UNIVERSITE MENTOURI CONSTANTINE
Faculté des Sciences de I'Ingénieur
Département d'Informatique

THESE DE DOCTORAT EN SCIENCES

Spécialité: Informatique

MOHAMED EL HADI BENELHADJ

EntrepOt de Données et Fouille de Donnee!

Un Modele Binaire et Arborescent dans le
Processus de Geéneration des Regles
d'Association

D

Soutenue publiguement le 29 Avril 2012 devant ky:Ju

Professeur Zizette Boufaida Présidente  Universitelentouri Constantine
Professeur Nadir Farah Examinateur Université d'Anaba

Professeur Mohamed Chawki Batouche Examinateur Unersité Mentouri Constantine
Docteur Abdelkamel Tari Examinateur Université deBéjaia

Professeur Mahmoud Boufaida Rapporteur UniversitdMentouri Constantine
Professeur Yahya Slimani Invité Université Tuni€l Manar



« Lorsqu'une porte se ferme, il y en a une
qui s'ouvre. Malheureusement, nous
perdons tellement de temps a contempler la
porte fermée, que nous ne voyons pas celle
qui vient de s'ouvrir. »

Alexander Graham Bell



Remerciements

Je remercie vivement le Professeur Zizette Boufaida d'avoir accepté de présider mon jury de thése.
Puisse-t-elle trouver ici I'expression de mon profond respect et de ma reconnaissance.

Je voudrais également remercier chaleureusement le Professeur Nadir Farah, le Professeur
Mohamed Chawki Batouche et le Docteur Abdelkamel Tari qui ont bien voulu participer a mon jury
de these et s'intéresser a mon travail.

Je tiens & remercier tout particulierement le Professeur Mahmoud Boufaida, mon Directeur de
thése, qui m'a encadré durant ces longues années. Nous avons eu ensemble des discussions trés
enrichissantes qui m'ont orienté dans mes travaux de recherche. Le Professeur Mahmoud
Boufaida a également consacré beaucoup de son temps a la relecture minutieuse de ce document
et je le remercie pour tous ses conseils avisés et pour sa disponibilité.

Je tiens & exprimer toute ma reconnaissance au Professeur Yahya Slimani, pour son ouverture
d'esprit, sa sympathie et pour tout l'intérét qu'il a manifesté pour mon travail tout au long de ma
thése. Ses compétences dans ce domaine m'ont permis d'une part de découvrir ce domaine
fascinant et d'autre part de comprendre et ainsi de mieux appréhender le processus de validation
des approches développées durant ma thése.

Je remercie également, le Docteur Khedija Arour. J'ai particulierement apprécié les séances de
travail que nous avons eu ensembles.

J'ai énormément apprécié le climat dans lequel se sont déroulés mes nombreux passages au sein
de I'équipe "Parallélisme, Grid Computing, Distribution et Datamining (PGC2D)" du Département
des Sciences de l'Informatique, Faculté des Sciences de Tunis. Merci aux membres de cette
équipe pour leur accueil et leur bonne humeur.

Nombreuses sont les personnes, ayant contribué de pres ou de loin & I'aboutissement de cette
thése. Je tiens simplement a leur exprimer mes amitiés et mes remerciements, en particulier, un
grand merci & Moez, Hayet, Ghada et Islam.

Je ne peux finir sans remercier Mejdi Ayari, Responsable du CNF de Tunis, Mona, Souhaila, Imen
et Boutheina, pour m'avoir ouvert les portes du CNF et de I'INSAT, et m'avoir accueilli comme I'un
des leurs.

Merci a ma famille et & tous mes amis pour m'avoir soutenu et encouragé et surtout de m'avoir
supporté durant toutes ces années.

A ceux et celles qui, chacun & leur fagon, ont fait ce bout de chemin a mes cotés, merci.

A mes enfants, dont I'existence donne un sens a ma vie. Tous mes remerciements sont a vous.
Vous étes la raison pour laguelle je me léve tous les jours de ma vie.

Une pensée pour mon pére, avec qui j'aurai voulu partager ce moment de réussite.



TABLE DES MATIERES

LA I @ 1 10 L O I 0 1\ 2
|. DES ENTREPOTS DE DONNEES A LA FOUILLE DE DONNEES ....................... 7
(10 O e o [0 Tox T o I PSPPSR 7
D2 =t o1 (=Y oL £ 30 (=10 (0] 0 0 1= =S EEPUPU 8
L B B = = 4= 4 £ PP PO PPPRRR 9
1.2.2. Modélisation des entrepots A€ AONMNEES ........vveiiiiiiiiiiiiiiiiee e e e e e e e e e e e e e e s e e aeaaans 10
1.2.2.0, LS TADIES ..ottt ettt 10
1.2.2.2. LeS MOUBIES ......cciiiiieiiteie ettt ekt e e ek e e st e st e s ne et e e b e e s nnn e e sn e e e nnnes 11
(IRC T o 1U {11 L= [N o] o o= PSP SR S 12
I.4. Techniques de FOUIlIE A& DONNEES.........cuuiciiiiiie ettt e s e e s e e e e e s e stbre e e e e s sntbaeaeeeeenseaes 14
1.5, REQIES U ASSOCIALION ... .uuiiieeiiiiiiiit e e e st et e e e e e e ettt e e e e e etta et e e e e sbeeeeeeesstbeeaeeesansbaeeaeessssbeeaeeesnssenes 15
1.5.1. QuelqUES CONCEPLS AE DASE ... ..ot e e e e eeeeeeeeaeas 16
1.5.2. Processus de Génération des RegIes d'ASSHOIA ............oeeiurreiiiiireiiiieeiieiieeemeeriee e seeeeeeieeesnees 17
[ ST o] o Tod U] T o PRSPPI 22
II. PROCESSUS D'EXTRACTION DES ITEMSETS FREQUENTS .......cciiiiiie. 24
L0 O 1 0 To [ 1 Tox 1 o1 o F U ST U RS UPR 24
I1.2. Algorithmes d'extraction des IteMSEetS fTEQUELB............uviieeiiiiiiie et e 24
|2 I = 1 o 11 a1 T A o o] ¢ S PRPPTPTRT 24
L R = (o] o =3 = PO PRR TSP 25
11.2.1.2. Pseudo-code de L'algorithme ..........eweveeiiiiiiiiiiiiier e e e enenen e e e e e e e e e e e e e s e e e e s annanns 25
|20 I T = (o] o] (=0 =TS0 AN o1 o 4 S ERRRPRRRS 30
| 2 0 AN o =Y 1T T = 4o 1S3 1Y o] o S 30
|2 - Fo To 1 11 ] 0 L= 2100 = o U PEPERRRR 33
11.2.3. L'algorithme FP-GrOWLtN ........ooi i e e e e e e e e e e e e e e e n e e s e nnnnns 34
11.2.4. L'algorithme DUAIFIIEr-Probe ... e e e e e e e e e e 35
11.2.5. L'algorithme ITL - IMINE ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e bbb e e e e e e eeeaaeas 36
11.2.6. L'algorithme PatriCiaMINe .............uueeiiiiiiii ettt e e e e e e e e e e e e e e e eeeees 37
11.2.7. L'algorithme Transaction Mapping (TIM) ...t e e e e e e 38
11.2.8. Classification des algorithmMES ... ..o e e e e e e e e e e e e 38
11.2.8.1. Stratégie de CalCul dU SUPPOIT .....c.oeeeeeiiiiiiie et ee e e e e e e e s e nnbae e e e e e nnees 39
11.2.8.2. Direction de RECNEICNE .........ooiiice e 40
11.2.8.3 Stratégie de rECNEICHE ... ...eeiiiiieeeei e e e e e e e e e e e e e s e e s e e s aaaanes 40
[1.2.9. CONCIUSION. ...ttt ettt ettt s e e st e st e st et e eb et e e st n e e e s s ne e e e anneeenanneeean 42
11.3. Structure de données pour I'extraction des BmSets frEQUENES...........coovviiiv it cemmmmre e e e e e e 42
L0 700 I 114 {0 Yo [8 Tox 1 o] o U TR OR OO PPTTPUPPPPPR 42
11.3.2. Représentation de la Base des TranSaCtiONS c.......c.uviiiieiiiiiiiiiee sttt e e s siaeee e sieaaee e e s snareeeee s 43
11.3.2.1. Classification des schémas de repréSEn@............c.coiiuueriieiiiiiiiieeesiiesemerrreeeesseeaeeees 43
11.3.2.2. Exemples de Structures de ONNEES .......c.uiviiiiiiiiiiiei it esee e 44
11.3.3. Stockage des Candidats ...........c...eceeeeiiii et e e e e e e e e e e e e e s e e e e bbbt r e e eeeeeaaeas 48
11.3.3.1. Arbre de haChage .........coooo oo e e r e e e e e e e eeaeas 48
1 T2 I = PRSPPI 51
11.3.3.3. Arbre LexXiCOgraphiqUE........ccoccceer e ettt r e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaeeaeeeeean 51
1 2R S @0 o U1 o I PRSPPI 52



[ll. UN MODELE DE REPRESENTATION BINAIRE DE LA BASE DE

TRANSACTIONS ... e e e et e e e e et e e e e et e eaeeaanaes 55
L O 1) Yo 18 Tox 1 o o PP U TSRO 55
II1.2. Un Arbre de Signatures pour I'Extraction des ltemsets FréQUENES ...........ccvvvveeiiiiiimmiiiiree e 56
111.2.1. Signatures et fichier de SIGNATUMES. ... .eiiiiiiiiiee e e eeeees 56
111.2.1.1. Représentations physique du fichier deignatures............c.ueveeeeiieiieeeeeees e e e e e e 57
I11.2.2. Variante 1: La structure TSF (Transactions — Signatures — File) ...........cccee oo 61
[11.2.2.1. Processus de CONSLIUCHION 08 TSF ....coiiiiiiiiieiiiiiiie et 62
111.2.2.3. Extraction des ItemMSEtS FIEQUENLS ....ccc..uuuiiiiiiiiiiiiiiiice e e e e e e e e e e e e 68
1 2 S o o Tod U1 o o PSPPSR 74
111.2.3. Variante 2: La Structure ST-Tree (Signatures — Transactions — Tree) ........ccccvvveeeaeaaeeeeeennnnn. 74
111.2.3.1. Processus de CONStrUCtioN 08 ST-TIEE ceeeuiiiiiiiiiiiiaae it et e e e e e e 75
[11.2.3.2. Un support réel pour extraire les itemses frEQUENTS..........oceieiiiiieiiiii et e 80
111.2.3.3. Un Support Maximum pour Extraire les Itemsets Fréquents...........ccccvveeeeiiiiiivicccme e, 83
111.2.3.4. Etude de la complexité thEOIIQUE. ... eeiiieeeeee e e e e e e s 86
1 T o T 411 £ T o PP PSPPI 86
IV. IMPLEMENTATION ... e et e e e e e eens 89
Y 1 e To [ T o] o IO PUPPTR 89
IV.2. Architecture de I'IMplEMENTALION ........ciiiiii it e e e e e e e e s et e e e e e e e beeeeeeennnees 90
IV.2.1. Architecture relative @ 12 VANANTE L.....c...oocviiiiieiiiiiiie et e s e e e s e e e e s nnenaaeeee s 90
IV.2.2. Architecture relative @ 1a VANANTE 2.....c..ooiiieiiiieiiiiiee et 93
IV.3. Spécificités des Bases de Transactions Ut#igs pour 1€S TeStS.........coovviiiiiviiiiieiineeiieeeeere e re e e e e 96
IV.4. REsultats d'eXPEriMENTALION ........ciiiiit it isiie et e e e e e e e e e e e e s s e e e e e e e e e eetaaaaeaeaaessesanaannnnnnns 97
IV.4.1. Résultats relatifs @ 1a VANANTE L......cceueiiiiiiiiiiiiiee e 97
IV.4.1.1. Optimisation Par filtrAgE ..........uuuuimeeiie e e e e e e e s e e e e e aaaaaeeaeeeees 98
IV.4.1.2. Optimisation par CONAENSALION .........cccviiii ittt e e e e e e e e e e e e s srrre e e e e e aaeaaaeaaaaees 99
IV.4.1.3. Comparaison des performances de TSF_Mindpriori et FP_Growth............................. 103
IV.4.2. Résultats relatifs @ 1a VANANTE 2......cceuuviiiiiiiiiiiiie st see e e e e s e snrbae e e e e e e 107
IV.4.2.1. Mesure du temps d'exécution de ST-MiNe @EPriori........cccuvvvieeiiiiiiiireeeeiiiiereeenee e e 107
IV.4.2.2. Impact de la fonction de hachage sur latix de false drop.........ccccoveiiiiieiiiiicemec e 111
IV.4.2.3. Comparaison des performances de ST-Mind EP-Growth ............ccccccvvveeieeiiieeeeeemeennn, 112
LAY ST @o ] o] 1 L] To ] o PP UPPTPPPRRPNS 115
CONCLUSION ET PERSPECTIVES ... et 118
BIBLIOGRAPHIE ... oo et e e e e e e e eaaeeees 121



