chaque cellule individuellement pour vérifier si la corrélation est respec-

tée. Afin de prendre en compte de manière plus souple les valeurs présentes dans les cellules du cube,
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nous proposons donc de nous appuyer sur une représentation des cubes de données en blocs, comme

proposé dans [CLL08, CMLL04, CLL07]. Ces blocs de données représentent des zones du cube quasi

homogènes (au sens d’une confiance), décrivant par exemple que quand la ville est N.Y. ou S.F. et que le

produit est P1 ou P3 alors le niveau de ventes est 4. Ces cubes de données, extraits par des algorithmes

par niveau, présupposent qu’une représentation du cube a été définie. Une représentation correspond

intuitivement à une façon d’agencer les valeurs des dimensions (en plaçant par exemple le produit P3

puis P1 puis P4 puis P2). Dans le cadre de dimensions ordonnées, cette représentation sera obtenue

en ordonnant les dimensions.

5.2.2 Blocs de données

L’extraction de règles graduelles à partir de cubes se trouve au carrefour de plusieurs problématiques :

l’extraction de connaissances au sein de cubes multidimensionnels (règles d’association et motifs séquen-

tiels), la présentation des connaissances contenues dans le cube à l’utilisateur [CLM03], ou encore la

prise en compte de la mesure [PLT07a] et des hiérarchies [CLL07].

Dans [CLM03], les auteurs mettent en évidence qu’il peut exister plusieurs représentations équi-

valentes pour des cubes définis sur plusieurs dimensions. Il suffit d’inverser l’ordre de présentation

des membres d’une dimension pour obtenir une nouvelle représentation d’un même cube. Les auteurs

montrent également qu’il existe des représentations plus pertinentes que d’autres selon des critères défi-

nis par l’utilisateur. Par exemple, une représentation pertinente peut être basée sur la mesure : on peut

imaginer un ordre de présentation de la mesure dont on retrouverait les plus faibles valeurs à un coin du

cube et les plus fortes au coin opposé. Les tableaux 5.1a et 5.1b montrent de telles représentations : les

valeurs des cellules ne changent pas, mais des inversions sur les deux dimensions du cube réordonnent

les cellules en plaçant les valeurs les plus faibles en bas à gauche et les plus fortes en haut à droite.

Les auteurs discernent les représentations parfaites, pour lesquelles aucune cellule ne contredit la

contrainte fournie par l’utilisateur (l’ordre par exemple), des représentations optimales, qui contiennent

des cellules contradictoires, mais qu’il est impossible de contourner. Le but est alors de calculer les

meilleures représentations, en utilisant les opérateurs d’inversion OLAP. Cependant, le problème est

NP-complet, ce qui rend la recherche de telles représentations difficile. De plus, même si la lecture du

cube est facilitée pour l’utilisateur, il se peut que le fait de“casser” l’ordre entre certains membres d’une

dimension rende l’interprétation difficile.

Dans [CLL07], les auteurs considèrent qu’il existe plusieurs représentations, mais ils en supposent

une choisie (par l’utilisateur par exemple) comme support à la fouille. Il s’agit alors d’extraire des blocs

permettant de dériver des règles de la forme“Si les produits sont P1, P2 et P3 et les mois d’achat sont

juillet et janvier, alors le nombre moyen d’achats est 800”. Une version améliorée de l’algorithme est

présentée dans [CLL08] et permet de prendre en compte la hiérarchie des dimensions. Nous présentons

ici brièvement la méthode de [CLL07], ainsi que les formalisation associées. Dans la suite de ce chapitre,

nous conserverons ces notations.

Les cubes de données sont définis de manières diverses. Dans ce chapitre, nous considérons un

ensemble de dimensions D = {d1, d2, ..., dn} où chaque dimension di est définie sur un domaine fini de
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Patients avec gènes sur-exprimés

gène 4 3 5 6 3 5

gène 3 4 6 7 5 7

gène 2 2 4 6 2 5

gène 1 4 5 7 4 6

20 ans 30 ans 40 ans 50 ans 60 ans

(a)

Patients avec gènes sur-exprimés

gène 3 4 5 6 7 7

gène 1 4 4 5 6 7

gène 4 3 3 5 5 6

gène 2 2 2 4 5 6

20 ans 50 ans 30 ans 60 ans 40 ans

(b)

Tab 5.1 – Deux représentations différentes pour un cube de données

valeurs noté domi. Un cube de données est alors défini à partir de ces dimensions.

Définition 21. (Cube) Un cube k-dimensionnel, ou simplement un cube C est un n-uplet

〈dom1, ..., domk, dommes,mC〉 où :

• dom1, ..., domk sont des ensembles finis de symboles pour les membres associés avec les dimensions

d1, ..., dk respectivement

• dommes un ensemble fini et totalement ordonné de valeurs de la mesure. Soit ⊥/∈ dommes une

constante (pour représenter les valeurs nulles). Alors domm = dommes ∪ ⊥
• mC est une application mc : dom1 × ...× domk → domm où m est le domaine de la mesure.

Stade maladie

1 2 3 4 5

10 6

20 6 8 8 8

30 5 5 8 4 4

40 5 5 4 3

50 5 5

N
o
m
bre

d
e
jo
u
rs

(a)

Stade maladie

1 4 3 2 5

30 5 4 8 5 4

10 6

40 5 4 5 3

20 6 8 8 8

50 5 5

N
o
m
bre

d
e
jo
u
rs

(b)

Fig 5.2 – (a) Exemple de blocs de données (b) Représentation différente du même cube

Pour chaque i = 1, ..., k, un élément vi dans domi est appelé une valeur membre. Une cellule c d’un

cube k-dimensionnel C est un (k + 1)-uplet 〈v1, ..., vk,m〉 tel que pour tout i = 1, ..., k, vi appartient

à domi et m = mC(v1, ..., vk). m est appelé le contenu de c.

Par exemple, le tableau 5.2a illustre un cube à deux dimensions. Nous avons C = 〈{1, 2, 3, 4, 5},

103



{10, 20, 30, 40, 50}, {4, 5, 6, 8},mC 〉. Nous avons deux dimensions d1 = Stade de la maladie et d2 =

Nombre de jours, avec dom1 = {1, 2, 3, 4, 5} et dom2 = {10, 20, 30, 40, 50}. 10 est un membre de

dom2.

De manière générale, les cubes de données sont présentés à l’utilisateur sur une ou deux dimensions.

Les membres des dimensions sont affichés par ordre alphabétique ou ordre d’insertion dans la base et les

dimensions dont les membres peuvent être ordonnés (dimension temporelle par exemple) sont affichées

de manière ordonnée si insérées dans cet ordre. Cependant, cette représentation est arbitraire. En effet, il

est possible d’afficher les membres dans un ordre différent. Les mêmes données seront alors présentées à

l’utilisateur différemment. Par exemple, nous aurions pu afficher la figure 5.2a sous la représentation de

la figure 5.2b, où l’ordre des lignes a été modifié (ainsi que celui des colonnes). Il existe donc différentes

représentations d’un même cube, qui sont formalisées de la manière suivante :

Définition 22. (Représentation) Une représentation d’un cube k-dimensionnel C est un ensemble

R = {rep1, ..., repk} où pour chaque i = 1, ..., k, repi est une application injective de domi vers

{1, ..., |domi|}

Dans ce chapitre, nous considérons comme dans [CLL07] une représentation donnée. Cette repré-

sentation peut avoir été fixée par l’utilisateur ou provenir d’opérations antérieures. Nous ne traitons pas

cet aspect dans ce chapitre. A partir de telles représentations, il est alors possible de retrouver les zones

homogènes (au sens de la valeur de la mesure). Pour ce faire, [CLL07] proposent d’extraire des blocs de

données, qui sont définis de la manière suivante :

Définition 23. (Bloc) Un bloc b est un ensemble de cellules définies sur un cube k-dimensionnel C par

b = δ1 × ...× δk où les δi sont des intervalles de valeurs consécutives de domi, pour i = 1, ..., k.

Remarque : il est possible que δi soit égal à tout domi (valeur notée ici ALLi).

Tout comme les règles d’association, il est possible de définir des mesures de fréquence et de confiance

pour les blocs :

Définition 24. (Fréquence) Soit count(b,m) le nombre de cellules ayant la valeur m dans b, alors la

fréquence d’un bloc b de C pour une valeur de mesure m est

Freq(b,m) =
count(b,m)

|C|

Définition 25. (Confiance) La confiance d’un bloc b pour une mesure m est

Conf(b,m) =
count(b,m)

|b|

Par exemple, il est possible d’extraire quatre blocs à partir du cube de la figure 5.2a :

• b1 = [1, 2] × [30, 50], associé à la valeur 5, avec Freq(b1) =
6

25
= 0.24 et Conf(b1) =

6

6
= 1

• b2 = [2, 4] × [20, 30], associé à la valeur 8, avec Freq(b2) =
6

25
= 0.24 et Conf(b2) =

4

6
≃ 0.66

• b3 = [4, 5] × [30, 40], associé à la valeur 4, avec Freq(b3) =
4

25
= 0.16 et Conf(b3) =

3

4
= .075

• b4 = [1, 1] × [10, 20], associé à la valeur 6, avec Freq(b4) =
2

25
= 0.08 et Conf(b4) =

2

2
= 1
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A partir de ces blocs, des règles “sémantiques” peuvent être proposées à l’utilisateur. Par exemple

b1 peut être formulé de la manière suivante : “pour un nombre de jours compris entre 30 et 50 et pour

chaque stade de maladie de 1 et 2, il y a 5 patients atteints”.

[CLL07] propose une méthode basée sur une génération par niveau afin d’extraire de tel blocs. Voici

les principales étapes de l’algorithme, effectuées pour chaque mesure m présente dans le cube :

1. Pour chaque dimension di, toutes les tranches contiguës sont générées. Informellement, une

tranche est un hypercube ne contenant qu’un membre de vi ∈ di et ALLj sur toutes les autres

dimensions. Par exemple, pour le cube de la figure 5.1, il y a trois tranches pour la dimension

“âge” : (ALLgene × 20×ALLgrad), (ALLgene × 40×ALLgrad) et (ALLgene × 60×ALLgrad).

2. Pour chaque tranche, les intervalles des dimensions fixées à ALL sont raffinées afin de minimi-

ser la taille des blocs de données et d’en affiner la qualité. Puis, toutes les tranches telles que

Freq(T (vi),m) > σ sont conservées dans un ensemble L1.
3. Pour chaque dimension, les membres apparaissant dans chaque intervalle sont extraits et stockés

sous la forme (di, v).

4. Pour chaque dimension, les intervalles maximaux sont calculés en fonction des couples précédents.

5. L’algorithme entre ensuite dans une phase “à la apriori”. Il s’agit d’augmenter la taille des blocs

dimension par dimension à chaque passe, en combinant les blocs trouvés à la passe précédente.

L’algorithme s’arrête lorsqu’il n’y a plus de blocs fréquents.

Afin d’illustrer cet algorithme, nous le déroulons pour la mesure 8 et σ = 5 (les blocs fréquents

doivent contenir au moins 5 cellules). Le tableau 5.2 résume ces différentes étapes. Tout d’abord,

les tranches sont construites. Pour plus de lisibilité, nous avons regroupé les tranches par dimension.

Notons que quelle que soit la mesure et le seuil de fréquence minimal considéré, ces tranches seront les

mêmes. A l’issue de cette étape, 10 tranches sont construites. Elles ont toutes la même fréquence, soit

5 cellules. Ensuite, ces tranches sont raffinées pour calculer les intervalles de cellules contenant la valeur

8. Les tranches sur les membres (d1, 1), (d1, 5), (d2, 10), (d2, 40) et (d2, 50) sont élaguées, car elles ne

contiennent pas de cellules ayant la valeur 8. En revanche, 5 tranches sont conservées, chacune ayant

des intervalles différents. Au pas 3, les membres des dimensions fréquemment présentes sont isolés, puis

combinés au pas 4. A ce stade, pour la valeur 8, il ne reste qu’un intervalle par dimension. Lors du pas 5,

ces deux intervalles sont combinés et permettent d’extraire le bloc b2. Cette méthode est répétée pour

chaque mesure présente dans le cube.

5.2.3 Discussion

L’algorithme présenté dans [CLL07] n’est pas complet. D’une part, l’élagage basé sur la mesure de

confiance en utilisant un algorithme par niveau peut écarter des candidats respectant les seuils de support

et confiance minimale à l’étape de génération suivante. D’autre part, la maximisation des intervalles à

l’étape 4 peut mener à ne pas considérer des blocs fréquents aux étapes ultérieures. Un exemple détaillé

est donné dans [CLL08].

Cependant, l’utilisation des représentations et blocs de données s’avère intéressante, car ces tech-

niques permettent un “remodelage” du cube afin de faire émerger les corrélations de valeurs. De plus,
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Mesure Dimensions

Pas 1 : construire les tranches pour chaque dimension

[1, 1] ×ALLd2 ALLd1 × [10, 10]

[2, 2] ×ALLd2 ALLd1 × [20, 20]

[3, 3] ×ALLd2 ALLd1 × [30, 30]

[4, 4] ×ALLd2 ALLd1 × [40, 40]

[5, 5] ×ALLd2 ALLd1 × [50, 50]

Pas 2 : raffiner les tranches

8 [2, 2] × [20, 20] [2, 4] × [20, 20]

8 [3, 3] × [20, 30] [3, 3] × [30, 30]

8 [4, 4] × [20, 20]

Pas 3 : sélectionner les membres fréquents pour chaque dimension

8 (d1, 2) (d2, 20)

8 (d1, 3) (d2, 30)

8 (d1, 4)

Pas 4 : Calculer les intervalles maximaux par dimension

8 [2, 4] [20, 30]

Pas 5 : Génération des blocs

8 b2 = [2, 4] × [20, 30]

8 Freq(b2) = 0.24, Conf(b2) = 0.66

Tab 5.2 – Déroulement de l’algorithme pour m = 8 et σ = 5

les blocs proposent une perspective intéressante afin d’éliminer le bruit car une mesure de support et de

confiance est associée à chaque bloc. Ainsi, les cellules vides font baisser ces mesures, ce qui permet de

raffiner les parties du cube sélectionnées jusqu’à n’obtenir que les parties pertinentes. Dans ce chapitre,

nous optons donc pour une définition des règles d’associations graduelles basées sur les blocs de données.

Nous pensons que la gradualité est une valeur ajoutée forte, puisqu’elle met en évidence la corrélation

de variations qu’il existe d’une part entre les membres d’une même dimension, et d’autre part entre les

valeurs des blocs, augmentant ainsi la sémantique associée à un bloc. Enfin, il est possible de comparer

les valeurs des différents blocs définis sur ces dimensions. Cela place la méthode graduelle comme un

complément à la méthode de fouille de cube présentée ci-dessus.

Les données médicales sont multidimensionnelles par nature, et plus particulièrement dans le cas

de données cliniques, où chaque attribut (taux de cholestérol, âge, médicamentation) peut être vu

comme une dimension [PJ98, PL08]. Les premières expérimentations menées avec les implémentations

proposées dans [CLL07] n’ont au préalable pas permis d’extraire de blocs de données, pour des raisons

de performances. Dans ce chapitre, nous répondons aux questions suivantes : est-il possible de proposer

un algorithme d’extraction de bloc de données robuste sur des données médicales ? Comment utiliser

les blocs de données afin d’extraire des règles graduelles multidimensionnelles ? Et enfin, est-il possible

d’extraire de telles règles à la volée, c’est-à-dire au fur et à mesure de la découverte des blocs ?
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5.3 Extraction de blocs dans les bases de données multidimensionnelles

Dans cette section, nous présentons un nouvel algorithme d’extraction de blocs. Celui-ci présente

l’avantage d’être complet, et nous permet d’extraire des blocs de données à partir de nos bases médicales.

Nous proposons une extraction en deux étapes. Dans un premier temps, nous fabriquons des classes

de blocs. Ces classes sont définies en fonction de la taille des intervalles et permettent de connâıtre

facilement la fréquence associée à chaque bloc. De plus, certaines de ces classes sont incluses dans

d’autres. Il est ainsi possible de générer par jointure tous les blocs multidimensionnels d’une classe à

partir d’une autre classe. Cela nous permet de décider d’un plan d’exécution, c’est-à-dire de décider

quelle classe sera utilisée afin de fabriquer tous les blocs de la classe suivante.

Afin d’illustrer notre propos, nous utilisons un exemple fourni par [CLL07], illustré par le tableau 5.3.

P1 6 6 8 5 5 2

P2 6 8 5 5 6 75

P3 8 5 5 2 2 8

P4 8 8 8 2 2 2

V1 V2 V3 V4 V5 V6

Tab 5.3 – Base exemple à deux dimensions

Cette base est définie sur deux dimensions : dom(d1) = {V1, ..., V6} et dom(d2) = {P1, ..., P4}.

5.3.1 Définition

A partir d’un cube de données, il est aisé de calculer pour chacune des dimensions tous les intervalles

possibles. Notons Id l’ensemble des intervalles possibles associé à la dimension d. Pour d contenant

|dom(d)| membres, le nombre d’intervalles est de :

|Id| =
|dom(d)|(|dom(d)| + 1)

2

Par exemple, nous pouvons construire 10 intervalles avec les membres de la dimension d2, référencés

dans le tableau 5.4. De plus, il est possible de regrouper ces intervalles en fonction de leur taille. Par

exemple, pour la dimension d2, il y a 4 intervalles de taille 1, 3 intervalles de taille 2, 2 intervalles de

taille 3 et 1 intervalle de taille 4.

Taille Intervalle Taille Intervalle

1 [P1, P1] 2 [P2, P3]

1 [P2, P2] 2 [P3, P4]

1 [P3, P3] 3 [P1, P3]

1 [P4, P4] 3 [P2, P4]

2 [P1, P2] 4 [P1, P4]

Tab 5.4 – L’ensemble des intervalles associé à d2

A partir de ces informations, nous pouvons décrire de manière générale l’ensemble des blocs com-

posant la base en combinant les différentes longueurs d’intervalles. Afin de mieux gérer l’ensemble de
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ces blocs, nous définissons l’équivalence entre blocs, ce qui nous permet de ranger ces blocs par classe.