TABLE DES FIGURES

Figure 1.ProCeSSUS A'ECD.... ... a e e 1.
Figure 2.Architecture générale d'un entrepdt de donNnNEes...........ceeeeeveevveveeeviviiiicee e 9
Figure 3.Exemples de Magasins de dONNEES..........ccevveeeiiiiiiiiiiiciirre e e 9
Figure 4.Modelisation €N €tOILE.........cccoeei i 11
Figure 5.Modélisation €N flIOCOM.........uuviiiiiiiiiiie e 12
Figure 6.Etapes du Processus de Génération des Regles dias0.................cceevvvvvvnnnns 16
Figure 7.Treillis des itemsets Candidals. ............uuuuveuiiiiiiiiie e 20
Figure 8.Treillis des itemSets frEQUENLS.........uuiiii i e e e e e 21
Figure 9.Stratégie BFS.. ... 41
FIgure 10.Strat@gie DI S.......cccci i e e e e e e e e e e e e e e e ann e e 41
Figure 11.Tidbits deS iteMS A LB ... ... e 45
Figure 12.Bitmap HI€rarChiquUe............oouuiiiiiiiiii e 46
Figure 13 EXemPle A FP-TrEe ... oo 48
Figure 14 Arbre de Hachage des 1-ltemsets Candidats et BYIBOItS............ccevvvvvvrrnnnns 50
Figure 15Arbre de Hachage des 2-ltemsets Candidats et BYIBOItS.............ccevvvvrrrnneee 50
Figure 16 Arbre de Hachage des 3-ltemsets Candidats..............cccoeevvvvvviiiiiiiniiienns 50
Figure 17.Un exemple d'Arbre TrHE... ... s 51
Figure 18 Exemple d'Arbre LexicographiqUe..........ccoovviiiiiieeiiiiiiiiiie s eeeeees e e e e e e 52
Figure 19.EXemple de CBSSE..... ..ottt 59
Figure 20 EXemPIE 0 S-TreB. . .u i e et e e e e e e e e e e s 59
Figure 21 EXempPle de MSHE-...... ..o e e e e e e e eeeeenaaae 0.6
Figure 22 Fichier de Signatures et Graphe de Signatures............ccoevvevvvvveeiiiiiniinnnnand 61
Figure 23 Fichier de Signatures et Arbre de SIgnatures...........ccccceeeeiiieeeeeeeeeeeeeeeeeieee 61
Figure 24 Structure TSF relative a latable 20...........cccoooiiiiiiiii, 65
Figure 25 Exemple de l'estimation du support de l'itemseBI4,.........cccceeeeeeeiiiiiiiiiiiiiinnnns 67
Figure 26 Recherche d'une signature dans l'arbre TSE............coo i, 68
Figure 27 Processus de recherche de la signatures 80000100........ccccceeeeiiiiiiiiiiiiiiininnnes 81
Figure 28 Architecture de I'lmplémentation du Systeme — V@i d.............ccccevveeeeeeeennnn.. 91
Figure 29 Différentes Phases de l'algorithme — Variante.l........cccccccevvviieeeienniiinnns 93.
Figure 30 Architecture de I'lmplémentation du Systeme — V@A...................ccceevvveennnnns 94
Figure 31 Différentes Phases de l'algorithme — Variante.2..........ccccccvvvvveeeeeieiiiiinins 95.
Figure 32 Filtrage de la base T10.14.D10QK.........ccooiiiiiiriiiicirere e err e e e 98
Figure 33Impact du Filtrage pour la base T10.14.D100K .........ccccoriiiiiiiiiiiiiniiieeeeen 99
Figure 34 Minsup vs #Transactions pour la base Chess........cccccccevviiiiiiiiiieieeiiiiiieee 100
Figure 35.Condensation des transactions pour la base Mushroom.............cccceeeeeeeee. 100
Figure 36.Condensation des transactions pour la base T101@dK................ccccceeeeennnn. 101
Figure 37 Minsup vs Temps d'exécution pour MUSNIO0M...........cooiiuiiiiiieiiiiiiieeeeenns 102
Figure 38 Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D100K..........couvvvirriiiiiiiiiieeeeeennn. 103
Figure 39 Minsup vs Temps d'exécution pour MUShrOOM............ccvvviiiiieiieeeeeensiiiinnes 104
Figure 40 Minsup vs Temps d'exécution pour CheSS.......ccceeeiieeeeeeeiieeiieeeeeiviiivennnnens 104
Figure 41 Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D10K...........ceeeeiiiiiinvriinnnnnnnnn 105
Figure 42 Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D100K..........ccvvvrrrrrivvinniiinieeeenn. 106
Figure 43Minsup vs Temps d'exécution pour MUShrOOM............ccvveiiiiiiiieeeeeeeniiiinnes 108
Figure 44 Minsup vs Temps d'exécution pour Retail..............coevvvviiiiiiiiiiiiiiieeceeeee, 108
Figure 45Minsup vs Temps d'exécution pour ACCIAENLS..........ccuvvrrrriiiiiiiiiiieieeeeeeeans 109
Figure 46 Minsup vs Temps d'exécution pour Kosarak...........ccceeeeeeeeeeieieiieeieeiiiiiinnnns 109
Figure 47 Minsup vs Temps d'exécution pour T1014D100K...........ccceeeeeeieiiiiicninninnnnnen. 110



Figure 48 Minsup vs Temps d'exécution pour T40I14D100K.......ccccoeeveiiieeeeiriiiieeeeiieiinnns 110

Figure 49.ST-Tree vs FP-Tree pour ChesS........coouviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee e 113
Figure 50ST-Tree vs FP-Tree pour MUShIOOM...........coovvviiiiiiiiiiiiiiie e eeee e e 114
Figure 51.ST-Tree vs FP-Tree pour T10I4D100K.........ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 114
Figure 52.ST-Tree vs FP-Tree pour T40I4D100K.........cooviiiiiiiiiiiiiiieee e eeeeeee e 115
Figure 53.ST-Tree vs FP-Tree pour ACCIAENL........ccoveriiiiiiiieiieeeiiii e 115



TABLE DES TABLES

Table 1.Tables de faitS desS VENIES .........uuiiiiiiii e 10
Table 2.Table dimensioN ProduUl..............cii e 11
Table 3.Processus de Génération des Régles d'Association...............coceecvvvivvvnnnne. 22
Table 4 Exemple de base de transactionS.T...........vuuiiiiiiiiiiiiie e eeeeeeee e 27
Table 5.Extraction des 1-itemsets fréQUENLS...........ccooiiiiiiiiiiiiiiii e 27
Table 6.Extraction des 2-itemsets fréQUENTS............oovvvviiiiiiiiiiii e e eeee e 28
Table 7.Extraction des 3-itemsets fréQUENLS...........ccooiiiiiiiiiiiiiiieeee e 28
Table 8.Pseudo-Code de l'algorithme APRIORI............ccoiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 30
Table 9.Exemple de Base de TranSacCtionS............uviiiiiiiiiiii i e ee e 39
Table 10 Classification des AlgOrthmeS........cccooiiiiiiiiiiiie e 41
Table 11.Schémas Horizontal et Vertical de représentatiandnées............cccccvvveeen... 44
Table 12 Exemple de Base de TranSaCtioNS............uuuuveiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenennnnns 46
Table 13Base de Transactions triée par rapport au SUPPOIL........eveeeeeeeeeeeeeeeeeeiiiiiiiinnns a7
Table 14 Exemple de base de tranSactionS..........cccoveeeeeeeiiieiceeeiii e e e 49
Table 15Exemple de Génération d'une Signature de BloC............cccvvvvviieiiiiiiiieeeeen. 57
Table 16 EXemPIe de SSE.......ccoo e 58
Table 17Exemple de BSSE........coo e 8.5
Table 18 Pseudo-code de Construction de TSE.........cooooiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 63
Table 19 Pseudo-Code d'insertion d'une signature dans.TSE........ccccccoeeiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnns 64
Table 20 Fichier de SIGNAtUIES...........uuuiiiiiiee e et eeeeee e e e e e e e e e eeeeeaeeeennnes 64
Table 21 Etapes de Construction de I'arbre TSFE..........cooiiiiiiiiiiiii e, 64
Table 22 Exemple de base de tranSactionsS..........ccooveeeeeeiiiiiieeeeii e 65
Table 23 Pseudo-Code de calcul du support estimé d'un itemse..........cccvvvveeeeeeeeneeenennn. 66
Table 24 Pseudo-Code de Recherche d'une signature dans.TSE...............cccoevvvvvvnnnns 68
Table. 25Pseudo-Code de Génération des Itemsets Fréquents..............ccccccvvvvvvivnnennnee. 70
Table 26 Pseudo-Code d'Exploration de I'Espace des Candidas...........ccccoeevveeeeeeennnnnne. 71
Table 27 Pseudo-Code de Calcul du Support Réel d'un Itemset.......cccccveeeeeeeeiiiiiiininn, 72
Table 28Tids, Transactions, signatures de transactionsleT&e..............ccccevvevvvveevvnnnnnns 76
Table 29 Algorithme de construction de ST-TEE........coiviiiiiiiiii e 79
Table 30 Algorithme d'insertion d'une signature dans ST-TIee.........cccvvvvvvvevvviiiiiieeeeenn. 80
Table 31 Algorithme de recherche d'une signature dans larBm-Tree............cceeeeeeeee. 82
Table 32 Algorithme d'Extraction des Itemsets Fréquents..............oevvvvciiiiiiiiieeeeeennn, 383
Table 33 Algorithme de calcul du support MaximuM.............uueeiiiiniineneeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 85
Table 34 Algorithme d'Extraction des Itemsets Fréquents...........ccoevvvvviiiiiiiiieeeeeeeenn, 85
Table 35AI00rMtNME ST-MINE.......cco i e e e e e eaan 85
Table 36 Caractéristiques des Bases de TranSactionS..........ccoovveeeeeeeeieeveeeevveenininnnnnnns 96
Table 37 Résultats de la fonction de hachage "Modulo............cccccvviiiiiiiiiiiiiiieeeeene. 111
Table 38 Reésultats de la fonction de hachage "MD5+ModulQ:...............cceevvvvivivviiiinnnnns 112
Table 39 Espace mémoire UtiliS€ par ST-TIEE........ccoeiiiiirririiiiiiiiiiee e eeeeeeieraeeeeeee 113



Introduction

INTRODUCTION



Introduction

INTRODUCTION

‘informatique décisionnelle permet [I'exploitationesd données d'une

organisation afin de faciliter la prise de décisigile a connu, et continue de

connaitre encore aujourd’hui, un essor importaes. ystemes d'Information
(SI) classiques avaient pour simple vocation ladpotion de données. Aussi, I'un des
objectifs des entrepdts de données a été la tramsfion de ces Sl en systémes
décisionnels, par la transformation des donnéegprdduction en des informations
stratégiques. Ces derniéres sont souvent des doxeéeroduction agrégeées, intégrées
et historisées. Elles sont dotées d'outils permietta regrouper, nettoyer et intégrer les
données. Ces outils servent également a établiedegtes, des rapports et des analyses,
a extraire des connaissances (fouille de donnéd3ata Mining) et a administrer un

entrepot de données (Data Warehouse ou DW) [81, 83]

Les systemes de gestion de bases de données (SGa&dEdpnnels permettent de faire
des opérations sur une base de données (insemmdification, suppression,
consultation) et ont donc un mode de travail tratisanel (OLTP, pour On-Line
Transaction Processing). Par contre, les entref@tionnées sont congus pour l'aide a la
décision et utilisent la technologie OLAP (pour One Analytical Processing) avec
pour principaux objectifs de regrouper et d'intégdes informations provenant de
sources hétérogenes, de les stocker et de doneemerorientée métier de ces donneées,

de pouvoir les retrouver et les analyser aveciféat rapidité [82].