Une classe est de la forme < i1 > × < i2 > ×...× < in >, où chaque ij est une taille d’intervalle.

Définition 26. (Équivalence entre bloc) Soient b = δ1 × ... × δk et b′ = δ′1 × ... × δ′k deux blocs. On

dit que b et b′ sont équivalents et on note b ≡ b′ si ∀i ∈ {1, ..., k}, |δi | = |δ′i|. Comme toute relation

d’équivalence, nous avons les propriétés suivantes :

• réflexivité (b ≡ b)

• symétrie (b ≡ b⇔ b′ ≡ b)

• transitivité (b ≡ b′ ∧ b′ ≡ b′′ ⇒ b ≡ b′′)

La définition 26 permet de formaliser les classes d’équivalence :

Définition 27. (Classe d’équivalence d’un bloc) Soit B l’ensemble des blocs d’un cube. La classe

d’équivalence d’un bloc b ∈ B, notée Cl(b) est l’ensemble des images de b par la relation ≡ :

Cl(b) = {b′ ∈ B|b ≡ b′}

.

Dans un cube de données contenant k dimensions, le nombre de classes d’équivalence est de :

k
∏

i=0

|domi|

Par exemple, pour la base du tableau 5.3, nous pouvons construire 6 × 4 = 24 classes différentes,

affichées dans le tableau 5.5. Notons que la dernière classe étant définie sur la taille maximale de tous

les intervalles, elle représentera toujours la base complète.

Classe Exemple Classe Exemple

Cl1 =< 1 > × < 1 > b1 = [V1, V1]× [P1, P1] Cl13 =< 4 > × < 1 > b13 = [V1, V4]× [P1, P1]

Cl2 =< 1 > × < 2 > b2 = [V1, V1]× [P1, P2] Cl14 =< 4 > × < 2 > b14 = [V1, V4]× [P1, P2]

Cl3 =< 1 > × < 3 > b3 = [V1, V1]× [P1, P3] Cl15 =< 4 > × < 3 > b15 = [V1, V4]× [P1, P3]

Cl4 =< 1 > × < 4 > b4 = [V1, V1]× [P1, P4] Cl16 =< 4 > × < 4 > b16 = [V1, V4]× [P1, P4]

Cl5 =< 2 > × < 1 > b5 = [V1, V2]× [P1, P1] Cl17 =< 5 > × < 1 > b17 = [V1, V5]× [P1, P1]

Cl6 =< 2 > × < 2 > b6 = [V1, V2]× [P1, P2] Cl18 =< 5 > × < 2 > b18 = [V1, V5]× [P1, P2]

Cl7 =< 2 > × < 3 > b7 = [V1, V2]× [P1, P3] Cl19 =< 5 > × < 3 > b19 = [V1, V5]× [P1, P3]

Cl8 =< 2 > × < 4 > b8 = [V1, V2]× [P1, P4] Cl20 =< 5 > × < 4 > b20 = [V1, V5]× [P1, P4]

Cl9 =< 3 > × < 1 > b9 = [V1, V3]× [P1, P1] Cl21 =< 6 > × < 1 > b21 = [V1, V6]× [P1, P1]

Cl10 =< 3 > × < 2 > b10 = [V1, V3]× [P1, P2] Cl22 =< 6 > × < 2 > b22 = [V1, V6]× [P1, P2]

Cl11 =< 3 > × < 3 > b11 = [V1, V3]× [P1, P3] Cl23 =< 6 > × < 3 > b23 = [V1, V6]× [P1, P3]

Cl12 =< 3 > × < 4 > b12 = [V1, V3]× [P1, P4] Cl24 =< 6 > × < 4 > b24 = [V1, V6]× [P1, P4]

Tab 5.5 – Classes d’équivalence de blocs construites à partir du cube exemple

A chacune de ces classes est associé un certain nombre de blocs, qu’il est possible de calculer à

l’avance. Par exemple, la classe Cl12 =< 3 > × < 4 > contiendra les quatre blocs suivants :
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• b12 = [V1, V3]× [P1, P4], support 12/24 = 0.5

• b122 = [V2, V4]× [P1, P4], support 12/24 = 0.5

• b123 = [V3, V5]× [P1, P4], support 12/24 = 0.5

• b124 = [V4, V6]× [P1, P4], support 12/24 = 0.5

La génération des blocs de données se fait en utilisant l’opérateur union. L’union de deux blocs est

définie à partir de l’union d’intervalles suivante :

Définition 28. (Union d’intervalles) Soient δ et δ′ deux intervalles. L’union de δ et δ′, notée δ ∪ δ′ est

définie par [min(δ, δ′),max(δ, δ′)]

Définition 29. (Union de blocs) Soient b = δ1 × ...× δk et b′ = δ′1 × ... × δ′k deux blocs. L’union de b

et b′, notée b ∪ b′ est définie par δ1 ∪ δ′1 × ...× δk ∪ δ′k.

Par exemple, si l’on unit les blocs b12, b122, b123 et b124, nous obtenons les blocs suivants :

• b12 ∪ b122 = [V1, V4]× [P1, P4] = b16
• b122 ∪ b123 = [V2, V5]× [P1, P4] = b161
• b123 ∪ b124 = [V3, V6]× [P1, P4] = b162
• b12 ∪ b123 = [V1, V5]× [P1, P4] = b20
• b12 ∪ b124 = [V1, V6]× [P1, P4] = b24

La génération des blocs de données au travers de l’union permet également de définir l’inclusion

entre blocs, puis de manière plus générale l’inclusion entre classes.

Définition 30. (Inclusion d’intervalles) Soient δ et δ′ deux intervalles. On dit que δ est inclus dans δ′

et on note δ ⊆ δ′ si min(δ) ≥ min(δ′) et max(δ) ≤ max(δ′).

Définition 31. (Inclusion de blocs) Soient b = δ1 × ...× δk et b′ = δ′1 × ...× δ′k deux blocs. On dit que

b est inclus dans b′ et on note b ⊆ b′ si ∀δi ∈ b, δ′i ∈ b′, δi ⊆ δ′i

Par exemple, nous avons les inclusions de blocs suivantes :

• b12 = [V1, V3]× [P1, P4] ⊆ b16 = [V1, V4]× [P1, P4]

• b123 = [V3, V5]× [P1, P4] ⊆ b161 = [V2, V5]× [P1, P4]

• b123 = [V3, V5]× [P1, P4] ⊆ b162 = [V3, V5]× [P1, P4]

Nous définissons alors l’inclusion entre classes d’équivalences de la manière suivante :

Définition 32. (Inclusion de classes d’équivalences) Soient Cl et Cl′ deux classes d’équivalences. On

dit que Cl est inclus dans Cl′ et on note Cl ≺ Cl′ si {∀bi ∈ Cl,∃bj ∈ Cl′ | bi ⊆ bj}

Afin d’illustrer notre propos, nous considérons l’exemple des classes d’équivalence Cl10 (tableau 5.6)

et cl14 (tableau 5.7). Les inclusions de blocs suivantes montrent que cl10 ≺ Cl14 :

• b100 ⊆ b140, b101 ⊆ b141, b102 ⊆ b142, b103 ⊆ b142
• b104 ⊆ b143, b105 ⊆ b144, b106 ⊆ b145, b107 ⊆ b145
• b108 ⊆ b146, b109 ⊆ b147, b110 ⊆ b148, b111 ⊆ b148
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Cl10 =< 3 > × < 2 >

b100 = [P1, P3]× [V1, V2] b104 = [P1, P3]× [V2, V3] b108 = [P1, P3]× [V3, V4]

b101 = [P2, P4]× [V1, V2] b105 = [P2, P4]× [V2, V3] b109 = [P2, P4]× [V3, V4]

b102 = [P3, P5]× [V1, V2] b106 = [P3, P5]× [V2, V3] b110 = [P3, P5]× [V3, V4]

b103 = [P4, P6]× [V1, V2] b107 = [P4, P6]× [V2, V3] b111 = [P4, P6]× [V3, V4]

Tab 5.6 – Tous les blocs appartenant à la classe d’équivalence Cl10

Cl14 =< 4 > × < 2 >

b140 = [P1, P4]× [V1, V2] b143 = [P1, P4]× [V2, V3] b146 = [P1, P4]× [V3, V4]

b141 = [P2, P5]× [V1, V2] b144 = [P2, P5]× [V2, V3] b147 = [P2, P5]× [V3, V4]

b142 = [P3, P6]× [V1, V2] b145 = [P3, P6]× [V2, V3] b148 = [P3, P6]× [V3, V4]

Tab 5.7 – Tous les blocs appartenant à la classe d’équivalence Cl14

Cl1 Cl5 Cl9 Cl13 Cl17 Cl21

Cl2 Cl6 Cl10 Cl14 Cl18 Cl22

Cl3 Cl7 Cl11 Cl15 Cl19 Cl23

Cl4 Cl8 Cl12 Cl16 Cl20 Cl24

Fig 5.3 – Treillis d’inclusion des classes

Notons que l’ensemble de ces classes muni de l’inclusion définie ci-dessus forme un treillis. La figure

5.3 montre le treillis d’inclusion des classes pouvant être générées à partir de l’exemple du tableau 5.3.

On lit que Cl10 est inclus dans Cl14 (les deux noeuds sont reliés). Cela signifie que tous les blocs associés

à la classe Cl1O sont inclus dans au moins un bloc associé à la classe Cl14
Dans notre contexte, un tel treillis possède des propriétés intéressantes. Par exemple, avant de

matérialiser en mémoire l’ensemble des blocs appartenant à une classe d’équivalence, il est possible de

connâıtre leur fréquence (en multipliant les entiers la définissant). Cela permet alors de ne générer et

tester que les blocs qui pourront a priori être fréquents. De plus, la génération d’une classe Cl′ à partir

d’une autre classe Cl se fait par une simple jointure des blocs appartenant à Cl. Dans la sous-section

suivante, nous décrivons les algorithmes correspondants.

5.3.2 Algorithmes

L’algorithme 6 décrit la méthode principale d’extraction des blocs. A partir du treillis de la figure

5.3, nous définissons l’ordre de génération des blocs de données, en suivant l’ordre d’inclusion des
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classes (ligne 1). L’ensemble des classes dont la fréquence des blocs associée est de σ permettront

d’atteindre toutes les classes de fréquence supérieure. Ces classes“racines”sont récupérées à la ligne 2.

Elles définissent les blocs de plus petite taille. Ensuite, les classes suivantes sont générées récursivement

en suivant l’ordre donné par le treillis. Cette étape est réalisée dans les lignes 3-5.

Algorithme 6 : ExtractBloc

Données : Un cube de données C,

le seuil de fréquence minimal σ

le seuil de confiance minimal γ

Résultat : Tous les blocs respectant les seuils de fréquence et de confiance

C ←BuildLattice(d1, null, null, null)1

R← GetRoots()2

pour chaque Cl ∈ C faire3

RecursiveBloc (Cl, γ) ;4

fin5

L’algorithme 7 réalise la construction du treillis des classes d’équivalence. Pour ce faire, l’algorithme

s’exécute récursivement sur chaque intervalle de chaque dimension (lignes 9-14). Lorsqu’une classe

d’équivalence est complètement construite et que sa fréquence respecte le seuil minimal, l’ensemble des

classes directement incluses dans celle-ci sont calculées (lignes 3-6).

L’algorithme 8 permet de générer l’ensemble des blocs appartenant à une classe d’équivalence à

partir d’une classe plus générale. Pour ce faire, certains blocs d’une classe sont unis deux à deux afin

de générer l’ensemble des blocs de la classe marquée comme suivante par l’algorithme 7 (ligne 4-6).

Cependant, l’algorithme n’effectue pas toutes les combinaisons de blocs d’une classe : en effet, seule une

union sur les blocs ayant des intervalles consécutifs permettent d’atteindre la classe la plus proche dans

le treillis (ligne 5). En reprenant l’exemple précédant, b101∪b102 = b140 ⊆ Cl14, mais b100∪b103 * Cl14.

Pour chaque nouveau bloc généré, la confiance peut être calculée en utilisant le principe d’inclusion-

exclusion : soit bi et bj les deux blocs à joindre, m la valeur du bloc traitée et xmbi∩bj le nombre de

cellules communes aux deux blocs à joindre (obtenues par intersection) contenant m. Alors 1

Confiance(bi ∪ bj) = Confiance(bi) + Confiance(bj)− xmbi∩bj

Une fois le treillis des inclusions construit, nous utilisons l’algorithme récursif 8 (en profondeur)

générant toutes les classes supérieures et s’arrêtant avant l’obtention de la classe finale (tout le cube).

Au fur et à mesure de la génération des classes de niveau k, les blocs de niveau k − 1 sont effacés de

la mémoire, car ils ne seront plus réutilisés.

1. La confiance est exprimée ici en nombre de cellules et non en pourcentage
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Algorithme 7 : BuildLattice

Données : la dimension courante d,

la dimension précédente dp,

l’intervalle courant i,

la classe Cl en cours de construction

le seuil de fréquence minimal σ

Résultat : Le treillis des classes d’équivalences

si d = D.last ∧ Freq(Cl) ≥ σ alors1

C ← Cl2

Cl.addSon(getClassEq(C, d, i − 1))3

pour chaque d′ ∈ {d− 1 ... d1} faire4

Cl.addSon(getClassEq(C, d′, i))5

fin6

retourner C7

fin8

sinon9

pour chaque i ∈ {0 ... Id} faire10

Cl = Cl× < i >11

BuildLattice (d+ 1, d, i, Cl)12

fin13

fin14
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Algorithme 8 : RecursiveBloc

Données : Une classe d’équivalence Cl et tous les blocs lui appartenant

le seuil de confiance minimal γ

Résultat : Tous les blocs fréquents et respectant les seuils de fréquence et confiance

Cl′ ← ∅1

pour chaque d ∈ D faire2

b′ = null3

pour chaque b ∈ Cl faire4

si IsConsecutive(b, b′, d) alors5

Cl′ ← b ∪ b′6

pour chaque Mesure m faire7

conf = Conf(b) + Conf(b′)− xmb∩b′8

si conf ≥ γ alors Output(b ∪ b′)9

fin10

fin11

fin12

RecusiveBloc(Cl′)13

Cl′ ← ∅14

fin15
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5.3.3 Expérimentations

L’algorithme exposé ci-dessus a été testé en terme de performance en temps et en mémoire. Nous

disposons d’un générateur de cube de données näıf, qui génère les mesures de manière aléatoire. Les

cubes sont donc très denses : il n’y a pas de cellules vides. Ce type de cube ne reflète pas la réalité,

mais permet néanmoins de tester le comportement de l’algorithme. Nous utilisons dans cette section

trois jeux de données décrits par le tableau 5.8. Les expérimentations ont été menées sur un ordinateur

Precision WorkStation R5400 Xeon(R) CPU E5450 3.00GHz doté de 16Go de RAM.

Nom |D| #membres / dim #Cellules

D5V10 5 10 100000

D5V100 5 100 10000000

D7V10 7 10 10000000

D10V10 10 10 10000000000

Tab 5.8 – Bases de données test pour l’extraction de blocs

Pour toutes ces expérimentations, nous fixons un seuil de confiance minimal très bas (10%), ce qui

augmente nos chances d’extraire des blocs. Le temps d’extraction dépend très fortement du nombre de

dimensions ainsi que du nombre de membres par dimension. Les expérimentations montrent que le temps

d’extraction peut être très long et ne permet pas d’extraction en temps réel. En revanche, on note que

l’exploitation en terme de mémoire n’est pas très élevée et reste constante du moment que les valeurs

du cube sont chargées en mémoire. Les figures 5.4a et 5.4b montre les temps d’extractions nécessaires

pour une valeur de fréquence minimale variant de 90% à 40%. On note qu’avec 5 dimensions, notre

algorithme extrait en moins de 600 secondes un peu plus de 100000 blocs de données. En revanche,

il faut plus de 1400 minutes pour extraire environ 40000 blocs avec 7 dimensions. Pour toutes ces

expérimentations, la charge en mémoire n’a pas excédé 700Mo.
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Fig 5.4 – Temps d’exécution pour (a) D5V10 (b) D7V10, (c)

Lors de l’extraction de blocs de données, le seuil de fréquence fixe par avance le nombre de blocs

différents qu’il faudra explorer. C’est le seuil de confiance minimal qui permet ou non d’afficher un bloc

en résultat. C’est ce que montre la figure 5.6 : le temps d’extraction varie très peu pour un même seuil

de fréquence minimal et des seuils de confiance différents.
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Fig 5.6 – Variation du seuil de confiance pour D5V10, avec minFreq = 40%

Optimisations

La méthode présentée ci-dessus est perfectible au travers de diverses optimisations. Tout d’abord, les

expérimentations menées ci-dessus montrent que les performances de l’algorithme dépendent fortement

du nombre de membres par dimension ainsi que du seuil de confiance minimal. Or, notre algorithme pro-

cède par partitionnement du cube en sous-cubes constituant des blocs de données. La jointure entre ces

sous-cubes se réalise facilement, d’autant plus lorsque les intervalles des membres d’une dimension sont

contigus. Ces éléments montrent que les performances en terme de temps de notre méthode peuvent

être grandement améliorées par des techniques de parallélisation, qui peuvent aisément être mises en

œuvre.

Actuellement, notre méthode ne tient pas compte des cellules vides. Poutant, dans les jeux de don-

nées réels, ces cellules constituent la majorité du cube. Il conviendrait donc de les prendre en compte

de manière plus efficace, notamment au travers d’un prétraitement. Par exemple, ces ensembles de cel-

lules peuvent eux-même constituer des blocs de données, qu’il suffirait de prendre en compte lors de la

génération des blocs. Le gain en terme de temps et mémoire serait alors non négligeable.

Dans la section suivante, nous présentons comment s’appuyer sur ces blocs pour extraire des motifs

graduels multidimensionnels.
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5.4 Extraction de règles graduelles multidimensionnelles

Dans cette section, nous expliquons comment extraire des itemsets graduels multidimensionnels à

partir de blocs de données.

5.4.1 Les DG-sets

Nous souhaitons extraire des corrélations de variation de mesures (valeurs des blocs) associées à

des dimensions dont les membres sont ordonnés. Par exemple, à partir du cube du tableau 5.2a, nous

souhaiterions extraire “Plus le nombre de jours de maladie diminue et plus le stade de la maladie

augmente, alors plus la valeur des blocs augmente”.

De manière plus générique, on peut voir cette gradualité comme“Plus (moins) d1, ... , et plus (moins)

dn, alors plus la valeur des blocs augmente (diminue)”. Ce type de corrélations, que nous appellerons

DCG, est clairement composée de corrélations de variations sur deux ensembles distincts :

• Les dimensions en elles-mêmes (première partie de la règle)

• La mesure (seconde partie de la règle)

La première partie concerne la gradualité sur les dimensions, ce qui revient à comparer les membres

des dimensions. Ainsi, dans notre approche, nous considérons que le cube de données contient des

dimensions ordonnées :

Définition 33. (Dimension ordonnée) Une dimension d est ordonnée si son domaine est muni d’une

relation d’ordre total.

Par exemple, les dimensions d1 et d2 du cube C sont ordonnées, car elles peuvent être munie d’une

relation d’ordre total : nous avons, pour d1 : 10 ≤ 20 ≤ 30 ≤ 40 ≤ 50, et pour d2 : 1 ≤ 2 ≤ 3 ≤ 4 ≤ 5.

La définition 33 nous permet d’introduire la notion de gradualité sur les dimensions. Ainsi, nous avons

les notions sémantiques“le nombre de jours augmente”ou“le nombre de jours diminue”.

Dans ce chapitre, nous ne considérons que les dimensions ordonnées, ce qui signifie que les dimensions

qui ne sont pas ordonnables seront ignorées par notre méthode.

La seconde partie concerne l’augmentation ou la diminution de la mesure, au travers de l’utilisation

des blocs. De manière plus formelle, nous définissons une DCG de la manière suivante :

Définition 34. (Dimension graduelle) Une 1-DG est de la forme [d∗, ∗m], où d∗ est une dimension

graduelle telle que ∗m ∈ {≤,≥} est un opérateur se rapportant à la mesure (valeur des blocs).

Notons l’utilisation des opérateurs de comparaison {≤,≥}, qui permettent de conserver les cubes

ayant des valeurs égales. Cela nous permet de maximiser l’ensemble des blocs supportant une règle.

Toutefois, les blocs de valeurs égales participeront à la fois au support de l’augmentation et de la

diminution.

Définition 35. (DG-set) Soit C = 〈dom1, ..., domk, domm,mC〉 un cube. Une DG-set est de la forme

[{d∗ll , ..., d
∗i
i }, ∗m], où {d∗ll , ..., d

∗i
i } est un ensemble de dimensions graduelles telles que ∀j = 1..i, dj ∈ C

et ∗m ∈ {≤,≥} est un opérateur se rapportant à la mesure (valeur des blocs).
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Dans ce mémoire, nous considérons que les règles multidimensionnelles graduelles peuvent être

générées à partir des DG-Set en post-traitement. Par abus de langage, une règle multidimensionnelle

graduelle est en réalité un DG-Set. Dans notre contexte, comparer deux mesures revient à comparer

deux blocs. Nous définissons donc l’ordre entre blocs de la manière suivante :

Définition 36. (ordre entre blocs) Soit b = δ1 × ...× δn et b′ = δ′1 × ...× δ′n deux blocs définis sur les

dimensions d1, ..., dn ayant pour valeur associée m et m′ respectivement. Soit r = [{d∗11 , ..., d∗nn }, ∗m]

une DG-set. On dit que b précède b′ en fonction de r si :

• m ∗m m′

• ∀j ∈ {1, .., k}, min(δj) ∗j min(δ′j) ∧max(δj) ∗j max(δ′j)

On note b✁r b
′.

Par exemple, lorsque l’on considère la règle multidimensionnelle graduelle r1 = [{CSP≤},≥] (Plus
le stade de la maladie diminue, plus la valeur des blocs augmente), nous avons b1 ≤ b2. De plus,

min([1, 2]) ≤ min([2, 4]) ∧ max([1, 2]) ≤ max([2, 4]) b1 précède donc b2 (b1 ✁r1 b2). En revanche,

si l’on considère b1 = [1] et b4 = [1, 2], nous n’avons ni b1 ✁r1 b4, ni b4 ✁r1 b1, car min([1]) =

min([1, 2]) ∧max([1]) ≤ max([1, 2]).

La généralisation à n blocs ordonnés se fait alors de la manière suivante :

Définition 37. (Liste de blocs ordonnés) Soit r = [{d∗11 , ..., d∗nn }, ∗m] une DG-set. Soit x un entier

appartenant à N∗. Une liste de taille x de blocs L =< b1, ..., bx > respecte r si ∀i, j ∈ {1, ..., x} bi✁r bj.

Par exemple, deux listes respectent la règle [{CSP≤},≥] : L1 =< b3, b2, b4 > et L2 =< b1, b2, b4 >.

Afin de mesurer la représentativité d’une règle sur un cube, nous proposons d’utiliser une mesure de

fréquence définie de la manière suivante :

Définition 38. Soit C un cube, B le nombre de blocs extraits sur ce cube et Gr = {L1...Lz} l’ensemble

de toutes les listes respectant r. Alors Freq(r) =
max1≤i≤z(|Li|)

B

5.4.2 Propriétés des DG-sets

Dans cette partie, nous montrons que nos définitions sont compatibles avec les propriétés classiques

en fouille de données. Ainsi, nous retrouvons par exemple la propriété d’anti-monotonie. Pour ce faire,

nous redéfinissons la notion d’inclusion de la manière suivante :

Définition 39. (Inclusion) Soient r = [{d∗11 , ..., d∗nn }, ∗m] et r′ = [{d∗11
′, ..., d∗oo }, ∗′m] deux DG-sets. r

est inclus dans r′ si

• ∗m = ∗′m
• ∀d (d ∈ {d∗11 , ..., d∗nn } ⇒ d ∈ {d∗11

′, ..., d∗oo })
On note r ⊑ r′

Par exemple, [{d≤1 , d≥2 },≤] ⊑ [{d≤1 , d≥2 , d≥3 },≤]. Par contre, [{d≤1 , d≥2 },≤] n’est pas inclus dans

[{d≤1 , d≥2 , d≥3 },≥].

Proposition 4. (Anti-monotonie DG-set) Soient r et r′ deux DG-sets, nous avons : r ⊑ r′ ⇒ Freq(r) ≥
Freq(r′).
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Démonstration. Soient deux DG-set rk et rk+1 tels que rk ⊆ rk+1, avec k et k + 1 la longueur de ces

DG-sets. Soit ml la liste de taille maximale Grk . Nous avons ∀b, b′ ∈ ml :

• si ¬(b ⊳rk+1
b′) alors b′ ne fera pas partie de Grk et par conséquent Freq(rk) > Freq(rk+1)

• si (b ⊳rk+1
b′), alors b′ fera partie de Grk et par conséquent Freq(rk) = Freq(rk+1)

Ainsi, nous avons Freq(rk) ≥ Freq(rk+1).

Comme dans les méthodes d’extraction de connaissance classiques, l’anti-monotonie des DG-sets

permet de tronquer l’espace de recherche dès qu’un ensemble ne respecte pas le support minimal.

Cependant, le nombre de combinaisons différentes de corrélations graduelles à considérer reste plus

élevé que pour l’extraction d’itemsets. Par exemple, pour n dimensions, il existe 2n+1 DG-sets à tester

(contre 2n dans le cas classique). Comme dans le chapitre 3, nous utilisons la notion de complémentarité

due à la gradualité afin de réduire l’espace de recherche. De même que pour les motifs graduels présentés

précédemment nous avons :

Définition 40. (complémentaire) Soit r = [{d∗11 , ..., d∗nn }, ∗m] une DG-set. Sa DG-set complémentaire

est c(r) = [{d′∗1
1 , ..., d

′∗n
n }, ∗′m] si ∀j ∈ [1, n]dj = d

′

j et ∗j = c∗(∗′j) et ∗m = c∗(∗′m), où c∗(≥) =≤ et

c∗(≤) =≥.

Par exemple, c([{d≥2 },≤]) = [{d≤2 },≥], mais c([{d≥2 },≤]) 6= [{d≥2 },≥].

Proposition 5. Soit r un DG-set tel que c(r) est le complémentaire de r. Alors l’ensemble des listes

composant Gr est le même que celles composant Gc(r).

Corollaire 2. Freq(r) = Freq(c(r))

Le corollaire 2 montre que le support de la moitié des DG-sets peut être déduit de manière auto-

matique. Il ne sera donc pas nécessaire de les générer. D’autre part, il se trouve que ces DG-sets sont

en réalité des informations redondantes. En effet, ce corollaire montre que “Plus le nombre de jours de

maladie diminue et plus le stade de la maladie augmente alors plus la valeur augmente”est exactement

la même chose que “Moins le nombre de jours de maladie diminue et moins le stade de la maladie

augmente alors plus la valeur diminue”.

5.4.3 Algorithme

La méthode adoptée afin d’extraire les règles graduelles multidimensionnelles repose sur les algo-

rithmes décrits au chapitre 3. Cependant, dans les chapitres précédents, l’espace de recherche était

composé des attributs de la base et la fréquence reposait sur le nombre d’objets de la base dont les

variations de valeurs suivaient le sens de l’itemset graduel considéré. Dans le contexte multidimensionnel,

et plus particulièrement celui des blocs, l’espace de recherche et les objets sont différents. Ici, l’espace

de recherche est constitué des dimensions. La fréquence est basée sur le nombre de blocs.

Nous utilisons un algorithme par niveau qui augmente à chaque passe le nombre de dimensions gra-

duelles. Ainsi, à l’image de l’algorithme Apriori de [AS94], nous construisons un arbre des préfixes. Dans

cette structure, chaque nœud contient une dimension graduelle associée à un opérateur graduel sur la

mesure (correspondant à la seconde partie de la règle). Le chemin d’un nœud à la racine représente une

DG. Le corollaire 2 nous permettant de ne générer que la moitié des DG, nous illustrons dans ce chapitre

l’extraction de connaissances graduelles sur l’augmentation de la mesure (les supports des diminutions
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sont obtenus en inversant les opérateurs). De plus, nous rappelons que les dimensions considérées sont

des dimensions ordonnées, les dimensions non ordonnées étant ignorées.

root

[J≥,≥]

[S≥,≥] [S≤,≥]

[J≤,≥]

[S≥,≥] [S≤,≥]

[S≥,≥] [S≤,≥]

Fig 5.7 – Un exemple d’arbre préfixé pour l’extraction de DG-sets

La figure 5.7 montre l’arbre des préfixes généré pour extraire des DG-sets à partir du tableau 5.2a.

L’arbre s’étend sur deux niveaux car il n’y a que deux dimensions. Nous remarquons que nous avons

généré 4 noeuds au niveau 2, au lieu des 8 recouvrant la totalité des corrélations graduelles possibles.

D’autre part, l’arbre généré est déséquilibré, ce qui permet d’éviter toute redondance.

Apriori est un algorithme par niveau, c’est-à-dire que que les noeuds de niveau k sont générés par

jointure sur les noeuds du niveau k − 1. L’algorithme exploite ainsi la propriété d’anti-monotonie en

alternant les étapes de génération et de comptage jusqu’à ne plus avoir de candidats fréquents.

L’extraction de gradualité nécessite de conserver pour chaque candidat généré l’ensemble des ordres

possibles (l’ensemble Gr), afin de considérer le meilleur lors de la génération du DG-set de taille k + 1.

Cependant, cet ensemble dépend fortement du nombre de blocs extraits. Ainsi, nous utilisons la structure

binaire proposée précédemment. Cette matrice binaire est définie sur les blocs, et non plus sur les objets

de la base :

∀a, b ∈ {1, ..., x} × {1, ..., x}, ta, tb ∈ TGr

{

mta,tb = 1 si ta ⊳r tb,

mta,tb = 0 sinon

En reprenant l’exemple précédent, l’algorithme construit lors de la première passe les matrices re-

présentées par les tableaux 5.9a et 5.9b :

� b1 b2 b3 b4
b1 1 1 0 1

b2 0 1 0 1

b3 0 1 1 1

b4 0 0 0 1

(a)

� b1 b2 b3 b4
b1 1 1 0 0

b2 0 1 0 0

b3 0 0 1 0

b4 0 1 0 1

(b)

Tab 5.9 – Matrice binaire pour (a) [J≤,≥] et (b) [S≥,≥]

Ensuite, l’algorithme de calcul de fréquence glouton présenté au chapitre 3 est utilisé. A l’issue de

ce processus, nous avons extrait en deux temps des règles graduelles multidimensionnelles basées sur les

blocs.
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5.5 Expérimentations

Dans cette section, nous décrivons les expérimentations menées. Nous avons implémenté les algo-

rithmes présentés ci-dessus en C++. Ces algorithmes ont été testés en terme de temps, de mémoire

et de nombre de motifs extraits. Pour ce faire, les blocs utilisés sont générés de manière aléatoire, en

prenant en compte le nombre de dimensions (|D|), le nombre de membres par dimension (compris entre

0 et 10), le nombre de valeurs de blocs différentes (|V |) ainsi que le nombre de blocs (|B|). Nous avons
généré les trois fichiers présentés dans le tableau 5.10 :

Name |D| |V | |B|
D5V10B40 5 10 40

D10V100B500 10 100 500

D10V100B5000 10 100 5000

Tab 5.10 – Spécifications des jeux de test

Les expérimentations ont été menées afin de mesurer les consommations en terme de temps, et

mémoire en fonction du support minimal. De plus, nous avons conservé le nombre de DG-sets extraits.

Les jeux de données étant générés de manière aléatoire, il est nécessaire de baisser le support afin

de trouver des DG-sets. Les expérimentations ont été menées sur un serveur possédant un processeur

Intel(R) Xeon(R) CPU E5450 @ 3.00GHz, et ayant 16Go de mémoire vive.

Les résultats obtenus sont satisfaisants en terme de temps d’exécution et de mémoire. Ainsi, pour

un jeu contenant un faible nombre de dimensions et de blocs, il faut environ 1 seconde pour d’extraire

environ 250 DG-sets. L’algorithme est particulièrement sensible au nombre de blocs, plus qu’au nombre

de dimensions et de valeurs de dimensions. C’est ce que montrent les figures 5.8a, 5.9a et 5.10c. En

effet, le nombre de blocs, fixé à 5000 dans le jeu de données D10V100B500, rend le temps d’exécution

plus long : environ 17 minutes pour un support minimal fixé à 0.1 sont nécessaires à l’extraction de 80

DG-sets. En revanche, pour le même nombre de dimensions et le même support, mais seulement 500

blocs, il faut environ 30 secondes afin d’extraire 120 DG-sets.

Nous avons également exécuté notre algorithme sur le jeu de données reflétant la réalité Chess

Endgame Database for White King and Rook against Black King (KRK) – Black-to-move Positions

Drawn or Lost in N Moves 2. Ce jeu calcule, pour une position donnée d’un roi blanc, d’une tour blanche

et d’un roi noir, le nombre de coups à jouer de manière optimale afin de mener à la victoire de la partie

blanche. Notons que pour certaines positions, il peut y avoir match nul (considéré comme valeur nulle

dans notre cas). Le cube de données a alors été construit de la manière suivante :

• la dimension 1 (D1) représente la distance euclidienne entre le roi blanc et le roi noir,

• la dimension 2 (D2) représente la distance euclidienne entre le roi blanc et la tour blanche,

• la dimension 3 (D3) représente la distance euclidienne entre le roi noir et la tour blanche.

2. http ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Chess+(King-Rook+vs.+King)
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(c) Nombre de DG-sets extraits

121



Le jeu contient 28056 instances réparties sur 648 cellules après calcul du cube en agrégeant sur les

attributs non présents dans le schéma multidimensionnel (group by). La mesure d’une cellule contient le

nombre de pas à jouer afin de mener à la victoire des blancs, et null si match nul. L’extraction de blocs

a été effectuée avec un support de 5 cellules, et une confiance minimale de 80% (4 cellules sur 5). Nous

avons obtenu 1816 blocs différents. Nous avons ensuite extrait les blocs multidimensionnels graduels en

utilisant un faible support : 2%. Le tableau 5.11 résume les résultats obtenus.

D1≥D2≥, 18.1% D1≤D2≥, 10.9% D1≥D2≥D3≥, 4.6% D1≤D2≥D3≥, 2.5%

D1≥D2≤, 10.2% D1≤D2≤, 10.2% D1≥D2≥D3≤, 4% D1≤D2≥D3≤, 3.5%

D1≥D3≥, 12.7% D1≤D3≥, 12.1% D1≥D2≤D3≥, 2.6% D1≤D2≤D3≥, 3.6%

D1≥D3≤, 14.1% D1≤D2≤, 18.7% D1≥D2≤D3≤, 2.7% D1≤D2≤D3≤, 5%

D2≥D3≥, 12.6% D2≤D3≥, 9.3%

D2≥D3≤, 17.1% D2≤D3≤, 14.5%

Tab 5.11 – Blocs graduels obtenus sur le jeu de données Chess

De ces expérimentations, nous déduisons les règles suivantes : plus la distance entre le roi blanc et le

roi noir est élevée et plus la distance entre le roi noir et la tour blanche est élevée alors moins le nombre

de coups à jouer pour gagner diminue. En revanche, si l’on ajoute que la distance entre la tour blanche

et le roi blanc augmente (respectivement diminue) alors le support du nombre de coups à jouer passe

à 5% (respectivement 3.5%). De manière générale, nous déduisons de ces résultats que les manières de

gagner optimales se jouent entre deux distances : soit la distance entre le roi blanc et la tour blanche

est faible, soit la distance entre le roi noir et la tour blanche est élevée. En revanche, nous montrons que

ces trois distances ne sont pas liées par une co-variation graduelle puisqu’aucun résultat n’est produit

par notre algorithme.