Avec l'augmentation des capacités de stockage, avoss assisté durant ces dernieres
années a une croissance importante des moyensndgatién et de collection des
données. Le besoin d’interpréter et d'analyser @esnées afin d’en extraire des
connaissances a forte valeur ajoutée, contribualat @rise de décision, est devenu
impérieux. Il s’est ainsi créé une obligation daisition de nouvelles techniques et
méthodes intelligentes de gestion. C’est ainsilguea commenceé a parler d'Extraction
de Connaissances a partir de Données (ECD) ou dellkdge Discovery in Database
(KDD), regroupées sous le vocable de Fouille deri@es (Data Mining) [83]. Les
techniques de Fouille de Données permettent deusiécales informations pertinentes
cachéeglans les données. Elles permettent par exempleodeet les caractéristiques
des clients les plus fidéles d’'une banque, ou enlas tendances qui se dégagent dans

les ventes d'un supermarché. La connaissancelée itglormations peut permettre a la
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banque ou au supermarché d’élaborer des stratégmsierciales ou de marketing en
direction de leurs clients [84, 85, 86].

L’ECD est une discipline récente, se trouvant gidisection des domaines des bases de
données, de l'intelligence artificielle, des stiagises, des interfaces homme/machine et
de l'algorithmique. A partir de données collectéles'agit d'extraire des connaissances
nouvelles qui enrichissent les interprétations laantp d’application, tout en fournissant
des méthodes automatiques pour exploiter ces cgsaraies. L'ECD est décrite comme
un processus interactif de préparation des donriestraction de connaissances a
l'aide d’algorithmes, de visualisation et d’integpation des résultats, en interaction
avec un expert. Les méthodes d’exploration progodes solutions aux problemes de
recherche d’associations [78], de classificatigmesusée [24, 79] et non supervisée [24,
37], etc.

La technique de découverte des regles d’associasbrune des techniques les plus
connues et les plus explorées de la Fouille de @srintroduite par Agrawal [5], cette
technique, développée a l'origine pour l'analyse liksses de transactions de ventes, a
pour but de découvrir des relations significatieesre les données d'une base. Elle doit
sa "notoriété" a son large champ d’applicationsstend a divers domaines, tels que le
marketing, I'aide au diagnostic médical, les téecmnications, I'analyse de données

spatiales, la téléphonie, etc. [13].

Le processus de génération des régles d'assocediooomposé de deux étapes: une
étape d'extraction d'ensembles d'attributs les fphgients et une étape de génération
des régles d'association, a partir de ces ensenildgshase d'extraction des ensembles
fréquents est I'étape la plus couteuse en termesouhplexité. Cette complexité est

accentuée par la taille des bases de données @axpinsi, I'espace de recherche est

exponentiel par rapport a la taille des bases de@ss.

La majeure partie des algorithmes de découverterélfles d'association adopte une
approche dite "générer et tester", définie pagdalhme Apriori [5]. L’algorithme
Apriori, proposé par Agrawal en 1994, est l'un dakorithmes d’extraction
d’ensembles d'attributs fréquents les plus connludait partie de la classe des
algorithmes avec génération d'ensembles de casdidat devenir fréquents).
L’inconvénient majeur de cet algorithme est le dgratombre d’accés a la base de

transactions.
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D'autres algorithmes adoptent une approche sanérajé@m d'ensembles candidats.
L'algorithme FP-Growth [18], par exemple, utilise $tructure FP-Tree (Frequent-
Pattern tree) pour représenter les transactionfie Gtructure permet d’'avoir une
représentation condensée d'une base de transaddernsus, I'approche mise en place
pour découvrir les itemsets fréquents, a partin d&-Tree, évite la génération d'un
grand nombre d'ensembles candidats. Cette famdlgatithmes utilise une approche
de type “diviser pour régner”, dans le but de déposer le processus d’extraction des
itemsets fréquents en taches plus petites, chadlalies représentant I'étude d’'une

partie de la base de données.

L'autre probléme de la génération des régles diegim (ou regles associatives) est
celui des structures de données utilisées pouesepter une base de transactions. Le
but de ces structures est de réduire les colterteses/sorties, engendrés par les acces
disque, et de rendre les traitements plus rapidessi, le choix de la structure de
données la plus adéquate possible est fondamenistjue celle-ci influe sur les

performances de l'algorithme d'extraction des c@saaces.

Le besoin de disposer de structures compactesigént® nombreux chercheurs qui ont
proposé de nouvelles structures, notamment pouireéliés acces disque. Deux grandes
classes de structures émergent: les structureomi@éds pour la représentation de la
base de transactions et les structures de donméedgogénération et le stockage des
ensembles d'attributs candidats. Parmi les strestoroposées, nous pouvons citer: FP-
Tree [18, 30], Patricia Tries [19, 56], Bitmap [2B]t-Sliced Bloom-Filtered Signature
[27], Transaction Tree [43], COFI-Tree [54] et Pxéffree [55].

Dans le cadre de ces structures, notre principaiéribution se présente sous la forme
d'un nouveau modele binaire et arborescent de septdion condensée d'une base de
transactions et un nouvel algorithme ST-Mine dapotion des ensembles d'attributs
fréquents. A chaque transaction, nous associonssignature binaire pour obtenir un
ensemble de signatures relatif a I'ensemble dasdcéions. Nous avons défini ensuite
deux variantes: la premiére consiste a utiliserficimer de signatures et un arbre de
signatures TSF, alors que la seconde n'utilisengaibre de signatures ST-Tree.
Chacune des variantes a été ensuite utilisée dgmetessus d'extraction des ensembles

fréquents et la génération des reégles d'association
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L'ensemble de nos contributions est résumé damaérroire de thése composé de 4

chapitres:

Le premier chapitre présente une synthese surnigsepdts de données, la fouille de
données et les techniques de fouille de donnéedorihe les caractéristiques des
entrepdts de données ainsi que les différents rasdid leur représentation. Il définit
ensuite les concepts de base de la fouille de @snetréserve une grande partie a la

technique de génération des régles d'association.

Le deuxieme chapitre est divisé en deux parties.pteamiére est consacrée a la
présentation des principaux algorithmes d'extracties ensembles fréquents ainsi que
leurs avantages et inconvénients. Cette partierseirte par avec une classification de
ces algorithmes selon les différentes stratégidls quloptent. La deuxieme partie de ce
chapitre présente les différentes structures de@emutilisées pour représenter soit une

base de transactions, soit les ensembles candidats.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentati®@ nos contributions. Nous
commencons par définir les notions de signatureit@n de fichier de signatures et
d'arbre de signatures binaires. Nous présentongitenles deux variantes que nous
avons proposées, a savoir la variante basée sarbna de signatures et un fichier de
signatures et la seconde variante qui est basgaement sur un arbre de signatures.

L'implémentation des algorithmes relatifs aux deaxiantes proposées et a l'analyse

des résultats obtenus constitueront le quatrierapitre.

Enfin, le mémoire se termine par une conclusion ggsume l|'essentiel de nos

contributions et propose quelques perspectivesdeerche futures.
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|. DES ENTREPOTS DE DONNEES A LA FOUILLE DE DONNEES
[.1. Introduction

n entrep6t de données est défini par Bill Inmon @& iune collection de

données thématiques (orientée sujet), intégréesy wolatiles et

historisées pour le support d'un processus d'aided&cision [83]. Les
données thématiques regroupent les informations diérents meétiers et ne
tiennent pas compte de l'organisation fonctionné#le données. Elles proviennent
de systemes sources hétérogenes ce qui nécessiiatégration. Cette intégration
exige une gestion de la cohérence et une normahsédéfinition d'un référentiel
unique), une maitrise de la sémantique et une mseompte des contraintes
référentielles et des regles de gestion. L'histtioa des données signifie que
I'évolution des différentes valeurs des indicatéatibuts clé€) doit étre suivie dans
le temps. Nous obtenons ainsi plusieurs coucha®deées. Cette historisation des
données entraine une non volatilité des donnéedaignles données ne sont pas
supprimées, ce qui permet une tracabilité de tdategaleurs prises par ces données.
Les données historisées sont donc datées et patdisins le temps. Il y a également
la mise en place d'un référentiel temps. L'entréleddonnées donne donc une vision
transversale de d'une entreprise [83].

Evaluation
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Données
transformees
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Données
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Base de données
volumineuses

Figure 1.Processus d'ECD
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L’Extraction de Connaissances a partir de DonnE&) est une discipline récente
[84], a I'intersection des domaines des bases dadhs, de I'intelligence artificielle,
de la statistique, des interfaces homme/machirdeda visualisation. A partir de
données collectées par des utilisateurs ou degssos automatiques de collecte, il
s'agit d'extraire des connaissances nouvelles mpichgssent les interprétations d'un
champ d’application donné pour exploiter ces cossamices. L'ECD est décrite
comme un processus interactif de préparation desnéhs, d’extraction de
connaissances a l'aide d’algorithmes, de visuatisatet d’interprétation des
résultats, lors d’interactions avec un exp€&ig(re 1). Les méthodes d’exploration
proposent des solutions aux problémes de recheéfalsociations, de classification

supervisée et non supervisée, de regroupement, etc.

Tres souvent exprimée sous forme de regles d'asgor(ou regles associatives), la
connaissance extraite requiert la mise au poirgofahmes efficaces pour prendre
en compte les difficultés algorithmiques liés &eceitraction. Les bases de données
a explorer sont tres larges en terme de volumeostiennent la description de
centaines de millions d’objets par des millierstiiuts et 'espace de recherche est

de taille exponentielle en nombre d’attributs [88].

Dans ce chapitre, la section 1.2 définit la notdentrepdts de données. La section
1.3 donne un apercu sur la fouille de données sitl@ par rapport au processus
d'ECD. La section |.4 présente, brievement, leBgihtes techniques de fouille de

données. La section 1.5 détaille la technique deiggdion de régles d'association.

. Caractéristiques des entrepots de données

Un entrepdt de données recoit un flux de donnéésregnet fournit un flux de
données sortant. Le flux entrant passe par un gsased'extraction des données a
partir de sources multiples et hétérogénes. Ceaéalmnsont ensuite transformeées,
filtrées, homogénéisées et nettoyées avant d@ckées dans I'entrepdt de données.
La zone de préparation (staging area) est une tenporaire de stockage qui est
souvent détruite apres la génération de I'entrdpddonnées. La zone de stockage,
représentant l'entrep6t de données, est évidemmaert zone de stockage
permanente des données. La zone de présentatiome daccés aux données
contenues dans l'entrepét de données. Elle peukerdondes outils danalyse

programmeés (rapports, requétes, ...). Le flux sortattces données a la disposition
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des utilisateurs. L&igure 2illustre l'architecture générale d'un entrepotdanées
[82, 83].

: _ Zone de
Zone de préparation Zone de stockage présentation
0 o
» X
E] T
E Transformations: Data Requétes [~ &
c Nettoygge_ warehouse : _Rapport_s
@ T | |Standardisation Visualisation
| Data Mining —8
@ o]
N -
Sources de =
données

Figure 2. Architecture générale d'un entrep6t de données

1.2.1. Datamarts

Les données de I'entrepbt de données étant thérestigl est donc possible
d'extraire des données spécifiqgues aux besoinssdareur ou d'une fonction
particuliére. Les magasins de données (ou Datapsotd des sous-ensembles
d'un entrepdt de données contenant des points despécifiques selon des
critéres meétiers. L&igure 3donne un exemple de magasins de données (service

Marketing, service Ressources Humaines).

Datamarts du
service Marketing

Datamart du
service Ressources
Humaines

DW de I'entreprise

Figure 3. Exemples de Magasins de données

L'intérét des magasins de données est qu'ils oftrerenvironnement structuré
en fonction des besoins d'un métier ou d'un usaggcplier. Il contient donc
moins de données que l'entrepdt de données, antyaine une amélioration du

temps de réponse aux requétes [81].
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[.2.2. Modélisation des entrepbts de données

Les entrepbts de données ont introduit une nouvel¢hode de conception
autour des concepts métiers. On ne parle plus denatisation au sens
relationnel du terme. De nouveaux types de tahie®t@ également introduits,
la table de faits et la table de dimensions. Le é®eén étoile et le modéle en
flocon sont de nouveaux modéles de représentatisrentrepots de données.

1.2.2.1. Les tables

La table de faits est la table principale du moditeensionnel. Elle contient
les données observables (les faits) sur le sujediét selon divers axes
d'analyse (les dimensions). Jable 1illustre I'exemple d'une entreprise

contenant des magasins de vente de produits.