5.6 Discussion

Dans ce chapitre, nous proposons une approche originale permettant d’extraire, à partir de cubes

de données, des règles graduelles multidimensionnelles de la forme Plus le nombre de jours de maladie

augmente et plus le stade de la maladie augmente, plus le nombre de patients est grand. Ces règles

sont extraites en considérant des dimensions ordonnées et des blocs de données extraits selon la valeur

de la dimension. Cette approche permet de dégager les tendances qui sont présentes dans les cubes

de données. Nous nous appuyons pour ce faire sur une méthode de découverte à partir d’algorithmes

par niveau en faisant crôıtre le nombre de dimensions présentes dans les règles graduelles générées,

et en considérant une représentation binaire pour représenter les ordres entre blocs décrivant la valeur

de mesure en fonction des valeurs des dimensions. Nos expérimentations prouvent que l’algorithme est

efficace en terme d’utilisation mémoire, et qu’il est fortement dépendant du nombre de blocs. Le nombre

de dimensions en revanche influe peu sur le temps d’exécution.

La sémantique des règles extraites peut-être améliorée, notamment en intégrant la notion de hiérar-

chie lors de l’extraction. En effet, l’une des particularités des cubes de données est d’associer à chaque
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dimension une hiérarchie permettant ainsi à l’utilisateur d’affiner le niveau de granularité des informations

lors de sa navigation. Cependant, l’intégration de ces structures de données au processus de fouille peut

s’avérer compliqué notamment lors de l’agrégation au niveau hiérarchique supérieur, comme le montrent

[IKA02, DHL+04] ou encore [PLT08]. Dans notre contexte, la mesure choisie lors de l’agrégation condi-

tionne la dernière partie de la règle graduelle multidimensionnelle, puisqu’elle influera directement sur les

valeurs associées aux blocs extraits. Toutefois, l’intégration de règles graduelles généralisées permettrait

d’améliorer le support et donc la pertinence des résultats présentés à l’utilisateur.

Dans [CLL07], les auteurs utilisent la confiance comme contrainte d’élagage des blocs. Bien que

non-antimonotone, cela permet d’explorer des blocs qui n’auraient jamais pu être atteints en utilisant

uniquement la contrainte de fréquence. Cela demande une étude théorique préalable qui permettrait de

borner les erreurs lors des générations suivantes.

Enfin, notre méthode ne prend pas en compte le recouvrement des blocs. En cas de recouvrement

total, nous prenons en compte le bloc de taille maximale afin de présenter la règle la plus représentative

à l’utilisateur. Cependant, ces recouvrements peuvent apporter potentiellement des informations inté-

ressantes, puisque plus ciblées. D’autre part, les“chevauchements”, sans recouvrement total, offrent une

sémantique différente, que nous n’avons pas exploitée au travers de la méthode proposée.

En conclusion, l’extraction de motifs graduels à partir de bases multidimensionnelles est prometteuse,

notamment dans le contexte actuel de construction de nombreux entrepôts de données médicaux. Il

s’agira alors de valider expérimentalement les approches décrites dans ce chapitre sur de gros volumes

de données. Au sein de ces entrepôts de données, la prise en compte de l’aspect historisé des données

sera importante.

Dans le chapitre suivant, nous abordons l’impact de cette prise en compte pour découvrir des motifs

graduels intégrant la notion de temporalité. Nous étudions pour ce faire les liens entre motifs graduels

et bases de données séquentielles. Nous nous intéressons également aux liens entre les motifs graduels,

Pareto et les skylines.
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Dans ce chapitre, nous mettons en relation notre travail avec des problématiques quelques peu

différentes, mais régulièrement abordées en fouille de données. Les skylines (ou opérateurs de Pareto)

définissent, à partir d’une requête utilisateur, l’ensemble des solutions offrant un meilleur compromis. Il

s’agit ici de définir des méthodes capables de répondre à de telles requêtes dans un temps acceptable.

Dans une première partie, nous décrivons les travaux relatifs à cette problématique, puis nous démon-

trons que les itemsets graduels permettent de répondre à cette problématique. Nous décrivons alors les

différentes possibilités d’utilisation des itemsets graduels dans le contexte de la recherche des skylines.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous abordons les motifs séquentiels multidimensionnels gra-

duels. Nous expliquons deux visions différentes de la gradualité à partir de base de données séquentielles,

et montrons que la problématique d’extraction de motifs séquentiels graduels est complexe.

6.1 Itemsets graduels et skylines

Dans cette partie, nous abordons le concept des skylines. Après un bref état de l’art, nous expliquons

en quoi les skylines et les motifs graduels sont liés. Nous montrons comment l’algorithme complet

présenté au chapitre 3 permet de résoudre de manière efficace les différentes problématiques liées aux

skylines.

6.1.1 Travaux existants

Les skylines visent à déterminer les objets d’une base de données offrant les meilleures solutions

selon divers critères. L’un des exemples le plus courament cité et sûrement le plus intuitif est celui du

choix d’un hôtel : considérons un touriste qui recherche un hôtel près de la plage au meilleur prix. Après

consultation de divers hôtels sur internet, notre touriste sélectionne les hôtels de la base 6.1.

Hotel Distance (m) Prix (e)

h1 100 70

h2 300 60

h3 500 40

h4 100 80

h5 400 70

Tab 6.1 – Exemple d’hôtels avec leur prix et distance à la plage

Selon les critères voulus, les hôtels h4 et h5 ne sont pas les meilleurs : h4 est plus cher que h1
alors qu’ils sont à même distance de la plage, et h5 est plus loin que h1 alors qu’il est au même prix.

En revanche, h1, h2 et h3 offrent de bons compromis. Ces points de “compromis”, représentés par la

ligne rouge sur la figure 6.1, constituent l’ensemble skyline des dimensions “prix” et “distance”. De tels

ensembles sont activement utilisés durant les processus de décision faisant intervenir plusieurs critères,

et permettent de mieux comprendre les données.

Notons que les skylines sont l’équivalent de l’optimum de Pareto (ou front de Pareto) très utilisé

par exemple en théorie de l’économie. Il s’agit dans ce contexte de trouver l’ensemble des solutions

optimisant une problématique, comme par exemple le bon équilibre entre production et consommation,
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répartition des richesses et bien être etc... Pour cette raison, les skylines sont parfois désignés dans la

littérature sous le terme “opérateurs de Pareto”. De plus, si l’utilisation des skylines est relativement

récente dans la communauté fouille de données, il existe de nombreuses problématiques proches et

étudiées depuis de très nombreuses années en statistique : les enveloppes convexes, les top-k ou encore

les plus proches voisins.
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Fig 6.1 – Projection des hôtels sur le prix et la distance

De manière informelle, la problématique d’extraction de l’ensemble skyline consiste à trouver tous

les points p parmi l’ensemble des objets de la base et sur D dimensions n’étant dominés par aucun autre

point sur ces dimensions. Dans la littérature, les dimensions désignent les attributs de la base de données

et les points les objets. Dans un souci de cohérence de vocabulaire dans l’ensemble de ce manuscrit,

nous utiliserons le terme“item”plutôt que le terme“dimension”, et le terme“objet”plutôt que le terme

“point”. Dans ce contexte, un objet o domine un objet o′ selon un ensemble d’items I = {i1, .., in} si
∀i ∈ I, o[i] ≤ o′[i]. Ainsi, un“sous-ensemble skyline”désignant dans la littérature les points dominants

sur un sous-ensemble de dimensions sera appelé ici “itemset graduel”

A notre connaissance, la première utilisation des skylines en base de données est introduite par

[BKS01] avec des requêtes SQL ayant la forme suivante :

SELECT ... FROM ... WHERE ...

GROUP BY ... HAVING ...

SKYLINE OF [DISTINCT] i1 [MIN | MAX | DIFF], ..., in [MIN | MAX | DIFF]
ORDER BY ...

où MIN, MAX et DIFF spécifient si la valeur doit être la plus petite, la plus grande ou simplement

différente. Pour répondre à ce type de requête, les auteurs introduisent plusieurs algorithmes :

• L’algorithme Blocks-Nested-Loops (BNL) consiste à comparer tous les objets de la base deux à

deux sur les attributs de la requête SQL

• L’algorithme Divide & Conquer (D & C) consiste à diviser la base de données selon les objets en

plusieurs partitions, de trouver les skylines sur chacune des partitions, puis de fusionner les objets

skylines de chaque partition
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• L’algorithme basé sur les arbres B-Tree 1 consiste à parcourir deux à deux les B-Tree afin de faire

émerger les skylines. Cela revient à maintenir des listes ordonnées et à en faire émerger les objets

incomparables ayant les index les plus petits.

Les auteurs proposent une étude expérimentale afin de comparer le comportement de ces différents

algorithmes. Les bases de données utilisées varient de 5 à 10 items et de 10 à 100 Mo. L’algorithme

BNL est plus efficace que D & C lorsqu’il y a peu d’items (de l’ordre de 5 items), mais s’effondre au-delà.

[CGGL03] propose une optimisation de l’algorithme BNL. Les auteurs démontrent qu’ordonner au

préalable les données de la base selon une fonction monotone améliore de manière considérable les

performances de BNL. En effet, tester si un objet o domine un autre objet o′ dans ce contexte revient

à comparer les scores de o et o′. Les expérimentations, effectuées sur des bases de 100Mo et 7 items

montrent une amélioration considérable des temps de réponses.

[PTFS03] propose l’algorithme Branch-and-Bound Skyline (BBS) basé sur le principe des plus

proches voisins. Pour ce faire, les auteurs utilisent un R-Tree, structure populaire en informatique et

permettant de retrouver rapidement les objets les plus proches (en terme de distance) d’un objet o.

BBS parcoure le R-Tree à l’aide d’un tas de manière optimale : il évalue et ajoute un nœud (un objet)

dans l’arbre en commençant par les objets les plus proches de l’origine. A chaque itération, l’algorithme

étend un nœud, l’évalue et l’élague s’il n’est pas skyline. L’algorithme s’arrête lorsqu’il n’y a plus d’objets

dans le tas. Les expérimentations montrent de meilleures performances que BNL, mais sur des bases à

5 items. Une étude expérimentale plus poussée ainsi qu’une discussion sur les divers types de skylines

peuvent être trouvées dans [PTFS05].

[GSG05] introduisent l’algorithme Linear-Elimination-Sort for Skyline (LESS), dont l’avantage ma-

jeur est de résoudre une requête skyline en O(dn). Pour ce faire, les auteurs combinent les algorithmes

BNL, SFS et FLET, un algorithme de calcul d’enveloppe convexe [BCL90]. Les principales améliorations

se portent sur l’évaluation des skylines et le tri externe des données. Les quelques expérimentations

décrites démontrent que LESS est largement plus efficace que SFS pour 7 items.

[XZT08] propose la notion de “relation de domination flexible” : les auteurs constatent que la défi-

nition des skylines ne permet pas à l’utilisateur un contrôle poussé des résultats. Par exemple, lorsqu’il

recherche les hôtels proposant les meilleurs compromis, l’utilisateur peut souhaiter privilégier l’une des

caractéristiques, comme par exemple le prix de l’hôtel. Pour résoudre ce problème, les auteurs défi-

nissent les ε-Skylines, dont le paramètre ε permet de conserver l’ensemble classique des objets skylines,

de le diminuer ou de l’augmenter. De plus, les auteurs associent à chaque item une fonction de pré-

férence (un poids) qui permet de privilégier certains objets. Les auteurs montrent comment adapter

l’algorithme SFS à cette problématique, et définissent l’algorithme IFR, basé sur les R-Tree. Les auteurs

expérimentent sur une sous-partie de la base NBA 2, qui contient les statistiques des joueurs sur 16 377

enregistrements. Au final, le nombre d’items considéré est de 7, et les temps de réponse sont acceptables.

1. arbre équilibré stockant les données sous une forme triée et permettant une exécution des opérations d’insertion et

de suppression en temps amorti logarithmique

2. www.databasebasketball.com
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Les travaux présentés ci-dessus ont pour idée initiale d’inclure les skylines au sein de requêtes SQL.

Les différentes propositions concernent surtout la manière de calculer les skylines en fonction de cette

requête. Les algorithmes peuvent être classés selon trois catégories : les approches basées sur les boucles

imbriquées, les approches basées sur des stratégies de division, et les approches basées sur les techniques

d’indexation. Les auteurs considèrent généralement de plus différentes variantes de la requête classique,

pour lesquelles il est possible d’adapter facilement leurs propositions :

• Les requêtes Top-k consistent à extraire les k objets d’un ensemble de données minimisant une

fonction de préférence donnée par l’utilisateur

• Le K-Skyband [GSYZ09] retourne les objets qui sont dominés par au plus K − 1 objets. Cette

notion est une généralisation des skylines, puisqu’un skyline est un 1-Skyband.

• Les requêtes skylines contraintes consistent à ne considérer que les objets dont le domaine est

inclus dans une contrainte fixée par l’utilisateur. Par exemple, Prix < 80 peut être une contrainte.

Le skycube

Le temps de réponse pour chaque requête skyline peut être long, et contient des itérations redon-

dantes : relecture de la base de données, recherche des points dominants sur des ensembles d’items déjà

explorés. Partant de ce constat, [YLL+05] propose de calculer le SKYCUBE, un cube de données conte-

nant les résultats de toutes les requêtes skylines possibles. Cependant, il existe 2|I| − 1 sous-ensembles

skylines (dans notre contexte itemsets graduels). De plus, chaque itemset graduel contient au moins

un objet skyline : cela rend obligatoire le calcul de chaque itemset, sans pouvoir utiliser de mesures

possédant des propriétés anti-monotones afin d’élaguer le SKYCUBE. Afin d’illustrer le SKYCUBE par

un exemple, nous utilisons la base de données du tableau 6.2.

A B C D

o1 1 4 5 7

o2 1 3 6 7

o3 2 3 5 8

o4 3 5 5 1

o5 2 2 3 1

Tab 6.2 – Base de données exemple

Il s’agit alors de calculer les skylines de tous les itemsets présents dans le treillis de la figure 6.2.

Pour ce faire, les auteurs proposent deux algorithmes :

• L’algorithme BUS est un algorithme par niveau qui calcule les skylines des plus petits itemsets aux

plus grands itemsets, en utilisant des filtres adaptés

• L’algorithme TDS est de type D& C et utilise deux stratégies de partage : l’une pour la fusion et

l’autre pour les parents communs.

Les études expérimentales montrent que TDS surpasse BUS en terme de performance. Les auteurs

ont également étendu cette approche dans [PYL+06], où ils proposent la notion de “groupe skyline” :

ce sont des sous-ensembles d’objets ayant la même valeur sur un itemset, et appartenant également
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ABCD

ABC ABD ACD BCD

AB AC AD BC BD CD

A B C D

∅

Fig 6.2 – Treillis des itemsets de la base 6.2

au skyline de l’itemset. Par exemple, o1 et o2 partagent la même valeur pour A. ({o1, o2}, A) est donc
un groupe skyline. De plus, o1 et o2 partagent la même valeur sur D. ({o1, o2}, (A,D)) est donc un

groupe skyline maximal. Ainsi, plutôt que de construire le treillis des itemsets, les auteurs construisent

le treillis des groupes de skylines. La figure 6.3 illustre un tel treillis. Les groupes skylines donnent une

explication sémantique à la notion de skylines, puisqu’il est possible de déduire quels sous-ensembles

décisifs conduisent à la création d’un nouveau groupe. Cependant, les groupes skylines induisent un coût

de calcul supplémentaire. Dans [PWcXW07], les auteurs proposent les algorithmes Stellar et SkyEy, qui

calculent tous les groupes skylines sans énumérer tous les sous-ensembles skylines.

unit element

((1, 4, 5, 7), {o1}, (AC,AD)) ((1, 3, 6, 7), {o2}, (AB,BC)) ((2, 3, 5, 8), {o3}, BC)

((1, ∗, ∗, 7), {o1 , o2}, (A,D)) ((∗, ∗, 5, ∗), {o1 , o3}, C) ((∗, 3, ∗, ∗), {o2 , o3}, B)

zero element

Fig 6.3 – Treillis des groupes skylines de la base 6.2

[KLRK10] propose d’utiliser des ensembles binaires afin de calculer l’intégralité du skycube. Les au-

teurs proposent deux méthodes : soit les objets de la base sont testés pour tous les itemsets (algorithme

Point-based), et retenus s’ils en font partie, soit les combinaisons de valeurs sont testées afin de trouver

les objets skylines associés (algorithme Value-based). Les expérimentations démontrent que l’algorithme

Value-based est plus efficace que l’algorithme Point-based. De plus, [KLRK10] est la première approche

démontrant des performances plus efficaces que [PYL+06] pour les bases dont la cardinalité du domaine

des attributs est inférieure à 100. Au delà, l’algorithme TDS est plus performant.
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A B C D

o1 4 3 2 2

o2 5 1 1 2

o3 1 4 4 1

o4 3 5 5 1

o5 2 3 3 1

Tab 6.3 – Base exemple

[RPK10] est à notre connaissance l’approche la plus récente pour calculer le SKYCUBE. Les auteurs

se basent sur des règles de dérivations afin de calculer les skylines clos. Les auteurs proposent deux algo-

rithmes par niveau, orion et orion-tail (ce dernier utilise une technique d’élagage supplémentaire) ainsi

que l’algorithme en profondeur orion-clos qui calcule les skylines clos. Les expérimentations montrent

que les performances de ces trois nouveaux algorithmes surpassent les performances de Stellar et SkyEy.

Cependant, il n’existe aucune comparaison entre [KLRK10] et [RPK10].

La recherche de skyline dans le contexte des bases de données est relativement récente, et actuel-

lement très active dans la communauté fouille de données, comment en témoignent les publications

[RPK10] et [KLRK10]. Nous avons vu dans le panorama cité ci-dessus que ce n’est que très récemment

que des algorithmes très efficaces ont été proposés. La problématique de recherche de skylines est liée à

la recherche de motifs graduels : dans les deux cas, l’ordre des valeurs des domaines des attributs régule

les résultats et les algorithmes. Cependant, les skylines se concentrent sur les objets qui ne sont dominés

par aucun autre, alors que les motifs graduels se concentrent sur les plus grandes châınes d’ordre. Dans

la section suivante, nous montrons comment adapter l’algorithme complet d’extraction d’itemsets à

l’extraction des skylines et des variantes de requêtes skylines.

6.1.2 Calculer les skylines à partir des itemsets graduels

Dans cette section, nous utilisons l’exemple du tableau 6.3.

Le tableau 6.4 montre tous les skylines obtenus à partir de cette base :

Itemset Skyline Itemset Skyline

A {o3} BD {o2, o5}
B {o2} CD {o2, o5}
C {o2} ABC {o1, o2, o3, o5}
D {o3, o4, o5} ABD {o2, o3, o5}
AB {o2, o3, o5} ACD {o1, o2, o3, o5}
AC {o1, o2, o3, o5} BCD {o2, o5}
AD {o3} ABCD {o1, o2, o3, o5}
BC {o2}

Tab 6.4 – Skylines calculés à partir de l’exemple 6.3
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Plus formellement, la domination d’un objet sur un autre est définie de la manière suivante :

Définition 41. (domination) Soit s = (i≥1 ...i
≥
n ) un itemset graduel. o domine o′ si ∀i ∈ s, i[o] ≤ i[o′]

et ∃j ∈ s, j[o] < j[o′]. On note o ≺s o
′.

Définition 42. (skyline) Soit s = (i≥1 ...i
≥
n ) un itemset graduel. o appartient au skyline de s (o ∈

SKY (s)) s’il n’est dominé par aucun autre objet sur s.

Dans le contexte de l’extraction d’itemsets graduels, nous avons le théorème 3 :

Théorème 3. Soit s = (i≥1 ...i
≥
n ) un itemset graduel. Alors

SKY (s) = {o ∈ O,M s
•o =

→
0} ∪ {o ∈ O,∀o′ ∈ O,M s

oo′ ∧M s
o′o = 1}

où M s est la matrice binaire associée à l’itemset s, M s
•o est la colonne correspondant à l’indice o de la

matrice, et
→
0 est le vecteur nul de longueur |O|.

Démonstration. Soit M s la matrice associée à s = sk.sl telle que M s = M sk ∧M sl . Soit o tel que

M s
•o =

→
0 , alors

• Soit M sk
•o =

→
0 alors il n’existe aucun o′ tel que i[o′] ≤ i[o],∀i ∈ sk. Donc comme sk ⊂ s, il n’existe

aucun o′ tel que i[o′] ≤ i[o],∀i ∈ s

• Soit M sl
•o =

→
0 alors il n’existe aucun o′ tel que i[o′] ≤ i[o],∀i ∈ sl. Donc comme sl ⊂ s, il n’existe

aucun o′ tel que i[o′] ≤ i[o],∀i ∈ s

• Soit M sk
•o 6=

→
0 et M sl

•o 6=
→
0 , donc ∄o′,M sk

o′o = M sl
o′o = 1. Donc on peut avoir M sk

o′o = 1, mais dans

ce cas M sl
o′o = 0 ou inversement. On en déduit que sur s, o′ ne peut être tel que i[o′] ≤ i[o],∀i ∈ s.

Supposons maintenant que M s=sk.sl
•o 6=→

0 , et que si M s
o′o = 1, alors M s

oo′ = 1. Cela signifie que

i[o′] = i[o], ∀i ∈ sk et j[o′] = j[o], ∀j ∈ sl. Ces deux objets sont donc confondus et ne sont pas

dominés l’un par l’autre car la seconde condition de domination (stricte) n’est pas vérifiée. Nous ne

gardons alors qu’un seul membre de cette classe d’objets. Pour tous les objets o′ restants, M s
o′o = 0. La

colonne M s
•o devient donc nulle, et aucun autre objet ne domine o.

Nous avons démontré que {o ∈ O,M s
•o =

→
0} ∪ {o ∈ O,∀o′ ∈ O,M s

oo′ ∧M s
o′o = 1} ⊆ SKY (s).

Soit un objet o tel que o ∈ SKY (s). Alors il n’existe pas d’objet o′ ∈ O qui domine o. Cela signifie ∄o′

tel que o′ ≤ o sur toutes les dimensions, et o′ < o sur au moins une dimension. Alors o ≤ o′,∀o′ ∈ O.
Donc :

• Soit il n’y a pas d’objet confondu avec o, et o < o′ sur toutes les dimensions. On a M s
•o =

→
0

• Soit ∃o′ tel que o = o′. Par construction, M s
oo′ ∧M s

o′o = 1

Nous avons démontré que SKY (s) ⊆ {o ∈ O,M s
•o =

→
0} ∪ {o ∈ O,∀o′ ∈ O,M s

oo′ ∧M s
o′o = 1}.
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Fig 6.4 – Diagrammes de Hasse générés pour l’exemple 6.2
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En d’autres termes, le théorème 3 montre que les “racines” des diagrammes de Hasse correspon-

dant aux matrices binaires sont les skylines. Par exemple, considérons la figure 6.4, qui représente tous

les diagrammes de Hasse générés pour la base du tableau 6.2. Par souci de lisibilité, nous les avons

ordonnés selon le treillis des itemsets. Les racines du diagramme de Hasse associé à l’itemset graduel

(B≥D≥) sont o2, o5, et correspondent bien aux sous-espaces skylines recensés dans le tableau 6.4. On

note également que les objets o3, o4, o5 sont sélectionnés comme racine de D≥, car ils sont égaux et

aucun autre objet ne les domine. Ils vérifient la partie {∀o′ ∈ O,M s
oo′ ∧M s

o′o = 1} du théorème.

Le théorème 3 montre qu’il est possible d’utiliser l’algorithme d’extraction complet présenté au

chapitre 3 afin de répondre aux différentes requêtes skylines.

Requêtes skylines classiques

Supposons une requête skyline de la forme :

SELECT ... FROM ... WHERE ...

GROUP BY ... HAVING ...

SKYLINE OF [DISTINCT] i1 [MIN | MAX], ..., in [MIN | MAX]

ORDER BY ...

Alors il suffit de construire les matrices binaires associées aux items i1... in, en utilisant l’opérateur

de comparaison ≥ pour MIN et ≤ pour MAX (les racines représentent les plus petites valeurs pour ≥).
Nous effectuons ensuite une intersection (ET binaire) entre toutes ces matrices, et calculons les racines

de la matrice finalement obtenue. Ces racines sont les skylines demandés. Ces étapes sont résumées par

l’algorithme 9.

Algorithme 9 : SkyQuery

Données : Une base de données BD,

Requête skyline SKY (I)
Résultat : Ensemble des objets de SKY (I)
M ← 1 /* Initialisation de tous les bits de la matrice résultat à 1 */1

pour chaque i ∈ I faire2

M ′ ← ConstructMat(i, ∗)3

/* Construire la matrice binaire en fonction de l’ordre associé à l’item

*/

M ←METM ′4

fin5

Résultat : GetRootsM

L’avantage de cette approche est l’utilisation de la structure binaire, qui permet de faire émerger

rapidement les objets skylines de SKY (I). Contrairement aux approches de [BKS01, PTFS03, GSG05],

nous n’avons pas besoin de comparer les objets à chaque itération afin de déterminer les objets skylines

courants, ni de fusionner des objets aux retours des itérations D& C. En ce sens, notre méthode sera
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plus rapide. Dans ce contexte, l’utilisation d’une fonction d’ordre telle que proposée par [CGGL03] est

réalisée par la ligne 3 de notre algorithme. En revanche, nous souffrons de la structure binaire pour des

bases de données contenant beaucoup d’objets. L’efficacité mémoire sera donc moindre.

L’algorithme 9 est une généralisation permettant de répondre à la problématique des top-k skylines.

Le K-SKYBAND

Le K-SKYBAND est une généralisation des skylines. Il consiste à trouver les objets qui sont dominés

par au plus K−1 objets. Dans ce contexte, nous aurons besoin de calculer les niveaux associés à chaque

objet de la matrice finale afin de trouver ceux possédant au plus K − 1 pères.

Corollaire 3. K − SKY BAND(s) = {∀o ∈M s, |M s
•o| ≤ K − 1}

Démonstration. Le corollaire 3 est une généralisation du théorème 3

Dans ce cas, la découverte des objets skylines associés est encore plus directe, puisque nous n’avons

pas à vérifier les objets égaux dans la matrice. Contrairement à [GSYZ09], nous n’avons pas besoin

de stratégie de partitionnement des données. Comme pour les requêtes skylines, nous pensons qu’une

méthode basée sur les règles graduelles sera plus performante dans le cas d’un jeu de données ayant un

nombre d’objets susceptible de tenir en mémoire.

Le SKYCUBE

Le skycube consiste à calculer l’ensemble des sous-skylines, ce qui correspond dans notre cas à tous

les itemsets graduels de la base. Cependant, nous ne pouvons pas utiliser la mesure de fréquence afin

de réduire l’espace de recherche. Il existe donc un risque d’explosion mémoire liée au phénomène de

l’explosion combinatoire.

L’approche [RPK10] ne conserve pas tous les ordres en mémoire. Les règles de dérivation permettent

d’inférer une majeure partie des objets skylines pour chaque sous-ensemble. En ce sens, cette approche

aura de meilleures performances qu’une approche basée sur les itemsets graduels. Notre approche devra

alors être améliorée, afin de pouvoir se comparer à celle-ci.

Nous pensons qu’une approche basée sur l’extraction des itemsets graduels clos pourrait nous rap-

procher des performances présentées dans [RPK10] et [KLRK10]. Afin d’illustrer notre propos, nous

reprenons le treillis de la figure 6.4. L’algorithme classique énumère les itemsets par niveau, du ni-

veau 1 à 4. Les cadres de différentes couleurs sur la figure montrent les “skylines clos”, c’est-à-dire les

sous-ensembles skylines partageant les mêmes objets skylines. A l’exception de (B≥C≥D≥), tous les

diagrammes de Hasse ayant la même couleur sont identiques. Cela signifie que les groupes représentés

par des couleurs peuvent être représentés par un même nœud.

Cette constatation rappelle la définition des itemsets clos proposée dans [ABLP10]. Un itemset gra-

duel s est clos s’il n’existe pas d’itemset graduel s′ tel que s′ ⊂ s et Freq(s) = Freq(s′). Cette notion

de clos est basée sur la fréquence, et non sur les skylines. Les premières expérimentations menées à partir

de cette définition montrent une nette amélioration des performances de notre algorithme. En cela, nous

pensons que les itemset graduels clos peuvent être très efficaces dans le contexte de découverte des
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skylines.

La principale différence entre les objets skylines et les itemsets graduels repose sur le fait que dans un

cas la mesure de fréquence est primordiale alors que dans l’autre seules les racines comptent. Cependant,

des objets qui ne sont pas racines à un niveau n peuvent le devenir à un niveau n + 1. Est-il possible

de détecter à l’avance quels objets vont remonter dans l’arbre ? Pour résoudre cette question, nous

envisageons deux pistes :

• L’utilisation du principe d’inclusion-exclusion peut permettre de détecter à l’avance si un objet

appartenant à si et/ou à sj se trouvera dans le diagramme associé à l’itemset graduel si.sj. Il

s’agira alors de définir comment déterminer l’index de cet objet, ou du moins de borner son index

potentiel.

• L’utilisation de règles de dérivations peut permettre d’inférer directement sur les matrices de

niveau n à partir des matrices de niveau n − 1. Il s’agira alors de définir et démontrer plusieurs

propriétés provenant de l’ordre des objets.

Enfin, les diverses propositions énumérées dans les travaux existants montrent qu’il existe d’autres

structures que les matrices binaires permettant de conserver efficacement les ordres. On peut par exemple

citer les B+-Tree ou encore les R-Tree. Il s’agit alors d’étudier la mise en œuvre du remplacement de

notre structure binaire, ainsi que les éventuels gains ou pertes de mémoire et leur impact sur la complexité

de nos propositions.

6.1.3 Les skylines et la gradualité, qui résout quoi ?

Nous avons démontré que la recherche de skylines et la recherche d’itemsets graduels étaient liés,

et que nos algorithmes d’extraction d’itemsets graduels permettaient de résoudre la problématique d’ex-

traction d’objets skylines. Les approches proposées pour l’extraction de skylines sont-elles adaptables

à l’extraction de motifs graduel ? Cela parâıt difficile. En effet, les approches sus-citées élaguent les

ensembles non solutions. Ainsi, il n’est pas possible pour ces approches de déterminer le ou les plus

longues sous-chaines d’objets ordonnés.

Les stratégies du type D& C recherchent les solutions optimales des sous-espaces de recherche, puis

les fusionnent. Dans le cas de la gradualité, il est difficile de fusionner les ordres découverts dans ces

sous-espaces. C’est pourquoi ce type de stratégie n’est pas envisageable dans le contexte graduel.

Les stratégies du type BNL sont semblables à celle que nous proposons. Cependant, elles ne sont

conçues que pour répondre à des requêtes skylines, et non pour générer le SKYCUBE. En cela, elles ne

sont pas adaptées à notre contexte.

Les approches orion, orion-clos et orion-tail n’énumèrent pas les ordres possibles à chaque niveau, et

c’est d’ailleurs ce qui les rend si efficaces. Cependant, comment inférer à partir du niveau n les ordres du

niveau n+1 sans avoir au préalable construit une liste de ces ordres ? Il n’est donc pas possible d’adapter

une telle approche. [KLRK10] utilise également une structure binaire, qui permet de conserver les valeurs

des objets pour chaque item. Cette structure est pensée pour vérifier à quel skyline appartient chaque

objet. Une telle stratégie ne fonctionne pas pour les itemsets graduels : on peut en effet déterminer si

un objet appartient à l’ensemble solution d’un itemset graduel, mais il faut considérer l’ensemble des

objets solutions pour déterminer la fréquence associée à cet itemset.
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Tous ces arguments ainsi que les propositions présentées dans la section 6.1.2 nous amènent à

penser que la recherche de motifs graduels inclut la découverte de skylines. Partant de ce constat, on

peut proposer de nouveaux types de skylines :

• Les skycubes avec dominations inversées : toutes les propositions sur les skycubes ne consi-

dèrent qu’un sens d’ordonnancement. Les objets dominant d’autres objets sont ceux ayant la valeur

minimale. Cependant, on peut considérer les objets minimisés sur une dimension, et maximisés

sur d’autre. Il ne s’agit pas ici d’ordonner au préalable dans un ordre ascendant ou descendant,

mais de considérer que (A≥B≥C≥) doit appartenir au skycube au même titre que (A≥B≤C≥) ou

encore (A≥B≤C≤). La principale difficulté réside dans le fait que l’ensemble des requêtes skyline

est doublé (cela aboutit à la génération de deux fois plus d’ensembles skylines) ;

• Les requêtes skylines avec mesure de fréquence associée : on peut se demander la valeur

sémantique que véhicule un ensemble skyline qui contient presque l’intégralité des objets de la

base. Par exemple, considérons les skylines associés à l’itemset graduel (A≥B≥C≥D≥) sur la

figure 6.4. Dans ce cas, quatre objets sur cinq sont des skylines, soit 80% de la base de données. Si

l’on considère la sémantique associée à ces objets, il sera préférable pour l’utilisateur de rechercher

les objets skylines qui dominent au moins k objets de la base.

Nous avons étudié dans cette section les liens entre itemsets graduels et ensembles skylines. Ces types

de motifs s’appliquent sur des bases non séquentielles. Dans la section suivante, nous nous intéressons

aux bases séquentielles, et analysons les différents types de motifs graduels qu’il est possible d’extraire.

6.2 Les motifs séquentiels graduels

Nous introduisons d’abord brièvement les travaux relatifs à l’extraction de motifs séquentiels, puis

nous décrivons deux types de gradualité qui peuvent être utilisés conjointement pour de tels motifs.

Les motifs séquentiels sont utiles dès lors qu’il existe une notion d’ordre dans la base, comme par

exemple le temps. Il s’agit alors non plus d’extraire des itemsets, mais des séquences d’itemsets ordonnés.

Par exemple, “le gène g1 et le gène g2 s’expriment et plus tard le gène g3 se sous-exprime et le gène g4
s’exprime”est un motif séquentiel. Notons que l’on ne sait pas combien de temps s’est écoulé entre les

réactions des gènes g1 et g2 d’une part, et celles des gènes g3 et g4 d’autre part.

Depuis leur introduction par [AS95], les motifs séquentiels ont été très étudiés par la communauté

fouille de données. En effet, l’introduction de l’ordre entre les itemsets ouvre l’espace de recherche, et

complexifie le processus de découverte. Ainsi, le succès de l’extraction réside dans la manière de par-

courir efficacement l’espace de recherche. Les mêmes paradigmes que pour les itemsets graduels ont

émergé : générer-élaguer [AS95, MCP98], et pattern-growth [PHMa+04]. Dans le premier cas, il s’agit

de parcourir l’espace de recherche niveau par niveau, en augmentant la taille des séquences à chaque

passe, alors que dans le second, il s’agit de parcourir l’espace de recherche en profondeur d’abord. Dif-

férentes variantes très efficaces basées sur la notion de classes d’équivalence ont également vu le jour

[Zak01, RCP08].
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Ces différents algorithmes fonctionnent sur des bases binaires : un gène s’est ou ne s’est pas exprimé.

Avec l’augmentation des capacités de stockage, les bases de données numériques sont devenues une réa-

lité. Les algorithmes classiques d’extraction ont donc été adaptés afin de gérer les données quantitatives.

Parmi les solutions proposées, on trouve les approches basées sur les intervalles [KLNS07], ou encore

les approches utilisant la logique floue [FLT07].