Table de faits des ventes
Clés étrangeres || Clé date (CE)

vers les Clé produit (CE)
dimensions Clé magasin (CE)
Quantité vendue

Faits Colt

Montant des ventes

Table 1.Tables de faits des ventes

Les faits représentent ce que l'on veut mesuranfgés vendues, montant
des ventes, co(t). La table des faits contientedgaiht les clés étrangeéres des
axes d'analyse (dimension Date, dimension Protlditgeension Magasin).

Les tables de dimension représentent les axes defmuels vont étre
etudiées les données observables (faits). Chadpe ¢antient le détail sur

les faits. LaTable 2donne un exemple de la dimension Produit [81].

10
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Dimension produit
Clé de substitution {[Clé produit (CP)

Code produit
Description du produit
Attributs de la Famille du produits

dimension Marque
Emballage

Poids

Table 2. Table dimension Produit
1.2.2.2. Les types de modeles

Le modele en étoile et le modéle en flocon sontdisx modeéles les plus

utilisés pour modéliser un entrepét de données.
a. Modele en étoile

Ce modele est composé d'une table de faits cemtrale tables dimensions.

Les dimensions n'ont pas de liens entre elles.

Dimension Temps
ID temps
année
mois
jour Dimension produit
Dimension Magasin ID produit
ID magasin :;)Crlrel
i Table de faits Achat. i
surface ID client poids
ID temps groupe
ID magasin famille
ID région

ID produit
Quantité achetée
Montant des achats

Dimension Region Dimension Client

ID région ID client
pays nom

description prénom

district vente adresse

Figure 4. Modélisation en étoile

Les avantages de ce modele sont la facilité degaton et le nombre

restreint de jointures.

11
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Les inconveénients principaux sont la redondances dies dimensions et le
fait que toutes les dimensions ne concernent gamésures. L&igure 4

donne un exemple du modele en étoile [81].

b. Modele en flocon
Le modéle en flocon est composé quant a lui d'aléetde faits et un
ensemble de tables dimension décomposées en swaschies. Chaque
table dimension a un seul niveau hiérarchique. &blet de niveau
hiérarchique le plus bas, ayant donc la granuléaif@us fine, est reliée a

la table de faits

Dimension produit
ID produit
Dimension Temps ID groupe
ID temps nom
annee code
mois prix
Dimension Magasin jour poids Dimension groupe
ID magasin ID groupe
description ID famille
ville Table de faits Achat nom
surface ID client
ID temps
ID magasin I_l
| Dimension Région | ID région - - -
1D région D produit w
ID division vente Quantité achetée [ Erls
pays Montant des achats nom
description
Di - Dimension Client
~imension ID client
Division vente nom
ID division vente .
L prénom
description
adresse

Figure 5. Modélisation en flocon
Si ce modéle permet une normalisation des dimegsgbrune économie
d'espace disque, il est plus complexe et nécqsssesurs jointures dans le
traitement des requétes. [Egure 5 illustre un exemple du modéle en
flocon [81].
1.3. Fouille de données
Frawley et Piatesky-Shapiro définissent la fouilke données commad'éxtraction
d'informations originales, auparavant inconnuestegmiellement utiles a partir de
données" [37]. John Page la considere commia ‘tlécouverte de nouvelles

corrélations, tendances et modeles par le tamistige large volume de données".

12
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Par contre, Kamran Parsaye la définit comuone processus d'aide a la décision ou
les utilisateurs cherchent des modeéles d'interpi@tadans les donnéed80].
Dimitris Chorafas donne plutét une définition siligte et étonnante, mais tellement
proche de la vérité. Il considere que la fouille dlennées revient atdrturer

I'information disponible jusqu'a ce gu'elle avou8s].

Le développement de la fouille de données esnlii@i¢ a plusieurs facteurs:
» une puissance de calcul importante.
» un volume sans cesse croissant des bases de données

» un acces plus simple aux réseaux et un accroissetabit.

Ces facteurs rendent possible le calcul distridu@ distribution d'information sur
un réseau d'échelle mondiale. La fouille de donrgéesujourd’hui une grande
importance économique du fait qu'elle permet d'oister la gestion des ressources
humaines et matérielles. Elle est utilisée, panmgte:
» dans les organismes de crédit pour décider d'aecortdnon un crédit, selon le
profil et I'historique du demandeur de crédit.
» dans l'organisation des rayonnages dans les supdr@saen regroupant les
produits qui sont généralement achetés ensemble; poe les clients
n'‘oublient pas d'acheter un produit situé a I'aotngt du magasin.

» pour l'aide au diagnostic médical.

» dans l'analyse du génome.

» la classification d'objets (astronomie, ...),

» l'analyse des pratiques et stratégies commercigtidgeurs impacts sur les
ventes.

» Dans les moteurs de recherche sur internet pouriddés profils d'utilisateurs.

» l'extraction de connaissances a partir de texteade, de vidéo.

La fouille de données est le coeur du processuseltmrpermet d'extraire des
connaissances a partir de données de l'informali@anmoins, c'est souvent une
étape difficile a mettre en ceuvre, car trés co@aigont les résultats doivent étre

interprétés et relativisés.

Une approche traditionnelle pour découvrir ou eyr un phénomeéne est de
l'observer, de l'explorer, d'établir un modéle me thypothése, d'essayer de le

contredire ou de le vérifier, jusqu'a obtenir u@eanse de qualité satisfaisante.

13
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Nous pouvons considérer les outils de fouille dendg@s comme des procédures qui
permettent de faciliter ou encore d'automatisesroeessus.

La qualité du modele obtenu se mesure selon phssiettéres: rapide a créer,
rapide a utiliser, compréhensible pour l'utilisateles performances, sa fiabilité, sa

capacité a évoluer en fonction de I'évolution dasnges, etc...

Les choix effectués sont subjectifs, quoique gujbisla disponibilité des méthodes
dans les environnements de fouille de données atandl va de soi qu'aucune
meéthode n'aura toutes ces qualités. Il n‘existedpasneilleure méthode de fouille de
données. Il faudra faire des compromis selon lesoihe dégagés et les
caractéristiques connues des outils. Pour unesatitin optimale, une combinaison

de méthodes est nécessaire.

Par conséquent, a tout jeu de données et a tdoiepme correspond une ou plusieurs
méthodes. Le choix se fera en fonction de la t&hé&soudre, de la nature et de la
disponibilité des données, des connaissances etotegétences disponibles, de la
finalité du modeéle construit. Pour cela, la comjitexle la construction du modéele,
la complexité de son utilisation, ses performansagérennité et, plus généralement,
I'environnement de I'entreprise, deviennent desres tres importants a prendre en
compte [80, 84, 85, 86].

l.4. Techniques de Fouille de Données

Nous distinguons différentes techniques de foulbledonnées. Ces techniques sont
classées en deux grandes catégories: les techmquesupervisées ou descriptives

et les techniques supervisées ou prédictives.

Dans le cas des techniques non supervisées, ocheharextraire des informations
nouvelles et originales a partir d'un ensemble denées dont aucun attribut n’est
plus important qu’'un autre. Le résultat obtenu ddre analysé afin d’étre retenu
pour étre utilisé ou tout simplement rejeté. Cesuonrdle principalement descriptif.

Elles s’attachent a isoler l'information utile aeirs d’'un jeu de données. Elles
permettent de constituer des groupes homogenegetsopour, par exemple,

grouper des patients qui ont le méme comportens8aitn I'objectif viseé, plusieurs

techniques existent (Classification hiérarchiquegrBentation des K moyennes,
Regles d'Associations ou Régles Associatives, e{@.7])

14
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Par contre, l'objectif des techniques supervisédsd@pprendre, a l'aide d'un
ensemble d'entrainement, des régles qui permetienprédire (ou « deviner »)
certaines caractéristiques de nouvelles obsengtiom principe est que, dans tous
les cas, on utilise des données « historiquesconaues pour construire un modéle.
Ce modéle est ensuite utilisé dans le but de aldsseouvelles observations (les K
plus proches voisins, Arbres de décision, Réseawedrones, ...).

Les techniques supervisées peuvent aussi seraireade la prédiction de maniere
générale. Un médecin peut ainsi adapter le traiéiien patient en fonction de ses
attributs. Elles permettent d’évaluer la distribatid’'une quantité (la taille d'un
individu par exemple) sans la mesurer directemmaats en se basant sur des valeurs

qui lui sont liées (le poids de la personne pangxe)[79].

Parmi les techniques définies ci-dessus, nous awbitisé les techniques non
supervisées et plus particulierement la technigee gé#nération des regles
d'association.

|.5. Regles d'Association
Le concept de regles d'association a été introelitl993 par Agrawal [3]. Les
régles d'association sont traditionnellement lidédessecteur de la distribution. Leur
principale application est'analyse du panier de la ménageére[93]. L'analyse des
tickets de caisse des clients permet de compréeuire habitudes de consommation,
d'agencer les rayons d'une surface commercialgatiser les promotions, de gérer
les stocks, etc. Dans les bases de données de wentaple est une transaction
composée d'un ensemble d'articles achetétems La base de données est donc un
ensemble de transactions appelé base transactienogbase de transaction®Jne
regle d'association décrit une corrélation entre elessembles d'items, demsets
dans une base de transactions. Autrement dit, é@miés deux itemsets et I,,

l'objectif est de découvrir une transaction contéhget|, [5].

Exemple: "80% des clients qui achetent un ordinateur achetanssi une
imprimante et un abonnement a Interne$t une regle d'association associant

I'itemset fordinateus a l'itemset §mprimante, abonnement a Interhet

La technigue qui génére des regles d'associatioh §iee appliquée a tout secteur
d'activité pour lequel il est intéressant de recher des groupements potentiels de

produits ou de services: services bancaires, suvie télécommunications, par
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exemple. Elle peut étre également utilisée darsedteur meédical pour la recherche
de complications dues a des associations de méditanou a la recherche de

fraudes en recherchant des associations inhaleisud!8, 14].
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Figure 6. Etapes du Processus de Génération des Regles diAso

Ces regles montrent comment des produits ou defceerse situent les uns par
rapport aux autres. Elles peuvent ainsi étre falg utilisées dans le systéeme
d'information de l'entreprise. Cependant, il faaten que la méthode, si elle peut
produire des regles intéressantes, peut aussi ipeodies regles triviales ou inutiles.
La Figure 6illustre les différentes phases de traitementsddesiées pour arriver a

I'extraction de la connaissance.

[.5.1. Quelques concepts de base
La technique de génération des régles d'associstidmase sur un ensemble de
concepts. Nous considéererons, dans notre thése, que
> Un item | est tout objet, article, attribut, littéral, aparant a un
ensemble fini d'éléments distincts S 5 {3, ..., in}.
» Un itemset | est un sous-ensemble d’items de Skidamset est un
itemset composeé de k items.
> Une transaction jTest un itemset auquel est associé un identificateu

unique: le Tid (Transaction Identifier).
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» L'ensemble des Tid et des transactions sont stod&gs une base de
transactions T.

> La liste des Tid (TidList) associée a un itemsetésente I'ensemble des
Tid des transactions qui le contiennent.

» Le support d'un itemset |, noté Support(l), est deoportion de
transactions de T contenant |. La valeur du supesttcomprise entre
[0,1]. Il peut également étre exprimé en pourceantag

» Un support minimum, Minsup, est une valeur minindgesupport choisi
par l'utilisateur.

> Un itemset | est dit fréquent si son support Suijpoest supérieur au
support minimum Minsup.

» Une régle associative ou regle d’association RgdéBnie comme une
implication de la forme Ril— I, telque{ C S, b C SetiN I, =g,

I, est appelé "Condition" et TConclusion".

> Le support d'une regle, notée Support(R), correspam rapport du
nombre de transactions, ou apparaissent simultaréles items de la
condition et du résultat, sur le nombre de tramsasttotal. Le support
permet de mesurer la fréquence de I'association.

» La confiance d'une régle, notée Confiance(R), spoed au rapport du
nombre de transactions ou apparaissent simultanéleentems de la
condition et de la conclusion sur le nombre de saations ou
apparaissent simultanément les items de la conditi@ confiance
permet de mesurer la force de I'association.

> Laregle | — I, est dite pertinenté ou "satisfaité, dans I'ensemble des
transactions T, si sa confiance est supérieureeaconfiance minimale

Minconf fixée par I'utilisateur.