Plus récemment, [FMLT08a, FMLT08b] proposent d’extraire des motifs séquentiels flous graduels.

Ces motifs prennent en compte le temps écoulé entre chaque itemset (plus ou moins de temps s’est

écoulé entre telle et telle série d’événements) ainsi que la gradualité sur les itemsets. Par exemple, les

auteurs proposent des motifs comme“une augmentation lente du nombre de connexions à la page KBM

précède une longue période d’augmentation de connexions à KOML, après une courte période. Puis

vient une augmentation lente du nombre de connexions à DJAVA.”.

Dans ce chapitre, nous définissons deux types de motifs séquentiels graduels : les motifs inter, et les

motifs intra. Nous illustrons nos définitions à l’aide de la base de données de la table 6.5. Elle décrit les

valeurs prises par trois différents items sur différentes dates.

Objet Date A B C

o1

d1 200 15 0

d2 250 15 1

d3 100 10 1

d4 150 5 0

o2

d1 250 30 2

d2 200 25 1

d3 300 20 1

d4 300 15 0

o3
d1 300 60 4

d2 350 30 5

o4
d1 300 150 8

d2 300 25 3

Tab 6.5 – Base de données séquentielle exemple

La gradualité peut être placée dans les motifs séquentiels à deux niveaux :

1. en considérant la variation temporelle au sein d’un même objet, on parlera de motifs séquentiels

intra

2. en considérant la variation de valeurs d’un objet à un autre objet, on parlera demotifs séquentiels

inter
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6.2.1 Les motifs séquentiels graduels intra

Les motifs séquentiels graduels intra concernent les variations temporelles d’un même objet : étant

donné un objet et un item, nous pouvons suivre la variation de la valeur d’une date à une autre. Cela

permet de mesurer l’évolution au cours du temps. Par exemple, considérons l’item B pour l’objet o3 :

sa valeur décrôıt au cours du temps, puisqu’elle commence à 60 pour d1 et finit à 30 pour d2. Cela

correspond à l’itemset graduel (B≤).

Dans ce cas, l’ordre classique entre les itemsets dans ce motif séquentiel ne change pas et n’intègre

pas de notion graduelle. Au contraire, la notion graduelle est incluse directement au sein des objets, ce

qui nous permet de ne pas noter de tels motifs sous la forme de listes d’itemsets graduels, mais sous

la forme d’ensemble d’items graduels. Par exemple, (A≥B≤) signifie que sur au moins deux dates di et

di+1 la valeur de A a augmenté, et qu’à ces mêmes dates la valeur de l’objet pour B a diminué. Nous

définissons ce type de motifs de la manière suivante :

Définition 43. (Motifs séquentiels graduel intra) Soit I∗ = {i∗1, ..., i∗m} un itemset graduel. Soit o

un objet de la base. On dit que o supporte I∗ s’il existe {dk, k ≥ 2} inclus dans l’ensemble des

dates associées à o, tel que les dates {dk} respecte I∗, sous la contrainte chronologique suivante :

∀k, l, dk ≤ dl ⇒ dk(ij) ∗ dl(ij) pour tout j = 1, ...,m.

Sous cette contrainte, I∗ est appelé motif séquentiel graduel intra, en raison de la gradualité sur le

temps des itemsets à l’intérieur de chaque objet.

Objet Motif inter Listes de dates

o1

(A≥B≥C≥) (d1d2)

(A≥B≤C≥) (d1d2)

(A≤B≤C≥) (d1d3)(d1d4)(d2d3)

(A≤B≤C≤) (d2d3d4)

(A≥B≤C≤) (d3d4)

o2
(A≥B≤C≤) (d1d3d4)(d2d3d4)

(A≤B≤C≤) (d1d2)

o3 (A≥B≤C≥) (d1d2)

o4
(A≥B≤C≤) (d1d2)

(A≤B≤C≤) (d1d2)

Tab 6.6 – Liste de dates ordonnées par client et par motif graduel intra

La fréquence d’un motif séquentiel graduel intra sur l’ensemble de la base de données est définie de

la manière suivante :

Définition 44. (Fréquence d’un motif séquentiel intra) Le cardinal de l’ensemble des objets qui sup-

portent I∗ est la fréquence de I∗ notée Freq(I∗) ; on cherche tous les I∗ inclus dans l’ensemble des

items graduels tels que Freq(I∗) ≥ minFreq, avec minFreq un seuil de fréquence minimal fixé par

l’utilisateur.
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Par exemple, le tableau 6.6 montre les motifs graduels intra que l’on peut extraire de la base objets

par objets. A chaque motif graduel, nous avons associé dans la dernière colonne les listes des dates

les validant. Ainsi, à partir de la base 6.5, nous pouvons extraire les motifs graduels intra associés aux

fréquences suivantes :

• S1 = (A≥B≥C≥), Freq(S1) =
1
4 = 0.25

• S2 = (A≤B≤C≤), Freq(S2) =
3
4 = 0.75

• S3 = (A≥B≤C≤), Freq(S3) =
3
4 = 0.75

• S4 = (A≥B≤C≥), Freq(S4) =
2
4 = 0.5

Notons qu’il est également possible de donner des poids aux objets supportant les motifs graduels intra,

en pondérant le nombre de transactions réalisant la variation par le nombre de transactions de l’objet.

Par exemple, pour S3 nous obtenons Freq(S3) = (24 + 3
4 + 0 + 1)× 1

4 = 0.56, car :

• deux transactions sur quatre supportent S3 pour o1,

• trois transactions sur quatre supportent S3 pour o2,

• aucune transaction ne supporte S3 pour o3
• deux transactions sur deux supportent S3 pour o4

Avec ce comptage, nous obtenons les fréquences suivantes :

• Freq(S1) = (24 + 0 + 0 + 0)× 1
4 = 0.125

• Freq(S2) = (34 + 2
4 + 0 + 1)× 1

4 = 0.56

• Freq(S3) = (24 + 3
4 + 0 + 1)× 1

4 = 0.56

• Freq(S4) = (24 + 0 + 1 + 0)× 1
4 = 0.375

Pour extraire de tels motifs, un algorithme näıf consiste à lire les transactions objet par objet, et

déterminer la liste des motifs graduels intra que cet objet contient. On peut imaginer placer ces motifs

dans une structure d’arbre préfixé au fur et à mesure de leur découverte : si un motif est déjà connu,

on augmente son support, sinon on crée un nouveau chemin dans l’arbre. Un tel algorithme s’avère peu

efficace en temps, puisqu’il va générer tous les motifs supportés par au moins un objet de la base, et ne

pourra pas utiliser des techniques d’élagage basées sur la fréquence.

6.2.2 Les motifs séquentiels graduels inter

Dans ce cas, nous ne considérons pas la gradualité d’une date à une autre, mais d’un objet à l’autre.

Cela signifie que la valeur d’un item est comparée entre deux objets, comme nous le considérons dans les

chapitres précédents. Ce type de motifs séquentiels graduels permet de mettre en évidence une variation

croissante sur toute la base. Par exemple, le motif séquentiel (A≥)(C≥) signifie ”une augmentation de

A est suivie par une augmentation de C”.

Nous posons comme hypothèse préalable que les dates associées à chaque objet sont les mêmes.

Définition 45. (itemset graduel inter) Soit I∗ = {i∗1, ..., i∗m} un itemset graduel. On dit qu’un ensemble

d’objets O′ ⊂ O supporte I∗ s’il existe une date d telle que O′ respecte I∗ à la date d. La fréquence de

I∗ est alors la cardinalité du plus grand ensemble O′ qui le supporte.
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⊤

A≥ A≤ B≥ B≤

B≥ B≤ B≥ B≤ B≤ B≥

A≤ B≤

Fig 6.5 – Une partie de l’arbre des préfixes construit à partir de la base de la table 6.5

Définition 46. (motif séquentiel graduel inter) Soit S∗ = 〈I∗1 , ..., I∗k 〉 une liste ordonnée d’itemsets

graduels de longueur l. S∗ est appelé motif séquentiel graduel inter.

Définition 47. (Fréquence d’un motif séquentiel graduel inter) On dit que O′ supporte S∗ s’il existe

l dates successives d1, ..., dl telles que O′ respecte I∗1 à la date d1, ..., O′ respecte I∗l à la date dl. La

fréquence de S∗ est alors le cardinal du plus grand ensemble O′ qui le supporte.

Par exemple, S = 〈(A≥)(C≤)〉 est un motif séquentiel graduel inter. Pour o1 et o2, nous observons

que A augmente de d1 à d2 et que C diminue de d2 à d3. La découverte de tels motifs est une tâche

bien plus complexe que les problématiques exposées précédemment dans ce manuscrit. En effet, il s’agit

ici de considérer d’une part l’ordre des itemsets, et d’autre part l’ordre temporel. Voici quelques motifs

séquentiels graduel inter que l’on peut extraire à partir de la base 6.5 :

• S1 = 〈(A≥B≤)〉, Freq(S1) = 1, car A[o1, d1] ≤ A[o2, d1] ≤ A[o3, d1] ≤ A[o4, d1] et B[o1, d1] ≥
B[o2, d1] ≥ B[o3, d1] ≥ B[o4, d1]

• S1 = 〈(A≥B≥)(C≤)〉, Freq(S1) = 0.5, car A[o1, d1] ≤ A[o2, d1], B[o1, d1] ≤ B[o2, d1] et

C[o1, d3] ≥ C[o2, d3]

L’ordre temporel fait perdre la propriété de complétude. Pour s’en convaincre, il suffit de constater que

Freq(〈(A≥B≥)(C≤)〉) 6= Freq(〈(A≤B≤)(C≥)〉). De ce fait, l’espace de recherche est démultiplié. Par

exemple, la figure 6.5 montre une petite partie de l’arbre PST qui peut être construit en utilisant les

items de la table 6.5. Dans un arbre de préfixes, chaque nœud représente un item, et il existe deux types

d’arcs : ceux qui correspondent à un lien dans un itemset (dessiné en traits pleins) et ceux correspondant

au début d’un nouvel itemset (en pointillés). Le chemin de la racine à une feuille représente un motif

séquentiel graduel.

Motifs séquentiels graduels et motifs d’évolution

Ces propositions peuvent être comparées aux motifs d’évolution [FMLT08a, FMLT08b], puisque leur

définition est assez similaire à celle des motifs séquentiels graduels au cours du temps. Cependant, la

solution proposée par Fiot & Al. diffère de la nôtre : les auteurs transforment un degré d’appartenance

en une base de données de tendance en soustrayant les valeurs d’une date à une autre. L’extraction

est ensuite directement appliquée sur cette nouvelle base. Dans [FMLT08a, FMLT08b], les auteurs sont

plus intéressés par mesurer la “force” de la gradualité. En effet, ils mesurent si l’évolution (au cours de
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la période de la première date à la dernière) est “lente”, “rapide”... Cela les mène à une solution basée

sur des méthodes différentes, comme les fréquences floues et les contraintes de temps.

6.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué pourquoi l’ensemble des solutions retournées par les itemsets

graduels associés aux opérateurs {≤,≥} inclue l’ensemble skyline associé au même itemset. Ce travail

ouvre la voie à de nombreuses perspectives comme celles citées dans la section 6.1.3.

Nous avons également présenté les différentes manières de combiner la gradualité et les motifs sé-

quentiels. L’ordre entre les itemsets introduit par les motifs séquentiels rend très difficile l’extraction de

motifs séquentiels graduels, qu’ils soient intra ou inter. La problématique d’extraction de motifs séquen-

tiels graduels, et plus particulièrement la recherche de motifs inter, reste ouverte.
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Chapitre 7

Bilan, perspectives et conclusion

En 1956, le premier disque dur fabriqué par IBM pesait plus d’une tonne pour une capacité de 5Mo.

La course à la miniaturisation tout en élevant les capacités de ce matériel permet d’atteindre actuelle-

ment 2To. En 50 ans, la capacité des disques durs a été multipliée par un facteur de 1 000 000 tandis

que le prix d’un mega octet a été divisé par 1,3 million 1. Ces capacités de stockage sont désormais

accessibles à tous et se sont immiscées dans absolument tous les domaines. Le monde médical n’a pas

échappé à cette évolution : par exemple, la base de données PaQuid 2 recense depuis 1987 une cohorte de

3777 sujets afin de mieux comprendre la maladie d’Alzheimer et les syndromes qui lui sont apparentés.

De même, des données issues de tests psychologiques peuvent être numérisées et stockées.

En 1977, Frédérick Sanger propose une méthode enzymatique dans le but de séquencer les acides nu-

cléiques : l’ancêtre de la puce à ADN est né. De nos jours, une puce permet de séquencer simultanément

plusieurs milliers de séquences d’ADN. Les puces à ADN constituent l’une des plus grandes avancées

dans le domaine de la génomique et leurs applications sont multiples : le diagnostic clinique, l’identifi-

cation et l’expertise médico-légale, sans oublier la compréhension et le traitement de diverses maladies.

L’investissement massif dans cette nouvelle technologie ainsi que la démultiplication des expériences ont

engendré une très grande masse d’informations. Si les outils de stockage permettent désormais d’emma-

gasiner toutes ces données, les exploiter à l’aide de techniques d’analyses pertinentes reste un problème

ouvert.

Ces nouvelles données possèdent des caractéristiques bien particulières décrites tout au long de ce

mémoire, qui constituent un véritable défi pour la fouille de données. Dans ce mémoire, nous nous

sommes intéressés à l’extraction de motifs graduels de la forme“plus le gène g1 se sur-exprime et le gène

g2 se sous-exprime, alors plus le gène g3 se sur-exprime”. Notre travail se focalise sur l’aspect théorique

d’une part, à travers la définition de plusieurs formes de motifs graduels ainsi que l’élaboration de divers

algorithmes efficaces, et sur l’aspect expérimental d’autre part. Nous résumons dans la section 7.1 les

diverses contributions de ce mémoire, avant de dresser un bilan de leur mise en œuvre. Dans la section

7.2, nous décrivons les perspectives soulevées par ce travail.

1. Sources : http ://www.clubic.com/article-39236-1-50-ans-disque-dur-petit-historique.html

2. http ://cm2r.enamax.net/onra/index.php ?option=com content&task=view&id=65&Itemid=66
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7.1 Synthèse du travail effectué

Le panorama des travaux existants dressé au chapitre 2 montre qu’il existe diverses approches de

fouille de données appliquées au domaine médical. Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur les

algorithmes d’extraction de motifs, puisque nous n’avons pas traité de techniques de classification ou de

clustering dans le reste du mémoire. Les approches présentées sont majoritairement pensées pour une

application aux bases génomiques : expressions de gènes, séquences d’ADN et séquences de protéines.

Nous avons mis en évidence les limitations principales de ces approches : aucune ne prend en compte

de manière satisfaisante l’aspect quantitatif des expressions de gènes. De plus, ces approches ne sont

pour la plupart pas génériques. Nous nous sommes donc concentrés sur la question suivante : comment

extraire des informations potentiellement utiles et prenant en compte l’aspect quantitatif de la plupart

des bases médicales ? Pour y répondre, nous avons développé les techniques décrites dans cette section.

7.1.1 Extraction de règles graduelles relationnelles

Le chapitre 3 porte sur la définition formelle ainsi que l’extraction des itemsets graduels. Les travaux

fédérateurs en fouille de données de ce type d’itemsets sont relativement récents [Hül02, BCS+07], et se

situent dans le contexte de la logique floue. Les mesures de représentativité de ce type d’itemsets sont

basées soit sur des régressions linéaires, soit sur le dénombrement des couples d’objets dont la valeur

évolue sous-ensembles flous par sous-ensembles flous.

De notre point de vue, si la logique floue offre un cadre sémantique particulièrement appréciable

pour les utilisateurs, nous pensons que la gradualité peut être définie en dehors du contexte flou. Nous

avons posé les définitions pouvant servir de base aux travaux sur les motifs graduels, en considérant que

la notion de gradualité devient effective si pour un item donné, les valeurs varient dans le même sens

d’une transaction à une autre. Notre objectif était double : d’un côté permettre la corrélation d’items qui

varient dans des sens différents et d’autre part conserver une mesure de fréquence reflétant la proportion

des objets de la base variant dans un même sens.

L’étape suivante a été de proposer des méthodes efficaces. En effet, si de nombreux algorithmes,

basés sur les corrélations binaires, fonctionnent bien pour l’extraction d’items classique, la nécessité de

prendre en compte les corrélations de variations les rend inefficaces dans le cas d’items graduels. Dans

un premier temps, nous avons pensé à une heuristique qui maintient une liste du plus grand ensemble

d’objets variants. Le résultat des diverses expérimentations montre qu’elle permet d’extraire des itemsets

plus longs que l’approche complète. En cela, notre heuristique permet d’extraire des itemsets potentiel-

lement intéressants pour les experts, puisqu’ils mettent en évidence les co-variations de nombreux items.

De plus, sa définition permet l’intégration de la recherche d’autre types de connaissances, tels que les

outliers.

Cependant, cette méthode est basée sur l’ordre lexicographique des items et peut être amenée à faire

des choix au niveau k qui auront pour conséquence l’élimination d’itemsets fréquents au niveau k + n.

Nous nous sommes donc intéressés à l’élaboration d’une méthode complète, basée sur une structure de

données adéquate. Les performances en terme de temps et d’exploitation mémoire sont meilleures que

celles de l’heuristique. Toutefois, comme elle découvre tous les itemsets graduels là où l’heuristique en
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écarte, cette dernière méthode s’effondre avant l’heuristique sur nos plus grandes bases.

Afin de tester ces deux méthodes de manière efficace sur des jeux de données synthétiques denses,

nous avons élaboré un générateur simple, mais qui permet de faire varier les items dans un seul sens

pour la majorité des objets. Cela nous permet d’extraire des itemsets n’ayant pas ou peu d’itemsets

contradictoires. Dans la littérature, nous trouvons peu d’informations sur les bases de données des

expérimentations concernant les approches [Hül02, BCS+07]. A titre d’indication, dans [KH10], la base

de données UCI concernant la qualité des vin 3 est utilisée. Cette base contient 4898 transactions

décrivant 11 items. Nos expérimentations montent jusqu’à 5000 transactions pour 100 items, soit dix

fois plus d’items. En ce sens, nous pensons que notre algorithme d’extraction d’itemsets graduels figure

parmi les plus performants.

Une perspective intéressante consiste à comparer ces différentes approches. Cela nécessitera la mise

en place d’un protocole adapté ne pénalisant pas le“côté flou”des approches antérieures.

7.1.2 Étude de la sémantique de la fréquence

Les diverses expérimentations menées tant avec l’approche heuristique qu’avec l’approche complète

sur jeux de données réelles (et plus particulièrement sur les bases d’expression de gènes) montrent qu’il

est nécessaire d’étudier la sémantique reflétée par la mesure de fréquence. En effet, dans le contexte

graduel, les opérateurs de comparaison choisis ont un impact important sur la qualité et le nombre

d’itemsets extraits. De plus, la sémantique de la fréquence graduelle n’est pas facile à appréhender au

premier abord.

Partant de ces constats, nous avons proposé diverses mesures de fréquences alternatives. L’un des

plus grands enjeux était la prise en compte des valeurs égales. Cependant, nous avons constaté que l’uti-

lisation d’opérateurs de comparaison stricts rendait notre approche très sensible au seuil de fréquence

minimal : soit nous n’obtenions pas ou très peu d’itemsets graduels, soit nous en obtenions beaucoup

trop et avec une trop faible fréquence pour être intéressants.

La fréquence graduelle précédemment proposée ne prenait pas en compte le nombre total d’objets

participant à la gradualité. En effet, il est possible que la variation maximale soit réalisée par plusieurs

chemins, donc par différents objets indépendants. Nous avons donc proposé une mesure permettant

de pondérer la fréquence graduelle classique par le nombre d’objets réalisant la gradualité. Nous avons

étudié les propriétés de cette mesure de fréquence, et montré comment l’intégrer à l’algorithme précé-

demment proposé.

De plus, nous avons proposé une méthode permettant d’identifier les objets ayant une variation

anormalement forte. Cette proposition s’inscrit dans la philosophie de l’étude de la sémantique de la

variation, puisque les itemsets contenant de tels objets sont restitués. Nous pensons que dans l’avenir,

la mise en évidence de comportements atypiques dans un contexte médical permettra la découverte de

connaissances intéressantes.

3. http ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality
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Enfin, nous avons implémenté un outil de visualisation adapté à un non-informaticien. Actuellement,

nos résultats sont en cours d’analyse et leur validation constitue une perspective à part entière.

7.1.3 Extraction de règles graduelles multidimensionnelles

Nous nous sommes intéressés à l’extraction de la gradualité dans un contexte non relationnel. Notre

choix s’est porté sur les cubes de données, dont la structure semble parfaitement adaptée au milieu

médical. En effet, les cubes de données offrent la possibilité d’agréger les données et de naviguer à

différent niveaux de granularité. De plus, des hiérarchies peuvent être définies sur les membres des di-

mensions. Une telle vision des données s’avère adaptée lorsque l’on sait que les connaissances médicales

sont fréquemment organisées sous forme de hiérarchies ou de thésaurus. On pourra citer par exemple

Gene Ontology 4 qui décrit les gènes selon leurs fonctions moléculaires, leurs rôles dans les processus

biologiques ou encore leurs localisations dans les composants cellulaires. Dans le cadre de l’Alzheimer,

on pourra utiliser MESH 5, qui fournit un vocabulaire contrôlé très complet des termes médicaux.

Dans ce contexte, notre objectif était de permettre l’extraction de connaissances graduelles à partir

de bases multidimensionnelles. Pour ce faire, nous nous sommes appuyés sur les blocs de données multi-

dimensionnels [CLL08], qui donnent une représentation résumée des cubes de données. Dans un premier

temps nous avons proposé un nouvel algorithme d’extraction de blocs utilisant des classes d’équivalences

basées sur la cardinalité des intervalles. Les précédentes propositions étaient basées sur des heuristiques,

et ne permettaient pas d’extraire l’ensemble complet des blocs de données respectant les seuils de mesure

et de fréquence minimales. En revanche, notre méthode est complète. Notre objectif était de pouvoir

paramétrer efficacement l’extraction de blocs, voire d’être capable de ne considérer qu’une seule cellule

dans le seuil de fréquence minimal.

Les blocs de données se sont avérés être un cadre idéal à la définition des itemsets graduels mul-

tidimensionnels. Ainsi, nous avons mis en place une variante de l’algorithme s’appliquant aux bases

relationnelles. Nos expérimentations sur jeux de données réelles montre l’efficacité de cette approche.

L’une des perspectives directes pour ce travail est la génération d’un cube de données à partir de la

base génomique. Nous expérimenterons ainsi notre méthode sur un jeu de données réaliste. D’autre part,

nous projetons de“fusionner”ces deux techniques afin d’extraire des itemsets graduels multidimensionnel

au fur et à mesure de la découverte des blocs.

7.1.4 Gradualité, skylines et motifs séquentiels

Notre dernière contribution porte sur la mise en relation des itemsets graduels avec les skylines d’une

part et les motifs séquentiels d’autre part. L’objectif ici était de déplacer la gradualité vers d’autres types

de connaissances.

Les skylines mettent en évidence les objets de la base de données qui ne sont dominés par aucun

autre objet. La notion de domination est définie par un opérateur min, max ou diff sur le domaine des

4. http ://www.geneontology.org/

5. http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/mesh
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items. Dans ce contexte, un ensemble skyline en fonction d’un itemset montre les meilleurs compromis.

La recherche sur les skylines a été un domaine très actif ces dernières années, car les applications sont

reconnues dans les processus de prise de décision.

Nous avons démontré que les itemsets graduels permettent d’extraire directement les skylines. Les

expérimentations présentes dans la litérature nous poussent à penser que l’adaptation de l’extraction

automatique des itemsets graduels à la recherche de skylines permettrait d’obtenir de bons résultats.

En effet, les bases considérées dépassent rarement 10 items. Notre algorithme est efficace sur des bases

contenant un plus grand nombre d’items. De plus, la définition des règles graduelles que nous avons

fournie permet de répondre à toutes les requêtes dérivées des skylines : les top-k skylines, le K-skyband

ou encore les requêtes skylines contraintes. Nous allons plus loin et montrons que les itemsets graduels

peuvent être utilisés afin de trouver les skylines ayant des relations de dominance inverse sur les différents

items. De plus, on peut imaginer conserver la fréquence afin de proposer des skylines dominant au moins

n objets, ce qui appuierait dans de nombreux cas leur sémantique.

Il est important de noter que nous pensons que la méthode décrite sera toujours moins efficace

que [RPK10] dans le cas de jeux de données fortement corrélés. En revanche, nos expérimentations

pourraient prouver que dans le cas de jeux anti-corrélés, notre approche se comporte plus efficacement.

La seconde partie de cette contribution concerne les motifs séquentiels. Ces motifs sont des sé-

quences ordonnées d’itemsets, et posent un défi à la fouille dans le sens où l’espace de recherche est

potentiellement infini. La mise en œuvre de la gradualité séquentielle est donc une tâche difficile, puis-

qu’il s’agit non seulement de conserver l’ordre sur les valeurs, mais également l’ordre sur les items. Nous

avons défini deux types de gradualité séquentielle : l’une portant sur la gradualité temporelle et l’autre

portant sur la gradualité de valeurs.

L’une des perspectives de ces contributions est leur mise en œuvre sur des bases de données syn-

thétiques dans un premier temps afin de mesurer leurs performances, puis sur des jeux de données réels

dans un second temps.

7.2 Perspectives

Les perspectives ouvertes par ces différentes contributions sont nombreuses. Nous développons dans

cette section les principales.

7.2.1 Gradualité et statistique

Nos expérimentations sur jeu de données réelles montrent la nécessité d’un prétraitement judicieux

des données. Pour cela, nous pensons nous orienter vers diverses méthodes statistiques.

En premier lieu, il serait intéressant d’étudier les corrélations de variables par exemple en utilisant la

corrélation de Pearson [ESBB98, Sal10]. Deux méthodes se présentent alors : soit nous utilisons cette

corrélation lors d’un prétraitement des données, ce qui permet la mise en évidence de relations, soit elle

est utilisée comme contrainte lors du processus de fouille.
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Une autre piste consiste à se tourner vers les méthodes de réduction de données telles que les

approches de sélection de variables (couramment désignées sous le terme de“sélection de gènes discri-

minants”en biologie) ou les méthodes d’analyse multivariée utilisant des projections telles que l’Analyse

en Composante Principale (ACP). En effet, l’ACP met en évidence des combinaisons de différentes va-

riables (dans notre contexte les items) résumant au mieux l’ensemble des variables. Un tel prétraitement

résulterait alors en une base plus petite, donc plus facile à fouiller.

7.2.2 Condensation et filtrage des itemsets graduels

Dans ce manuscrit, nous avons étudié deux méthodes visant à réduire le nombre d’itemsets extraits.

La première consiste à changer la définition du support tandis que la seconde consiste à sélectionner les

itemsets contenant des variations atypiques.

L’une des perspectives à court terme est la définition de nouvelles mesures permettant le filtrage des

itemsets graduels. Il existe en effet de nombreuses contraintes réduisant le nombre de motifs extraits.

On citera par exemple les contraintes sur les domaines des valeurs ou encore sur la longueur des motifs

extraits. Nous pensons que l’intégration de ces paramètres donnerait une valeur ajoutée pour les utili-

sateurs, notamment dans le cadre d’une validation biologique.

Dans le chapitre 4, nous proposons d’extraire des outliers locaux par rapport à un itemset graduel.

Il existe différent types d’exceptions et d’inattendus. Il serait donc intéressant d’étudier les outliers au

niveau global (transaction outlier), ou mieux, les motifs graduels inattendus. En effet, compte tenu de

l’information graduelle, il est possible de définir divers types d’inattendus : itemsets dont le sens de va-

riation d’un item contredit une croyance ou des itemsets de taille plus courte (par exemple (A≥B≤C≥)

peut être surprenant sachant (A≥B≥)), ou encore itemsets graduels dont la fréquence obtenue est dif-

férente de la fréquence attendue. Ces dernières années, de nombreux travaux adoptant ces philosophies

ont vu le jour, cependant il n’en existe aucun utilisant les règles graduelles.

Depuis la publication de la méthode complète d’extraction des itemsets graduels dans [DLT09b],

de nombreux travaux basés sur ces définitions ont été proposés. Parmi eux, nous notons la recherche

d’itemsets graduels clos, dans le cadre de la thèse de Sarah Ayouni, en co-tutelle entre la Faculté des

Sciences de Tunis et le Lirmm. Nous pensons que les clos constituent une avancée majeure dans le cadre

de l’extraction de motifs graduels à partir de grandes bases. Cependant, l’aspect graduel peut rendre la

définition d’algorithmes efficaces complexe. Dans ce contexte, on peut imaginer une piste portant sur

la recherche de sous-ordres communs, ou encore le maintien de listes des ordres propres à chaque item.

Dans le contexte graduel, les applications théoriques peuvent être multiples : au delà de l’extraction

de motifs clos, on peut imaginer différent types d’heuristiques accélérant le processus de recherche, ou

encore des critères d’élagages basés sur de telles listes. L’un des verrous majeurs sera alors la tenue en

mémoire de telles listes.

Dans la lignée de ces idées, nous pensons que certains items“fédèrent” ou contraignent de manière

plus évidente les ordres des autres itemsets. Par exemple, considérons le diagramme 4.1c du chapitre

4 : dans ce cas, les listes ordonnées de C> régulent celles de (A>C>). Détecter ces comportements

améliorerait grandement l’efficacité de nos méthodes. Cela est d’autant plus vrai si l’on utilise les
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opérateurs de comparaison {≤,≥} et que la base contient un grand nombre d’égalités, puisqu’il sera

possible de réordonner ces valeurs en fonction des valeurs non-égales lors de la conjonction. L’une des

pistes de recherches à privilégier afin d’atteindre cet objectif concerne les règles de dérivations.

7.2.3 Restitution des motifs graduels

Dans le chapitre 4, nous avons posé les bases d’un outil de visualisation de nos résultats. L’interpré-

tation des résultats est une étape à part entière du processus d’Extraction des Connaissances. Pour ce

faire, elle s’appuie sur différents outils, tels que des outils d’évaluation (on parlera de post-traitement)

et surtout de visualisation. Cependant, si les travaux de la communauté s’intéressent très fortement aux

étapes précédentes (sélection, transformation et fouille de données), il reste des efforts considérables à

faire pour la visualisation des résultats. Il existe des plateformes très connues permettant une visualisa-

tion graphique des résultats de certains algorithmes comme par exemple WEKA 6.

Toutefois, ces travaux ne proposent pas de placer l’utilisateur au cœur de la navigation. Pourtant,

une bonne interprétation passe à notre sens par là. C’est à l’utilisateur de choisir quels motifs il veut

visualiser, de quelle manière il veut les dérouler, les compresser ou encore les mettre en relation avec

d’autres motifs.

Cette perspective est une perspective à long terme, qui se trouve à l’intersection de la fouille de

données et de l’interaction homme-machine. On peut imaginer par exemple la mise en œuvre d’un

nouveau processus de fouille dynamique sur les résultats de la fouille qui permettrait à l’utilisateur de

compresser, décompresser ou remanier en temps réel les résultats obtenus.

7.2.4 Gradualité et intégration des connaissances

Connaissances
(ontologies)

Fouille de
données

Enrichir

Guider

Fig 7.1 – Relation entre la fouille et les connaissances structurées

Comme nous l’avons souligné à la section 7.1.3, il existe de nombreuses structures d’organisation

des connaissances approuvées par la communauté médicale, telles que les ontologies, les thésaurus, les

vocabulaires contrôlés ou encore les pathways. Ces différentes structures nous renseignent sur la ma-

nière dont les concepts médicaux sont placés, ou encore la manière dont les composantes biologiques

interagissent. Par exemple, un pathway décrit l’ensemble des réactions biochimiques qui conduisent un

substrat de base à un produit final 7.

6. http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

7. source : http ://fr.wikipedia.org/wiki/Voie m%C3%A9tabolique

149



Ces dernières informations peuvent s’avérer extrêmement utiles et leur rôle peut être double. D’une

part, les résultats de la fouille peuvent permettre d’enrichir les connaissances existantes [DJBF+08], en

soulignant des relations nouvelles. D’autre part, les connaissances et interactions connues peuvent guider

le processus de fouille, soit durant la génération des connaissances [MDNST05], soit durant l’élagage.

La figure 7.1 résume ce principe.

7.2.5 Mise en relation niveau micro et niveau macro

Durant ce travail, nous avons essayé de mettre en évidence les corrélations existantes entre les

données de niveau micro et les données de niveau macro. Nous considérons dans ce manuscrit que

les données concernant les plus petites unités de l’être vivant, comme les séquences de protéines, les

séquences de gènes ou encore les expressions de gènes sont des données micro. Les données macro

désignent les données à plus grande échelle, comme les données environnementales, les données sur

l’état civil du patient ou encore les données de son suivi médical.

Il n’existe à notre connaissance pas de méthode de fouille de données permettant de lier concrètement

ces différents niveaux de données. Dans ce mémoire, nous avons ajouté les données macro numériques

aux données micro avant le processus de fouille. Par exemple, pour la base sur le cancer, nous avons

conservé des attributs tels que l’âge, le grade de la tumeur, le nombre de récidives etc... Les résultats

obtenus montrent que ces différents attributs sont fréquemment corrélés à des variations de gènes.

Cependant, on note que certains de ces attributs, notamment le grade d’une tumeur, conditionnent

complètement l’extraction. Cela s’explique par la cardinalité du domaine de cet attribut, qui est de 3.

Ainsi, on peut se demander s’il n’y aurait pas une meilleure façon d’intégrer ce type d’attributs. Par

exemple, nous pouvons diviser la base en trois sous-bases, une pour chaque valeur de tumeurs, puis

regarder les itemsets graduels communs à ces bases, ou alors spécifiques à chacune d’entre elles. Dans

ce contexte, on parlera d’itemsets discriminants [Sal10].

Une autre solution consiste à se tourner vers les méthodes de classification. Nous avons utilisé les

règles graduelles comme règles de classification dans [CDL+09] ([Dâr10] propose également d’utiliser

les itemsets graduels de cette manière). La méthode n’a pas encore été testée, c’est une perspective à

court terme.

7.3 Vers la création d’un outil de fouille complet pour les bases médi-

cales

L’objectif principal de ce travail était la proposition d’algorithmes de fouille de données efficaces

et permettant l’extraction de motifs utiles aux différents acteurs du domaine médical. L’ensemble des

contributions décrites dans ce mémoire, ainsi que la démonstration de leur mise en œuvre sur des bases

réelles montrent que nous avons atteint le premier objectif.

La plupart des algorithmes de fouille se heurtent au problème de la quantité de données extraites.

Nos méthodes n’échappent pas à ce phénomène : sur certaines bases, la quantité de motifs graduels

extraits est telle qu’il est quasiment impossible pour un expert de les interpréter.

Durant ces trois années de thèse, nous avons travaillé avec différents experts de l’INSERM et du
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laboratoire LAMECO. Des échanges réguliers ont permis de mettre en place des protocoles d’expérimen-

tations adaptés. La validation biologique, c’est-à-dire la démonstration de la pertinence des méthodes

dans un contexte biologique comme dans le contexte des sciences humaines, est un travail long, qui

nécessite un recul de plus de trois ans. Les experts ont souligné quelques motifs intéressants, car ils

apportent une information déjà connue et donc valide. En ce sens, les motifs graduels décrivent d’une

manière cohérente les données. Toutefois, les méthodes proposées ont besoin de la plupart des perspec-

tives citées ci-dessus afin d’être pleinement exploitables.