[.5.2. Processus de Génération des Regles d'Asstioia
Le processus de génération des regles d'assocsiativise en deux étapes
principales. Une premiére étape qui consiste aakea&ties itemsets fréquents,
itemsets ayant un support supérieur ou €gal a pposuminimum Minsup, et
une étape de génération des regles associativasiade ces itemsets fréquents.
Si X est un k-itemset fréquent, avec k > 1, ledaegénérées auront comme

conclusion un sous-ensemble Y de X, et comme dondititemset X-Y. La
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confiance de chacune des regles, Confiance(R)casparée a la confiance
minimum Minconf, fixée a priori par [l'utilisateurSeules les regles qui

satisfassent la relation Confiance{RIMinconf sont gardées.

L'étape d'extraction des itemsets fréquents esgthése la plus colteuse. Elle
présente une complexité exponentielle en fonctierladtaille de la base des
transactions. Ainsi, l'amélioration des performancdes algorithmes de
découverte de régles associatives passe nécessairpar I'optimisation et la

réduction du temps d’exécution de la phase d’etitraales itemsets fréquents.

Un grand nombre d’algorithmes d'extraction des $&ts fréquents a été proposé
durant ces derniéres années. Le chapitre suivaatcemsacré a la présentation

des algorithmes les plus connus.
Nous donnons ci-dessous un exemple de génératsoredies d'association.

Considérons la base de transactions T suivante:
T={ACD,ABCE,BCE,BE,ABCE,BCE}
Avec Minsup = 2/6 et Minconf = 2/3
Il existe 32 itemsets candidats possibles:
O-itemset
{} (Trivial)
1-itemset
{A}, {B}, {C}. {D}, {E}
2-itemsets :
{AB}, {AC}, {AD}, {AE}, {BC}, {BD}, {BE}, {CD}, {CE  }, {DE}
3-itemsets
{ABC}, {ABD}, {ABE}, {ACD}, {ACE}, {ADE}, {BCD}, {B  CE},
{BDE}, {CDE}
4-itemsets
{ABCD}, {ABCE}, {ABDE}, {ACDE}, {BCDE}
5-itemsets
{ABCDE}

Le support d'un itemset étant la proportion desaations contenant l'itemset, le
support de l'itemset BC sera égal a Support ({BEK2, 3, 5, 6}| / |T| = 4/6.
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Le support d'une régle d'association est égal ppastide I'union de la condition
et de la conclusion. Si nous prenons la relatioB®&:— E, le support de R sera
égal a Support(R) = Support({BCE}) = |{2, 3, 5, 6}[T| = 4/6.

La confiance d'une regle est égale a la proportientransactions veérifiant
I'implication. La confiance de R sera donc Confe(R) = Support({BCE}) /
Support({BC}) = 1 [(4/6) / (4/6)]

Nous dirons qu'une régle d'association est valid®rs support est a Minsup
et sa confiance Minconf. Les regles, pour étre utile du point deewe la
connaissance, doivent concerner une populatiomsaaiment importante et étre

statistiguement significatives.

La Table 3illustre le processus d'extraction des itemse&iguents de I'exemple

précédent.

La génération des k-itemsets candidats se fait réir pdes (k-1)-itemsets
fréquents. Si nous considérons, par exemple, heblgedes 3-itemsets fréquents
{ABC, ABD, ACD, ACE, BCD}, la génération des 4-iteqats candidats se fait
par jointure des 3-itemsets fréquents de mémexaréfi

» ABC et ABD génére ABCD
» ACD et ACE généere ACDE

Tous les sous-ensembles possibles, {ABC}, {ABD} {&CD}, de l'itemset
{ABCD} sont fréquents, donc {ABCD} est fréquent ibtest conservé. Le sous
ensemble {ADE} de l'itemset {ACDE} est infréquentrit {ACDE} ne peut étre

fréquent et il supprime.

Nous définissons un ordre total, noté "<", surilesis d'un ensembile fini I, s'il
existe une fonction f: S» {1,..., |S|} qui associe a chaque item de S un entie

L'ensemble S muni de I'ordre "<" entre items derasoté (S, <).

Nous définirons un treillis par un ensemble orden(®, <), ou chaque couple
ditemsets ¢, 1) possede une borne inférieure notéAl I, et une borne
supérieure notéq V l,. On notera la borne inférieure de S par Inf ) et la

borne supérieure par Sup, (k).
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{ABCDE}

—

|{_-‘;EC-iE’}- |{aBcD} | [(ABDE} |
T T = =

- ____.-"- \ ____.d" d____—"- ) "'\-.\__\_ S, —— -"'-.\_\_
[1aBC) | |-:.:.3fz} | [tace} | [iBCE} | [1aBD} | [{acDy | [(BCcDy | [{aDE} | [ (BDE} | [(CDE} ]

N — e e N

S e N s -

[taB}] [1acy]| [1aEy] [wBE}]| [1Bey] [icE}| [wapy] [tcpy] [¢BD}] [iDE}]

S~ o [ — 7~

Figure 7. Treillis des itemsets candidats

Si nous considérons I'exemple précédent, nous ofele treillis des itemsets

candidats illustré par laigure 7.

L'élagage dans le treillis des itemsets candidetset d'éliminer les itemsets
non fréquents. Le processus d'élagage commenddipémer les sur-ensembles
d'un itemset infréquent et considérer les sousmebles d'un itemset fréquent
comme fréquents. {ACE} étant infrequent donc {ABGEACDE} et {ABCDE}
sont infréequents. {ABC} étant fréquent, {AB}, {AC}{BC}, {A}, {B}, {C}

seront fréquents.
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Figure 8. Treillis des itemsets fréquents

Il est ensuite nécessaire d'utiliser des méthoffieaees pour limiter le nombre
de balayages du treillis et le nombre d'itemsetsremxés. Le parcours du treillis
des itemsets candidats doit se faire par niveaumsiAlitération k traite les
itemsets candidats de taille k. lEgure 8 illustre le treillis des itemsets
fréquents. LaTable 3 montre comment se fait la génération des regles

d'association, a partir des itemsets fréquentside maximale.
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F, F, Regles valides
itemset support itemset support régle confiance
ABCE 216 1— | aBc 26 ABC — E 22
ABE 26 ABE — C 22
ACE 206 ACE = B 22
. BCE 406 REE—a (2D
\‘ F, Regles valides
itemset agl fi .
\ i :1; su;;;oﬂ ;;g e — con :;ce Taille
3 AC 306 dospE 23 décroissante
AE 2/6 22
o i AE — BC
BE— o6
T€E #16
F, Regles valides
itermset support régle confiance
: A 36 A BCE 23
minsupport = 2/6 8 56
66— 56—
F—5i6
Y

minconfiance = 2/3
Table 3.Processus de Génération des Regles d'Association

[.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercu swenkeepots de données et la
fouille de données. Nous avons également introl@sitdifférentes techniques de
fouille de données, en donnant plus de détailslsstiechnique de génération des

régles d'association, qui seront utilisées dansHapitres suivants de ce manuscrit.
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CHAPITRE I

PROCESSUS D'EXTRACTION DES
ITEMSETS FREQUENTS
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[I. PROCESSUS D'EXTRACTION DES ITEMSETS FREQUENTS

[I.1. Introduction
ne grande partie des algorithmes reéalisés adopte approche de
génération et de test des itemsets candidats tefgpmpri. Seulement,
cette phase est la plus colteuse, vu le grand rodiacces a la base de
transactions. Pour calculer les supports d'uneectiin d'itemsets, il est nécessaire
d’accéder a la base de transactions. Comme less bdse transactions sont
généralement volumineuses, une solution permettaviter les acces répétitifs et

co(teux, consiste a les représenter par des stegsatompactes.

Dans ce chapitre, nous donnons un apercu des talges d'extraction des itemsets
fréquents. Nous réservons une grande place aritligne Apriori, son principe et ses

limites. Nous présentons également quelques digoes améliorant certains aspects
d'Apriori et d'autres, comme FP-Growth, qui propbsane approche différente

(extraction des itemsets fréquents sans générdBocandidats). La deuxiéme partie
du chapitre sera consacrée aux structures de dontisces soit pour représenter une
base de transactions, soit pour le stockage deldzds.

[1.2. Algorithmes d'extraction des itemsets fréquets
Nous allons consacrer cette partie a la descriptien plusieurs algorithmes
d'extraction des itemsets fréquents. Nous présetteies avantages et les

inconvénients de chacun d'eux.

[1.2.1. Algorithme Apriori

L’algorithme Apriori a été élaboré par Agrawal [, 8]. Il s’applique a des
bases de données contenant des transactions. @asmsnble de transactions,
Apriori est capable de sortir des régles liantttaasactions entre elles. Ainsi, a
partir de I'ensemble des transactions effectuées da centre commercial par
exemple, il peut déduire que 80% des personness’gquipent de pneus et
accessoires automobiles, s'intéressent aussi avicag offerts pour leurs autos.
Apriori est a la base de plusieurs versions amaatioses performances, comme
il a été utilisé en combinaison avec d’autresnaples (comme la classification
ou la segmentation) pour certains problemes.

Apriori est un algorithme qui parcourt la base ttemsactions par niveau. I
procede de maniéere itérative: il commence parveples l-itemsets fréquents,

c’est a dire les sous-ensembles d’un seul itenouune fréquence supérieure a
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un seuil minimum (seuil souvent fixé par I'utilisat). A partir de cet ensemble,
il détermine les 2-itemsets fréquents, c'est a iseensembles de deux items
ayant une fréquence supérieure au seuil minimuaigbtithme continue jusqu'a
ce qu’il ne trouve plus d'itemsets fréquents [52].

Il repose sur le fait que les ensembles fréqueatsnpiels forment un treillis
possédant des propriétés intéressantes permettwited une énumération
exhaustive des ensembles fréquents potentielsrebyé ce treillis en largeur
[50, 53, 59, 69].

11.2.1.1. Propriétés
L’algorithme  Apriori s'appuie essentiellement sua propriété
d’antimonotonicité dans le processus de constmal&s itemsets candidats.
Les itemsets candidats de taille k sont obtenurtr gies itemsets fréquents
de taille k-1. Ci qui nous permet de déduire ques tes sous-ensembles d’'un
ensemble fréquent sont fréquents et que tous lesnsembles d'un
ensemble non fréquent sont non fréquents. Ce qungied’éliminer un

ensemble candidat si un seul de ses sous-enseesblesn fréquent.

Si litemset | est inclus dans l'itemset dlors Fréquence(l> Fréquenceg)

car toutes les transactions qui contienngnbhtiennent nécessairement |

L’algorithme Apriori est composé de trois phases phase qui génére un
itemset candidat, une phase de parcours de ladeasansactions qui calcule
le support de l'itemset et une phase qui compaipport avec le support
minimum choisi par l'utilisateur. Ces trois phasest répétées pour tous les

k-itemsets candidats généres.
11.2.1.2. Pseudo-code de L’algorithme

L'algorithme Apriori, ayant en entrée un ensembleerds, une base de
transactions et un support minimum Minsup fixé pailisateur, fournit en

sortie un ensemble d'itemsets fréquents.

L'algorithme Apriori utilise une approche itératigar niveaux. Pour cela, le
treillis des itemsets candidats est exploré erelarg'abord. Apriori effectue,
a chaque itération k, un acces a la base de ttamsa@fin de calculer le

support de chaque k-itemset.
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Par la suite, ¢ désignera l'ensemble des k-itemsets candidats et F
I'ensemble des k-itemsets fréquents.