Ce travail constitue également une avancée dans le sens où nous avons été capables d’appliquer des

algorithmes de fouille de données à des bases constituant un défi pour la communauté. Ces méthodes

présentent le fort avantage de donner des résultats exacts, ce qui n’introduit aucun biais avec des faux

positifs. Enfin, nous avons pensé nos méthodes dans un cadre générique, ce qui signifie qu’elles sont

également valides sur tous types de bases (bases de capteur, bases de log web etc). Pour conclure, nous

pensons que ces travaux ouvrent la voie à de nombreux autres qui permettront, sur la base des définitions

proposées, de continuer à améliorer la qualité des motifs extraits, jusqu’à contribuer, peut-être, à une

découverte intéressante pour les experts du monde de la santé.
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Références

[ABLP10] Sarah Ayouni, Seddik Ben Yahia, Anne Laurent et Pascal Poncelet : Mining closed gra-

dual patterns. In International Conference of Artificial Intelligence and Soft Computing

(ICAISC). LNAI., 2010.

[AFGY02] Jay Ayres, Jason Flannick, Johannes Gehrke et Tomi Yiu : Sequential pattern mining

using a bitmap representation. In KDD ’02 : Proceedings of the eighth ACM SIGKDD

International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, pages 429–435. ACM,

2002.

[AHL09] Guillaume Artignan, Mountaz Hascoet et Mathieu Lafourcade : Multiscale visual analysis

of lexical networks. Information Visualisation, International Conference on, 0:685–690,

2009.

[AL99] Yonatan Aumann et Yehuda Lindell : A statistical theory for quantitative association rules.

In Journal of Intelligent Information Systems, pages 261–270, 1999.

[AMS+96] Rakesh Agrawal, Heikki Mannila, Ramakrishnan Srikant, Hannu Toivonen et A. Inkeri

Verkamo : Fast discovery of association rules, pages 307–328. American Association for

Artificial Intelligence, Menlo Park, CA, USA, 1996.

[APS07] Marie Agier, Jean-Marc Petit et Einoshin Suzuki : Unifying framework for rule semantics :

Application to gene expression data. Fundamental Informaticae, 78(4):543–559, 2007.

[AS94] Rakesh Agrawal et Ramakrishnan Srikant : Fast Algorithms for Mining Association Rules.

In 20th International Conference on Very Large Data Bases, (VLDB’94), pages 487–499,

1994.

[AS95] Rakesh Agrawal et Ramakrishnan Srikant : Mining Sequential Patterns. In the 11th IEEE

International Conference on Data Engineering, pages 3–14, 1995.

[BBS+05] Fernando Berzal, Ignacio Blanco, Daniel Sanchez, José Maŕıa Serrano et Maria-Amparo
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• [CDLLT09] Y. W. Choong, L. Di Jorio, A. Laurent, D. Laurent, M. Teisseire,”CBGP : Classication

Based on Gradual Patterns”, In Proceedings of the International Conference on Soft Computing

and Pattern Recognition, 2009

• [DLT09b] L. Di Jorio, A. Laurent, M. Teisseire, ”Mining Frequent Gradual Itemsets From Large

Databases”, The 8th International Symposium on Intelligent Data Analysis, (IDA’09), Lyon

• [DLT08] L. Di Jorio, A. Laurent, M. Teisseire ”Fast Extraction of Gradual Association Rules : A

Heuristic Based Method”, IEEE/ACM International Conference on Soft Computing as Transdisci-

plinary Science and Technology, (CSTST 2008), Cergy-Pontoise, Paris
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Annexe A

Biologie et bases génomiques

A.1 La cellule

L’être humain est constitué de cellules, l’unité la plus petite du corps humain. Il existe des cellules

de différents types et ayant différentes fonctions. En temps normal, ces cellules se divisent et grandissent

afin de produire d’avantage de cellules en fonction des besoins du corps. Le mécanisme de reproduction

et de transmission du patrimoine génétique assuré, la cellule meurt.

Fig A.1 – Schéma d’une cellule

La cellule (en latin cellula signifie petite chambre) est l’unité structurale, fonctionnelle et reproduc-

trice constituant tout ou partie d’un être vivant. Chaque cellule est une entité vivante qui, dans le cas

d’organismes multicellulaires, fonctionne de manière autonome, mais coordonnée avec les autres. Les

cellules de même type sont réunies en tissus, eux-mêmes réunis en organes.

En bref, comme le montre la figure A.1, la cellule est constituée d’une membrane, et possède en

son centre un noyau. C’est ce dernier qui nous intéresse, car il contient les instructions nécessaires à la

réalisation des réactions chimiques (développement et fonctionnement de la cellule). Le support matériel

de ces instructions sont les chromosomes.
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A.2 Le génome

Fig A.2 – Du chromosome à l’ADN

Chez l’homme, le noyau contient 23 paires de chromosomes. Chaque chromosome est composé d’un

exemplaire d’origine maternelle et d’un exemplaire d’origine paternelle expliquant la transmission des

caractères génétiques de génération en génération. Chaque chromosome contient deux minuscules fi-

laments : c’est la double hélice d’ADN (représenté à la figure A.3). L’ADN est donc le support de

l’information génétique transmise lors du processus de reproduction cellulaire. L’ensemble du matériel

génétique d’une espèce est appelé génome.

Le rôle de l’ADN ne s’arrête pas à porter l’information génétique. De manière générale, l’ADN

sert à la synthèse des protéines. Les protéines sont indispensables à la vie, puisqu’elle remplissent

par la suite diverses fonctions (transport, communication etc...). La synthèse des protéines s’effectue

suivant deux grandes étapes : la transcription de l’ADN en ARN messager (ARNm) puis la traduction

de l’ARNm en protéine. Ce processus est aussi appelé expression de gène, car un gène (portion d’ADN

dont la position sur le chromosome est connue) va coder une ou plusieurs protéines. Nous expliquerons

plus en détail la transcription à la section A.5.

Le matériel contenu dans la cellule est à la base du fonctionnement de l’organisme. Ainsi, la compréhen-

sion de tous ces mécanismes, qui s’avèrent souvent très complexes, permettra à terme de comprendre

l’ensemble des disfonctionnements. Par exemple, une cellule devient cancéreuse suite à l’accumulation

d’un nombre suffisant de défauts à l’intérieur du génome d’une cellule. Cela signifie que les gènes ont

subi une modification, et donc que le matériel génétique supporté par les chromosomes a changé, ce qui

va également modifier l’expression des gènes. Une manière de comprendre le cancer consiste à étudier

ces changements. Pour cela, il est nécessaire de comprendre à quel niveau l’ADN est touché. Voyons

tout d’abord ce qu’est exactement l’ADN.
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A.3 Acide désoxyribo-nucléique

Fig A.3 – Schéma d’un brin d’ADN

L’ADN est composé de séquences de nucléotides on parle de polymère de nucléotides ou encore de

polynucléotide. Chaque nucléotide est constitué de trois éléments liés entre eux :

• un groupe phosphate lié à :

• un sucre, le désoxyribose, lui-même lié à :

• une base azotée.

Il existe 4 bases azotées différentes : l’adénine (notée A), la thymine (notée T), la cytosine (notée C)

et la guanine (notée G). La liaison entre les nucléotides se fait grâce à la répétition des sucre-phosphate.

L’ADN est en fait composé de deux séquences ou brins, se faisant face, et formant une double hélice.

Grâce à l’alternance des 4 bases azotées A,C,T,G, toutes ces séquences dans l’ADN constituent un mes-

sage codé, portant les informations génétiques. Le lien entre l’information génétique, et les caractères

de l’organisme (le phénotype), est gouverné par le code génétique.

Le code génétique est un système de correspondance entre les séquences de nucléotides de l’ADN et

les séquences en acides aminés des protéines. En effet, l’enchâınement des quatre nucléotides A,C,T,G,

doit coder l’enchâınement des 20 acides aminés dans les protéines. Le codage d’un acide aminé nécessite

donc au minimum une suite de 3 bases.

A.4 Les protéines

Une protéine, aussi appelée protide, est une macromolécule composée par une ou plusieurs châıne(s)

(ou séquence(s)) d’acides aminés liés entre eux par des liaisons peptidiques. En général, on parle de pro-

téine lorsque la châıne contient plus de 100 acides aminés. Dans le cas contraire, on parle de peptides

et de polypeptides. L’enchâınement des acides aminés est codé par le génome et constitue la structure

primaire.

Les acides aminés sont produits lors du processus de traduction, expliqué à la section A.5. Ceux-
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Fig A.4 – Schéma de la myoglobine

ci vont s’enrouler de manière différente, ce qui va produire différentes protéines. Cette propriété est

importante à comprendre, puisqu’elle confère un aspect structurel aux protéines, ce qui se traduira par

l’ajout d’une dimension lors d’une analyse automatique. La figure A.4 représente la myoglobine, et met

en avant l’aspect structurel des protéines.

A.5 La synthèse des protéines

Fig A.5 – Schéma de la synthése des protéines

La synthèse des protéines s’effectue à partir des gènes. Comme illustré à la figure A.5, elle se déroule

en deux étapes au moins : la transcription de l’ADN en ARN messager et la traduction de l’ARN

messager en une protéine.

La transcription consiste à faire une ”copie de travail”de l’ADN : l’ARN messager, noté ARNm. Le

début des gènes le long de la molécule d’ADN est marqué par des séquences spéciales applées séquences

consensus. il ne s’agit en effet pas de séquences exactes mais de séquences approchées d’une séquence

moyenne mais différant seulement par quelques paires de bases. Les deux utilisées pour repérer le début

d’un gène sont les bôıtes CAAT et TATA, du nom des nucléotides formant le coeur de la séquence moyenne

et situées dans une zone précédant le gène appelée promoteur car elle initie la transcription du gène.

Pour résumer, la transcription se passe de la manière suivante : une protéine dédiée à la transcription

(généralement apellée facteur de transcription) des gènes va se fixer en un endroit précis de l’ADN,

situé dans le promoteur. Ce complexe va parcourir la molécule d’ADN pour la lire. Il va tout d’abord
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dérouler la molécule d’ADN, puis séparer les deux brins, puis assembler les bases azotées en se servant

du brin complémentaire pour aboutir à la molécule d’ARN.

Exemple 13.

le brin d’ADN non transcrit : A T A G C G T T C A G A A C T G A T A C G T A A

le brin d’ADN transcrit : T A T C G C A A G T C T T G A C T A T G C A T T

le brin d’ARN : A U A G C G U U C A G A A C U G A U A C G U A A

Puis le processus de traduction de l’ARNm en acide aminé va avoir lieu. On peut diviser l’ARNm en

plusieurs groupes de trois nucléotides appelés codon, et chaque codons correspond à un acide aminé.

De manière analogue aux bruns d’ADN, l’ARNm possède un codon-initiateur, qui permet de commencer

la traduction, et un codon-stop qui marque l’arrêt de la traduction.

Exemple 14.

Le brin d’ARN messager est A U A G C G U U C A G A A C U G A U A C G U A A

Les codons sont AUA GCG UUC AGA ACU GAU ACG UAA

L’ARNt est UAU CGC AAG UCU UGA CUA UGC AUU

Les acides aminés Île Ala Phe Arg Thr Asp Thr X

Les exemples 13 et 14 montrent la traduction d’une portion d’ADN en une séquence d’acides aminés

qui vont composer une protéine 1.

A.6 Puces à ADN : étude des gènes

La puce à ADN est un ensemble de molécules d’ADN fixées sur une surface qui peut être du verre,

du silicium ou bien encore du plastique. Cette biotechnologie récente permet de quantifier le niveau

d’expression des gènes (transcrits) dans une cellule d’un tissu donné (foie, intestin...), à un moment

donné (embryon, adulte...) et dans un état donné (malade, saine...). Le processus CGH peut être découpé

en trois grandes étapes :

1. L’hybridation : La puce est une plaque de petite taille sur laquelle sont fixés des brins mo-

nocaténaires (un seul brin au lieu des deux habituels) d’ADN, chacun correspondant au brin

complémentaire d’un ARN messager (ARNm). On peut fixer sur cette plaque plusieurs dizaines de

milliers de fragments d’ADN (et donc étudier l’expression d’autant de gènes). La première étape

consiste donc à extraire les ARNm (provenant des gènes exprimés) de la cellule à analyser et à fixer

des fluorochromes dessus (couleur rouge). Puis l’échantillon des ARNm est versé sur la plaque :

chaque brin d’ARNm va s’hybrider au brin monocaténaire d’ADN qui lui est complémentaire pour

former un double brin. La plaque est ensuite nettoyée pour éliminer les brins d’ARNm ne s’étant

pas hybridés. Cette étape est représentée en haut de la figure A.6 : coloration de l’ADN des deux

cellules puis hybridation.

2. Analyse des résultats : La puce est ensuite scannée au laser et une image de la puce est créée :

chaque fois qu’il y a eu hybridation, le fluorochrome fixé sur l’ARNm a émis dans la longueur

1. Ces exemples sont tirés du site http ://fr.wikipedia.org/wiki/Synth%C3%A8se des prot%C3%A9ines.
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d’onde du laser et cela est visible par un point de couleur. Des logiciels interprètent la luminosité

de chaque point de la plaque contenant un ADN différent et en déduisent une mesure numérique

de l’expression de chaque gène. Dans notre cas, les gènes dont il y a perte d’expression sont

représentés en vert, un gain est représenté en rouge, et une expression stable apparâıtra en jaune.

La mesure numérique de l’expression de chaque gène est représentée par le ratio rouge / vert,

seuillé par les valeurs 0.5 et 2 (arbitrairement choisi par les biologistes). Le logarithme de base 2

est utilisé afin de normaliser les données en vue de test statistiques.

3. filtrage résultats : Il s’agit de normaliser chaque résultat, filtrer les réplicats et éditer un rapport

de qualité, permettant de déterminer si l’échantillon est fiable ou non.

Ainsi, cette technique permet d’extraire les différences d’expression de gènes entre deux types de

cellules, comme par exemple une cellule cancéreuse et une cellule normale. L’étape suivante consiste à

analyser ces données. C’est là qu’intervient le processus de fouille de données.

A.7 Vers une modélisation globale du système : les pathways

Le pathway est un outil de modélisation de systèmes complexes (avec des boucles de rétroaction),

permettant d’étudier leur dynamique. Il peut être défini comme étant un ensemble d’entités en relation

pouvant interagir les unes avec les autres et avec lui-même. Les pathways modélisent en général trois

réseaux bien distincts :

• Le réseau de régulation des gènes : il est rare qu’un gène s’exprime seul. En réalité, certains

gènes s’expriment en même temps car ils participent à la synthèse de plusieurs protéines liées. On

parlera alors de co-expression de gènes. Le réseau de régulation des gènes tend donc à modéliser

l’ensemble des co-expressions, activations et inhibitions des gènes. La difficulté réside dans le fait

que ces réseaux sont totalement dynamiques, et que la découverte des co-expressions de gène est

un problème ouvert.

• Les cascades signalétiques : elles visent à modéliser l’ensemble des réactions de l’organisme.

Par exemple, lorsque l’organisme est attaqué par un virus, il se protège et déclenche ainsi tout un

ensemble de réactions. On retrouve également dans cette modélisation les intéractions protéines-

protéines.

• Les voies métaboliques : elles modélisent l’ensemble des réactions chimiques qui servent à

produire un composant.
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Fig A.6 – Processus CGH
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Recherche de motifs graduels et application aux données médicales

Avec le développement des nouvelles technologies d’analyse (comme par exemple les puces à ADN) et

de gestion de l’information (augmentation des capacités de stockage), le domaine de la santé a particu-

lièrement évolué ces dernières années. En effet, des techniques de plus en plus avancées et efficaces sont

mises à disposition des chercheurs, et permettent une étude approfondie des paramètres génomiques

intervenant dans des problèmes de santé divers (cancer, maladie d’Alzheimer ...) ainsi que la mise en

relation avec les paramètres cliniques. Parallèlement, l’évolution des capacités de stockage permet désor-

mais d’accumuler la masse d’information générée par les diverses expériences menées. Ainsi, les avancées

en terme de médecine et de prévention passent par l’analyse complète et pertinente de cette quantité

de données. Le travail de cette thèse s’inscrit dans ce contexte médical. Nous nous sommes particulière-

ment intéressé à l’extraction automatique de motifs graduels, qui mettent en évidence des corrélations

de variation entre attributs de la forme ”plus un patient est âgé, moins ses souvenirs sont précis”. Nous

décrivons divers types de motifs graduels tels que les itemsets graduels, les itemset multidimensionnels

graduels ou encore les motifs séquentiels graduels, ainsi que les sémantiques associées à ces motifs.

Chacune de nos approches est testée sur un jeu de données synthétique et/ou réel.

Gradual patterns extraction and application to health data

With the raise of new biological technologies, as for example DNA chips, and IT technologies (e.g.

storage capacities), health care domain has evolved through the last years. Indeed, new high technolo-

gies allow for the analysis of thousands of genomic parameters related to various deseases (as cancer,

Alzheimer), and how to link them to clinical parameters. In parallel, storage evolutions enable nowadays

researchers to gather a huge amount of data generated by biological experiments. This Ph.D thesis is

strongly related to medical data mining. We tackle the problem of extracting gradual patterns of the

form“the older a patient, the less his memories are accurate”. To handle different types of information,

we propose to extract gradualness for an extensive range of patterns : gradual itemsets, gradual multi-

dimensionnal itemsets, gradual sequencial patterns. Every contribution is experimented on a synthetic

or real datasets.

Mots-clés : Extraction de connaissances, fouille de données, règles d’association, gradualité, motifs graduels,

itemsets graduels, motifs séquentiels, bases médicales.

Keywords : knowledge extraction, data mining, association rules, gradualness, gradualness patterns, gradual item-

sets, sequential patterns, health databases.

Discipline : Informatique

Laboratoire : Laboratoire d’Informatique de Robotique et de Micro-électronique de Montpellier

Université Montpellier II - CNRS (UMR 5506) – CC 477
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