La base T des transactions est d'abord parcoumuetipuver les 1-itemsets
fréequents k. L'algorithme alterne ensuite génération des iessandidats

et extraction des itemsets fréquents parmi cesidarsd

Pour cela, a litération k, I'ensemble.Fdes (k-1)-itemsets fréquents
correspondant aux itemsets de niveau k-1 du se{dialculé a I'étape
précédente), est utilisé pour générer I'ensempldeS k-itemsets candidats.
La fonction de génération de candidats Apriori-@eend en argumentr

et retourne ¢ Une jointure est d'abord effectuée entig Et k.. La
génération d'un k-itemset candidat est obtenue,'a@el d'un ordre
lexicographique, par la concaténation de deux {kehysets fréquents ayant
(k-2) items en commun. La fonction Apriori-Gen sla®, apres avoir genéré
un candidat de taille k a partir de deux (k-1)-isets fréquents, que le
nouveau candidat ne contient pas un sous-enserabl&gnuent, auquel cas
le candidat lui méme serait peu fréquent selorrdaneté d'antimonotonicité.
Une fois I'ensemble Cdes candidats de taille k généré, la base de
transactions est parcourue transaction par transaafin de déterminer le
support de chaque candidat. La fonctleubset (¢ t) recherche parmi les
candidats de Cceux qui sont contenus dans la transaction teSt e cas, le
support de ces candidats est augmenté. La rechasheptimisée en
utilisant un arbre de hachage pour stocker lessiétsncandidats. Parmi ces
derniers, seuls les candidats fréquents sont gaddés l'ensemble (F
L'ensemble F de tous les itemsets fréquents esitemsis a jour. C'est cet
ensemble qui est retourné a la fin du processudraition des itemsets
frequents d'Apriori. Ci-dessous un exemple du msge de génération des

regles d'association a l'aide de l'algorithme Ajdrio

Considérons la base des transactions T deTdhle 4 contenant 9
transactions. Nous supposons que Minsup = 2/9 eicdhf = 70%. La
génération des regles d'association nécessite emigr d'extraire les
itemsets fréquents et ensuite de générer les réligesociation, a partir de

ces itemsets.
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Tid | Transactiong

T1 [, I 15
To | s
Tz | Ip I3

Ta |11, 12 s

Ts |1, I3
Te | Io I3
T7 |1, 13

Tg | I, 15 13 15

Tog [I1, I 13

Table 4.Exemple de base de transactions T

Le premier parcours de T a pour objectif de calc@lsupport des 1-itemsets

candidats et ne garder que ceux qui ont un supgpdtnsup.

1-ltemset| Support 1-ltemset Support
I 6 Iy 6
P 7 Comparer les supports I 7
> 6 avec Minsup » 5
I 2 > I 2
Is 2 s 2
C1 L1

Table 5.Extraction des 1-itemsets fréquents

La Table 5illustre cette premiere étape.

La deuxieme étape consiste a générer les 2-iterngmtdats a partir des 1-
itemsets fréquents de I'étape précédente, de eall@d supports de chacun
d'eux pour ne garder que ceux qui ont un suppdwtinsup. LaTable 6

lllustre I'étape d'extraction des 2-itemsets frédqsie
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2-ltemset| Support 1-ltemset Support
1, I 4 l1, 12 4
l1, I3 4 l1, 13 4
1, la 1 1, Is 2
4, Is 2 Comparer les supports |, I5 4
™ ) avec Minsup ol 5
2, 14 2 > I, Is 2
l2, Is 2
I3, s 0
I3, Is 1
4, |5 0
C2 L2

Table 6.Extraction des 2-itemsets fréquents

L'étape consiste a générer les 3-itemsets candidatsalculer les supports
associés et d'extraire les 3-itemsets fréquentte E&ape est représentée par
la Table 7

1-ltemset| Suppornt 1-ltemset  Support
14, I, I3 2 Comparer les supports 1y, Iy, I3 2
s | 2 avec Minsup b ls | 2

C3 L3

Table 7.Extraction des 3-itemsets fréquents

La génération des 3-itemsets candidatg @tlise la propriété
d'antimonotonicité d'Apriori. Nous devons, pouragedalculer la jointure de

L, avec .. Nous obtenons:

Ca={{l v, o, Ia}, {l 1, 12, Is}, {l 1, I3, Is}, {l 2, I3, la}, {I 2, I3, Is}, {I 2, la, I5}.

Le processus d'élagage, basé sur la propriété idiApr tous les sous-
ensembles d'un itemset fréquent sont fréquents"'naas permettre de

réduire la taille de I'ensemble.C
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Considérons litemset {| I, Is}. Nous constatons que tous ses sous-
ensembles possiblesi{ll.}, {I 1, I3} et {l,, I3} sont fréquents. Donc, nous

pouvons le garder dans.C

Si nous considérons par contre l'itemsef {4, Is}, on constate qu'au moins
un de ses sous-ensembles, litemset i} n'est pas fréquent. Apres la
jointure et I'élagage, C3 contiendra donc,{{l, I3}, {l 1, 2, Is}}. Le calcul
du support de chacun des itemsets candidat donneCh.

L'algorithme utilise la jointure deslavec Iz pour générer I'ensemble des 4-
itemsets candidats,Cl 1, 12, I3, Is} est le seul itemset généré. Cet itemset est
élagué puisque son sous-ensemblg {3, Is} n'est pas fréquent. Nous
obtenons ¢ = @ et l'algorithme se termine avec l'extractian tdus les

itemsets fréquents. Ces itemsets vont servir argefes régles d'association.

Considérons un des itemset fréquent de taillét@miset {k, I, Is}. Prenons

tous ses sous-ensembles non vidaes, {l 2}, {I s}, {I 1, I2}, {I 1, Is}, {I 2, Is}.

Si nous supposons que Minconf = 70%. Nous obterleasrelations

suivantes et leurs confiances respectives:

Riily, 22> s Confiance = 2/4 = 50%> R; est éliminée
Ro: I3, Is 2 17 Confiance = 2/2 = 100%> R, est gardée
Rs: I, Is 2 131 Confiance = 2/2 = 100%> R; est gardée
Rali2 1y Is Confiance = 2/6 = 33%> R, est rejetée
Rs: I 2 11, Is Confiance = 2/7 = 29%> Rs est rejetée
Re: Is 2 1y, I Confiance = 2/2 = 100%> R; est gardée
Seules R2, R3 et R6 ont une confiarc&linconf.

La Table 8ci-dessous illustre le pseudo-code de I'algoritiApeori.
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Algorithme Apriori
Début

1. Calculer le support de chaque item
. Générer les 1-itemsets fréquents
k2

.Répéter

2
3
4
5. Joindre leskfl)-itemsets fréquents pour former lesandidats
6. Supprimer lek-candidats ayant urk{1)-subset infréquent

7. Pour chaque transactidaire

8. Pour chaquek-itemset candidat inclus dangaire

9 support++

10. FinPour

11.FinPour

12. Supprimer lek-candidats infréquents

13. k++

14. Tantque plusieursk-candidats fréquents
Fin.

Table 8.Pseudo-Code de I'algorithme APRIORI
11.2.1.3. Problemes d’Apriori

* une complexité exponentielle dans la mesure ou,08i considere un
ensemble d'itemk de taille m, le nombre potentiel d'ensembles frétpie
est 2.

« 10" 1-itemsets fréquents générenf 1@-itemsets candidats.

« Pour trouver 100 itemsets on doit généréf goit 1G° candidats.

 Pour un ensemble fréquent | donné le nombre peleme régles
d'association est 2|I| - 2.

* Le calcul des ensemble fréquents impose plusiecass de la base de
données, On doit faire (n+1) scans pour trouvéemsets fréquents, ce
qui devient tres colteux.

* Les articles rares sont éliminés a cause du suppimimal alors gu'ils

sont, dans certains cas, les plus importants. Phsniregles générees,
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beaucoup sont triviales, inutiles ou inexplicablegst-a-dire, qu’elles

n'apportent rien a son utilisateur.

[1.2.1.4. Améliorations d’Apriori

a)

b)

d)

Algorithme Apriori TID

L’algorithme Apriori TID est une amélioration d’Apri proposée par
Agrawal et Srikant en 1994 [15], qui cherche a garld contexte en
mémoire afin de limiter les acceés a la base desa@tions. A supposer que
les ensembles de candidats décroissent en méme guepla taille des
candidats, il s’avére bien plus efficace qu’Apri¢ti2]

Algorithme Count Distribution

L’algorithme Count Distribution proposé par R. Aged et J.C Shafer en
1996 [21] est une version parallélisée d’Apriorhaue processeur traite
sa portion locale de la base de transactions. Himise le colt des
communications, mais est freiné par la structurelalenées utilisée qui,
lors du traitement d’'une base de grande taille sepdes opérations
d’entrée/sortie colteuses. Seuls les supports aedidats sont transmis
lors d’'une opération de Broadcast All-to-all [12].

Algorithme Data Distribution

Il s’agit encore d’un algorithme issu d’Apriori ptoposé par R. Agrawal et
J.C. Shafer en 1996 [21]. Il difféere de Count Dimition dans le sens ou,
les processeurs se partagent le travail non plusppdion de base de
données mais par candidats. Chaque processewr tmitensemble de
candidats différents, ce qui impose d’accéder autigns de la base des
autres processeurs, ce qui augmente la charge aesunications. Il
s’avere meilleur que Count Distribution lorsquebise contient beaucoup
d’items distincts et lorsqu’on choisit un suppoithimal peu élevé. Afin de
réduire la charge en communication de cet algosthmne version
considérant les processeurs comme étant sur uahmgique a été créee,
c’est I'algorithme Intelligent Data Distributionl2]

Algorithme Sampling

L’algorithme Sampling [94] permet de travailler sdes volumes de
données plus conséquents qu’Apriori, car il ne icame qu’un échantillon

aléatoire de la base de transactions. Cet algogittmmmence par effectuer
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f)

un échantillonnage de la matrice binaire de dépauis il lance un module
d’extraction d’ensembles fréquents de type Aprsani cet échantillon. La
collection d’ensembles alors délivrée n’est pewd @as correcte vis-a-vis
de la matrice initiale car elle a été calculée wuréchantillon. Sampling
repasse ensuite la matrice en entier afin de eésfi[23] :

» des conjonctions n'ont pas été oubliées.

» les conjonctions calculées sur I'échantillon sofffeaivement

fréequentes dans la matrice compléete.

Algorithme Dynamic Itemset Counting
Proposé par S. Brin, R. Motwani, J. Ulman et SrTen 1997]e but étant
toujours de réduire le nombre de passes sur la Haseonnées et
minimiser les calculs, cet algorithme se base sue teprésentation
horizontale des données et un premier parcourargeur du treillis. C'est
en fait, une généralisation de l'algorithme d'Apri@omme précédemment,
la base de transactions est partitionnée en ptipagide méme taille [7].
Le principe de cet algorithme est de diviser lesmgactions en partitions.
La premiere partition est utilisée par l'algorithfd&C pour calculer les
supports de chaque item et générer les 1l-itemsétpudnts locaux.
L'algorithme DIC parcourt ensuite la deuxieme parti pour calculer les
supports des 2-itemsets candidats. Le méme precessuépéte sur les
partitions restantes. Le support global d'un itdmsst déterminé en
parcourant toute la base de transactions.
L'algorithme DIC réduit le nombre de balayagesalbdse si la plupart des
partitions sont homogenes (i.e. possédant les méeresets fréquents).
Cependant, si la base de transactions n'est pagsgaom, I'algorithme DIC
peut générer des false drop (des itemsets locatefrésfuents mais non
globalement fréquents), ce qui induit des parcaugplémentaires de la

base.

Algorithme de Partitionnement (Partitionning)

Cet algorithme a été introduit par A.Savasere, BEeOimsky et S.Navathe
en 1995, dans le but de réduire le nombre de passda base de données
initiale [42]. Il se base sur une représentatiomticgle et un premier

parcours en largeur du treillis. Au cours de cecpars, le treillis des
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itemsets est parcouru niveau par niveau, les (kef)sets sont connus
avant de générer les k-itemsets. Autrement dguifit de dénombrer les
itemsets selon leur longueur d'abord et par oreixeedgraphique ensuite
Son principe est de diviser (d'un point de vue dag) la base de
transactions en p partitions,P. Py, dont les tailles sont choisies de facon a
ce que ces derniéeres puissent étre chargées eniraémotrale. L'idée sur
laquelle se base cet algorithme est que: "si unsé est fréquent, il doit

étre fréquent dans au moins l'une de ces partitions

L'algorithme de partitionnement Apriori partitionné") se déroule en

deux phases. La phase 1 consiste a diviser ladva@epartitions, chercher
les sous-ensembles fréquents de chaque partitina ebnserver que ceux
qui sont fréquents.

La phase 2 calcule le support de chaque itemsgidren parcourant toute
la base de transactions. Les supports des itenssgts calculés par

intersection des listes de Tids et non pas par tayepcomme dans Apriori.

On peut déduire, par exemple, a partir de l'itenhsatyant pour TidList
{1,2,5} et l'itemset 4 de TidList {1,4,5}, le support de l'itemset {I12} par
{1,2,5} N {1,4,5} = {1,5}, représentant les transactions tmant | et b.

En résumé, l'algorithme de Partition réduit le noenbde parcours de la
base de données a deux parcours au plus. Dans &l ¢a base de données
peut étre chargée entierement dans la mémoireipaiec un seul parcours

est suffisant.

Le probleme avec l'algorithme de Partition, bieril qécessite au plus
deux parcours, est que, plus le nombre de paritengmente, plus le
nombre d'itemsets localement fréquents augmenteit@asets peuvent se
révéler globalement peu fréquents. Ceci peut engenthe perte de temps

a faire des calculs redondants.
[1.2.2. Algorithme Bitmap

L'algorithme Bitmap a été proposeé par Gardarin end 998 [22]. Il introduit un

index binaire bitmap dans lequel chaque couple &diDsaction, ID-article> est
représenté par un bit. Ainsi, dans le bitmap, champlonne correspond a un k-
itemset donné, tandis que chaque ligne caractérse transaction. Cette
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technique optimise le temps de calcul des suppartspour calculer le support
d'un itemset, il suffit d'appliquer des opératidmmmléennes (le "Et" logique) a
I'ensemble des colonnes concernées dans l'index.

L'algorithme Bitmap se présente sous deux variahigsvarianteBitmap naif
utilise un bitmap pour déterminer quelle transactemntient quel item. La
variante Bitmap hiérarchiquese base sur le méme principe sauf qu'elle repose
sur une indexation a deux niveaux. Cette variamempt d'éliminer les
opérations logiques inutiles, lorsque les groupesaontiennent que des zéros.
Elle présente un autre avantage qui est celui gmaeanémoriser les bitmaps des
k-itemsets, pour k > 1.

[1.2.3. Algorithme FP-Growth

Pour remédier au probléme de génération de casdidant souffrent les
algorithmes du méme type qu'Apriori, Han et al praposé de remplacer la
génération de candidats par une opération d'extensur les itemsets
introduisant ainsi un nouveau type d'algorithmesxtdaction des itemsets

fréquents sans génération de candidats [18, 30, 31]

L'algorithme FP-Growth géneéere, en utilisant unigeammdeux acces a la base
des transactions, un arbre préfixé compact repr@seioutes les transactions

avec seulement les items fréquents.

L'algorithme FP-Growth ne génere donc pas de catslimais ne fait que tester
les candidats pour essayer d'en trouver des noyyeaduisant ainsi les calculs
de fagon significative. Puis, a partir du FP-Treepar une méthode récursive
qui crée des projections (arbres conditionnekslgdrithme FP-Growth découvre
tous les itemsets fréquents en employant une tgeobrde recherche basée sur le

paradigme "Diviser pour Régner".

Un premier parcours de la base de transactionsgbedi®xtraire la liste des 1-
itemsets fréquents (f-liste). Cette liste est elesuiée par ordre décroissant des
supports. Le deuxieme parcours de la base de ttamsaert a trier le contenu
de chacune des transactions suivant |'ordre dgmosispdes 1-itemsets frequents
et d'insérer la transaction dans le FP-Tree enoéapt les préfixes communs.
Dans le cas ou le FP-Tree ne contient qu'une bear@igorithme génére les

itemsets fréquents. Pour chaque item i appartemdsiste, il forme un nouvel
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itemset en lui ajoutant i, génére la base condittle relative a cet itemset et
construit la liste des itemsets fréquents ainsi lguEP-Tree relatif a la base

conditionnelle. Ce processus se répeéte tant geB{€ree construit est non vide.
Critique

 La construction récursive du FP-Tree affecte lesfopmances de

I'algorithme.

* La taille de I'arbre devient trés grande pour lasels de données éparses.
Elle peut atteindre, pour certaines bases de dsph@daille des bases
elles-mémes. De ce fait, l'algorithme sera contrdieffectuer un nombre
important d'opérations pour concaténer les fragmafitemsets, sans

parvenir a trouver des itemsets fréquents.

* FP-Growth nécessite un espace méemoire important [@su structures
auxiliaires utilisées (FP-Tree, bases conditionnel$, surtout dans le cas

ou le support choisi est faible.
[1.2.4. Algorithme DualFilter-Probe

Cet algorithme a été proposé par Lan en 2002 [27@¢ variante des fichiers de
signatures, Bit-sliced Signature File, a été wdipour représenter de maniere
compacte la base de transactions. Les fichiers igeatsires offrent une

représentation pseudo-binaire de la base de tri@msac

Principe

Le DualFilter-Probeadopte la stratégid-iltrer et raffiner ", il se déroule en
deux étapes:

Etape 1 Découverte des itemsets fréquents.

L'estimation des supports des itemsets candidatiaisen parcourant le
fichier de signatures au lieu de la base de traiosec Le calcul du support
d'un itemset est fait en appliquantB@ logique a I'ensemble des bit-slices

(colonnes) concernés.
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Etape 2: Elagage des faux positifs (false drop).

Un faux positif est un itemset reconnu fréquens Ide la premiére phase
alors qu'il ne l'est pas réellement. L'existencdade positifs s'explique par
le fait que les fichiers de signatures sont unegsgmtation approximative de

la base.

Réellement, ces deux phases sont intégrées poecteléet éliminer les faux

positifs qui peuvent étre a la base de génératautres faux positifs.
Critique

Cet algorithme présente un inconvénient majeurréside dans la stratégie de
génération des itemsets candidats utilisée. En, édfstratégie utilisée traite des
sur-ensembles d'itemsets alors que des sous-eresediidmsets les constituant

ne sont pas fréquents.

D'autre part, plus les bases de transactions aoyed plus la taille des bit-slices
est importante. Ainsi, le temps de calcul des stpps@ra important.

[1.2.5. Algorithme ITL - Mine

Goplan et al propose une nouvelle structure de é@esitem-Trans-Link(ITL)
qui combine la représentation horizontale et vaeltides bases de transactions
[23]. La structurdtem-Trans LinKITL) est formée de deux composantes :

* ItemTableest une table qui contient les items et leurs suppet des liens
vers la premiére occurrence de chaque item damsTiak.

» Trans-Link représente les items de chaque tramsadg la base.

L'algorithmelTL - Mine se base sur cette structure pour découvrir |'ebkedes

itemsets fréquents.

Principe

La découverte des itemsets fréquents se fait éédtapes:
Etape 1

La construction dkemTableet Trans-Linkse fait par un seul parcours de la
base de transactions. A la fin de cette étapel-diésmsetdréquents seront

identifiés dans la tabléemTablepar calcul de leurs supports.
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Etape 2

L'élagage: les items non fréquents seront suppriteérans-Link puisque

ces items ne seront plus utiles dans I'étape d'apre
Etape 3

La découverte de tous les itemsets fréquents. @hagm dandtemTable
sera utilisé comme point de départ pour I'extractie tous les itemsets

fréquents dont il est le préfixe.
[1.2.6. Algorithme PatriciaMine

PatriciaMine est un algorithme qui adopte la stratégie de meblee en
profondeur d'abord pour découvrir I'ensemble comgés itemsets fréquents.
Cet algorithme utilise la structure de donnéPBatricia Tree pour la

représentation de la base de transactions [19, 56].

Patricia Treeest une condensation dre standard qui est un arbre préfixé.
Cette structure offre une représentation efficaceaint de vue espace pour les

bases denses aussi bien que pour les bases éparses.

Il est a noter qu@atriciaMine suit une stratégie d'exploration itérative et non

récursive, comme la plupart des algorithmes de wémate d'itemsets fréquents.
Principe

L'algorithme PatriciaMine se divise en trois étapes

Etape 1

» Parcourir la base de transactions pour déterminéehsemble des items

fréquents.
Etape 2

» Parcourir la base de transactions une deuxieme dpidriant chaque
transaction suivant lI'ordre de la liste L et I'esédans le Patricia Tree.

by

+ Initialiser I'itemset courant i a "Null".
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Etape 3

Pour tout x de L faire:
» Concaténer x avec i.
o Geénéreri.
[1.2.7. Algorithme Transaction Mapping (TM)

Cet algorithme utilise une représentation verticdds données. En effet, il
propose une nouvelle technique qui consiste emnapcession des Tids et leur
transformation en "Listes d'intervalles" pour privdwne nouvelle structure de
données intitulée "Transaction Tree" (qui s'insmiesla structure FP-Tree). Il
utilise aussi un arbre lexicographique pour déteemies itemsets fréquents. Les
itemsets fréquents sont extraits de lintersectit@ms listes d'intervalles de

transactions de l'arbre lexicographique [43].
Principe
L'algorithme est composé de plusieurs étapes:

 Parcours de la base de transactions et détermnags 1-itemsets

fréquents.

» Construction du Transaction Tree'gui est un arbre similaire a un FP-

Tree mais sans table d'entéte ni de liens.

» Construction des listes d'intervalles de transagbiour chaque item. Les
listes d'intervalles sont une compression des Raseffet, chaque liste
d'intervalles correspond a une séquence contigiiedserelabellées. Les

listes d'intervalles seront fusionnées si les uates sont contigus.

» Construction de l'arbre lexicographique en profemd#abord. Lors du
traitement d'un noeud de l'arbre lexicographiquar phaque élément de
ce nceud, la liste d'intervalle correspondante estul@e. Durant la
recherche, les itemsets remplissant la conditianlesusupport seront

produits.
[1.2.8. Classification des algorithmes

Malgré que les algorithmes présentés utilisenéfites techniques et adoptent

différents points de vue, ils peuvent étre class&on trois aspects
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algorithmiques: La stratégie de calcul du suppgartlirection de recherche, la

stratégie de recherche.
11.2.8.1. Stratégie de Calcul du Support

Le calcul du support des itemsets candidats pefaiirgeselon deux approches:

e Calcul horizontal (comptage direct d'occurrenc&gtermine la valeur
du support d'un itemset candidat en lui associardampteur initialisé a
0 et en parcourant la base de transactions, tramsaguar transaction. A
chaque fois que l'on trouve litemset recherchésdkn transaction

courante, le compteur est incrémente.

* Intersection verticale: une approche pour détermias supports des
candidats est l'intersection verticale ou inteisecties TidLists. Cette
méthode est utilisée lorsque la base de transactast représentée

verticalement.

Exemple 2
Soit la base de transactions D suivante:

Tids | Transactions
1 a,b

2 a,c

3 c,d

4 b,c,d

5 a,b,c,d

Table 9.Exemple de Base de Transactions

Comme illustration, nous allons calculer le suppdut 2-itemset {a,b} en

utilisant les deux approches:
Calcul horizontal

On parcourt D, et, a chaque fois que litemset {a&$t inclus dans une

transaction, on incrémente le compteur. On obteddnc support({a,b}) = 2.
Intersection verticale

{a,b} = {a} U{b} TidList(a) = {1,2,5} et TidList(b) = {1,4,5}
TidList ({a,b}) = TidList(a) N TidList(b) TidList ({a,b}) = {1,5}
Support({a,b}) = |TidList({a,b})| = 2
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[1.2.8.2. Direction de Recherche

La direction de recherche réfere a la directionsdimuelle I'espace de
recherche est traversé. La plupart des algorithafeedraction des itemsets
fréquents, surtout ceux qui étendent Apriori, adoptune traversée
ascendante de l'espace de recherche, commencantepal-itemsets
fréquents jusqu'a parvenir aux itemsets frequestplus larges (dans le sens
de la taille).

L'autre type de traversée est la traversée desctnda I'espace de recherche,
commencgant par les itemsets fréquents les plusdgtgqu'a I'obtention des
l-itemsets fréquents. Cette stratégie est habdtmelht utilisée pour

I'extraction des itemsets larges maximaux.
[1.2.8.3 Stratégie de recherche

Tandis que la direction de recherche guide la marselon laquelle I'espace
de recherche sera utilisé, la stratégie de rechesehréfere a l'ordre dans

lequel sont visités les itemsets.

La stratégie de recherche en largeur d'abord (Ef&adth First Strategy)
opére niveau par niveau. Elle visite tous les isde niveau (k-1) avant de
visiter ceux de niveau k. La plupart des algoritengeii étendent Apriori
utilisent une recherche en largeur d'abord (BFScepagu'elle facilite
I'élagage des candidats. Cette stratégie nécgbsgele mémoire pour garder

les sous ensembles fréquents des candidats élagués.

La stratégie de recherche en profondeur d'abor&(Depth First Strategy),

guant a elle, visite de facon récursive les desaetsdd'un itemset.

La Figure 9visualise I'espace de recherche pour | = {a, d} en largeur.
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Figure 9. Stratégie BFS

La Figure 10visualise I'espace de recherche en profondeur.

La Table 9montre la classification des algorithmes d'exioacties itemsets

Figure 10.Stratégie DFS

fréquents, précédemment présentés, selon lestitdges ci-dessus.

Algorithme Stratégie de Calcul| Stratégie de Direction de

du Support Recherche| Recherche

Apriori Calcul Horizontal BFS Ascendante

DIC Calcul Horizontal BFS Ascendante
Partition Intersection Verticale BFS Ascendante
Bitmap Intersection Verticale DFS Descendan
FP-Growth Calcul Horizontal DFS Descendant
DualFilter Intersection Verticale DFS Descendan
ITL-Mine Intersection Verticaleg DFS Descendant
PatriciaMine | Calcul Horizontal DFS Descendant
™ Intersection Verticaleg DFS Descendant

O o D ®

Table 10.Classification des Algorithmes
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[1.2.9. Conclusion
Dans cette partie, nous avons présenté, d'une reanen exhaustive, les
principaux algorithmes d'extraction ditemsets @&uis ainsi qu'une
classification de ces algorithmes, selon trois agpes algorithmiques: la
stratégie de calcul des supports, la direction elsharche et la stratégie de

recherche.

Nous avons pu constater que ces algorithmes ditfeégalement par les
structures de données gu'ils utilisent, que ce poitr la représentation des
itemsets candidats ou pour la représentation tada de transactions.

Dans la section suivante, nous allons nous intéremsx principales structures

de données utilisées par les algorithmes d'extrackes itemsets fréquents.

[1.3. Structures de données pour I'extraction destemsets fréquents
[1.3.1. Introduction
Nous nous sommes intéressés au niveau du chapérédent aux algorithmes
d’extraction des itemsets fréquents. Nous avongostida littérature dédiée a
'extraction des itemsets fréquents présentantqyesl uns des algorithmes les
plus connus. Ensuite, nous avons présenté undfidassn de ces algorithmes
selon différents criteres a savoir: la stratégieaeul des supports, la direction
de recherche et enfin la stratégie de recherchas [Ba chapitre, nous allons
nous intéresser a un autre aspect qui est aussideant pour les algorithmes
d’extraction des itemsets fréequents a savoir léxctie la structure de données a

utiliser.

Le probleme du choix de la structure de donnéesdegenu un probleme
d’actualité. Le besoin de disposer de structurespamtes a motivé de nombreux
chercheurs. De nouvelles structures ont été pregodans le but d’optimiser
l'utilisation de la mémoire, de réduire les coles &Entrées/Sorties et de rendre

les traitements plus rapides.

Dans ce chapitre, nous présenterons en premieutieuclassification en deux
grandes classes de structures de données utips@ed extraction des itemsets
fréquents: structures de données pour la représentie la base de transactions

et structures de données pour le stockage et kErgion des itemsets candidats.
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[1.3.2. Représentation de la Base des Transactions

Pour calculer les supports d’'une collection d’itetason a besoin d’accéder a la
base de transactions. Comme les bases de tramsastot généralement tres
larges, une solution, qui permet d’éviter les parsaépétitifs et colteux de ces
bases, peut étre de les représenter par des stsictompactes afin d’optimiser

I'utilisation de la mémoire centrale.

Dans cette section, nous présentons une clasgficales schémas de
représentation des bases de transactions puisations donner des exemples de

structures de données.
11.3.2.1. Classification des schémas de représenitat

Les chercheurs ont proposé divers schémas de eepaéeon des données
pour I'extraction d’itemsets fréequents. Ces schépmsvent étre classés en

trois catégories:

1. Schéma horizontal Ce schéma est généralement adopté par les
algorithmes basés sur Apriori. Dans ce schémaase lest représentée
comme étant une liste de transactions. Chaquearthos posséde un
identifiant: Tid, suivi de I'ensemble des items daiconstituent. Pour
calculer le support d’un itemset X en utilisanstdhéma horizontal, nous
devons parcourir la base de transactions (ou l&tipaj en entier et
tester pour chaque transaction T siLIXT. De ce fait, ce format impose
des colts considérables pour le calcul de supmorgendrés par les
opérations d’entrées/sorties. Ce schéma est plyzoppe avec

I'exploration ascendante de I'espace de recherebedndidats.

2. Schéma Vertical (ou inversé): Dans le schéma vertical, une base de
transactions est représentée comme étant un ereselitbms et chaque
item est suivi de sa TidList qui consiste en ltelides identifiants (Tids)
de toutes les transactions le contenant. Le cogtabbell des supports des
itemsets est beaucoup moins important pour le sahéartical pour les

raisons suivantes:

* Si les TidLists sont triées dans un ordre croissémis le support

d'un k-itemset candidat est calculé en faisant &ment
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I'intersection des TidLists de deux (k-1) sous emsies de cet

itemset.

e« Les TidLists contiennent toutes les informationsrtipentes
concernant un itemset; ce qui permet d'éviter deqair la base

de transactions "a chaque fois pour calculer Ip@um’un itemset.
* Plus la taille de l'itemset est grande, plus sd.iBidest courte.

3. Schéma Hybride En fait, la Combinaison des deux schémas n’est pa
seulement possible mais peut aussi s'averer ttésessante puisqu’elle
profite des avantages des deux schémas. Concepbeell, une base de
transactions peut étre représentée par une matrniage ou chaque ligne
représente une transaction et chaque colonne especsin item. La
Table 10illustre les schémas vertical et horizontal degsentation des

données.
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Table 11.Schémas Horizontal et Vertical de représentatianatnnées

11.3.2.2. Exemples de Structures de données
1. Structure Bitmap

Le Bitmap est un index binaire dans lequel chagquple <Tid, Idltem>

est représenté par un bit. Le support d'un iterfiggt,...,ik) se calcule en

appliguant I'opérateur logique "T" a I'ensemble dedonnes associées
dans l'index [22]. Gardarin et al ont proposé deasantes du bitmap:

» Bitmap Naif: A chaque itemset, on associe un vecteur de bitnm®
Tidbit. Le bit i est a 1, dans Tidbit, si la traoBan i contient
l'itemset, O sinon.

Dans un bitmap, chaque colonne correspond a uenksit donné.

Chaque ligne correspond a une transaction. Pui$glgorithme
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manipule des Tidbits, le codage est important. Gead6 bits
forment un groupe. Le nombre total de groupeseesbibre total de

transactions divisé par 16.
Exemple 4

Soient deux items A et B dont les TidLists respedi
{3,5,7,12,25,30} et {5,11,25}. En divisant par 1én obtiendra que
les Tids {3,5,7,12} appartiennent au groupe O et lps Tids {25,30}

appartiennent au groupe Hidure 17).

Tidbit de A :
1ITEHaD 1 W3 TEL 4 3210 1IEHNT NuNde TEE 4 3T 10
Groupe 0 : 0000 1000 0101 0100 Groupel : 0010 0001 0000 000
Tidbit de B :

ST 1R TES A4 3314 IE1W41312 NEIE TES A4 1210
Groupe 0 : 0000 0100 0007 0000 Groupe1 : 0000 00071 0000 Q000

Figure 11.Tidbits des items A et B
En Codant en Hexadécimal, nous obtenons:
A.tidbit = {Groupe 0: 0854, Groupe 1: 2100},
B.tidbit = {Groupe 0: 0010, Groupe 1: 0100}.
L'intersection de ces deux Tidbits en hexadécinaaine:
AB.Tidbit = {Groupe 0 : 0010, Groupe 1 : 0100}
Ce qui signifie que la %* transaction (5 + 16*0) et la 9%

transaction (9 +16*1) contiennent les items A et B.

Bitmap hiérarchique: Cette variante du bitmap est mieux adaptée
aux index binaires creux. Pour résoudre le probldesindex creux
(contenant beaucoup de bits a 0) et éviter de thseintersections
inutiles, un schéma de compression hiérarchiqueapptiqué au
bitmap. Ainsi, un deuxieme index est construit @ipau premier
bitmap, ou chaque bit indique si un groupe du peerbitmap est

vide (ne contenant que des zéros) ou non.
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Exemple 5

Soit {3, 12, 36, 55, 84,123} la TidLists de I'itef

1-BM groups: 0" 1" 2 3" 4 5" 6" s
0804 | 0000 | 0004 | 0040 | 0000 | 0008 | 0000 | 0400
I U I I ! I I J
2-BM  bits " 1" > | 3 4" 5" 6 | 7
| 0 1 1 ] 1 0 1

Figure 12. Bitmap Hiérarchique

Le Bitmap hiérarchique correspondant a I'item Aregtrésenté par la

Figure 12

Pour illustrer les exemples des structures de denmgii suivent,
nous allons utiliser la base de transactions d&alale 12 et une

valeur de Minsup = 3.

Tid Transaction

1 1,2,4,5,6,7,8,9
2 12,3,5,10

3 1,2,4,6,8,10

4 1,2,3,4,6,7,10
5 12,7,8,10

6 1,2,4,6,9

Table 12.Exemple de Base de Transactions

2. Structure FP-Tree
Le FP-Tree est une extension de la structure denédmn Trie qui
appartient a la famille des arbres préfixés. LeTree combine les
schémas vertical et horizontal de représentatioa dennées. La
proposition du FP-Tree a été un point de départr p@uproposition
d’algorithmes d’extraction d’itemsets fréquents ssagénération de
candidats [18].

Le FP-Tree est une structure compacte constituée:

e D'un Arbre dont la racine porte la valeur "null; eti chaque noeud,
autre que la racine, contient trois informatiorigerh représentant le

noeud, sa fréquence et le noeud suivant dansd'arbr

46



Chapitre Il: Processus d'extraction des itemsetséquents

* D'un Index ou est stockée la liste des items frétpued chaque item
est associé un pointeur qui indique le premier doge I'arbre ou

apparait cet item.

La construction du FP-Tree nécessite deux parcderda base de

transactions et se fait comme suit :

» Le premier parcours de la base permet de déterndnerombre
d’occurrences de chaque item, d’éliminer les iteros fréquents et

d'ordonner les items fréquents par ordre décraistasupport.

» Durant le deuxiéme parcours de la base de transacties items de
chaque transaction sont triés selon I'ordre obtdumant la premiere
phase Table 13.

Le processus de construction de I'arbre débutéapaeation d'un noeud
racine. Ensuite, on ajoute une branche a l'arbrg poe transaction
traitée, tout en exploitant le fait que les tratisms ayant un méme
préefixe partageront le méme début de branche daréa

L’avantage des FP-Tree est plus visible lors délisation des bases
denses et réside dans le niveau de compressiont &tefusionnant les
préfixes communs. Mais pour les bases éparseg, sticture perd de
son intérét puisque la taille de I'arbre peut éied’ordre de la taille de la

base et parfois méme plus importante, dans le ealsades fortement

éparses.
Tid Transaction Items triés sur le support
1 11,2,4,56,7,8,9 [2,1,4,6,7,8
2 12,3510 2,10
3 11,2,4,6,8,10 2,1,4,6,10,8
4 11,2,3,4,6,7,10 2,1,4,6,10,7
5 12,7,8,10 2,10,7,
6 |1,2,4,6,9 2,1,4,6
Table 13.Base de Transactions triée par rapport au support

La Figure 13illustre le FP-Tree associé a la base de tramsectie la
Table 12
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Figure 13.Exemple de FP-Tree
[1.3.3. Stockage des Candidats

Les algorithmes d'extraction des itemsets fréquavis génération des itemsets
candidats utilisent des structurgls ou moins performantes, selon la maniére
d'organiser le stockage de ces itemsets candidaiss présentons dans cette

section quelques unes de ces structures.
111.3.3.1. Arbre de hachage

L'arbre de hachage permet de réduire la taillecdeslidats des k-itemsets a
examiner. Elle consiste a stocker des candidatsvdau k dans un arbre N-

aire de hachage.

Les ensemblesy&ont placés dans I'arbre de hachage (hash treedduid de
cet arbre contient:
» soit une liste d'itemsets si le nceud est une &uill

» soit une table de hachage si le nceud est interne.

Dans un nceud interne, chaque case de la tablecHadepointe sur un autre
nceud. On définit la racine de l'arbre a la profomdé.Un nceud, de

profondeur d, pointe vers des nceuds de profondeur d

Lorsqu'on ajoute un itemset |, on part de la ragaoar parcourir I'arbre et

atteindre une feuille. Arrivé a un noeud internepdefondeur d, on décide
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guelle branche suivre en appliquant une fonctiohatdhage au'de objet de

I'ensemble I.

Initialement, tous les nceuds sont des feuilles.nQua nombre d'ensembles
placés dans un nceud feuille dépasse une certdewe M@ noeud est converti

en un nceud interne.

En démarrant a la racine, La recherche des casdmattenus dans une

transaction T se fait a partir de la racine, dedaiere suivante:

« Au niveau d'une feuille en recherchant quels sont les itemsets dans la

feuille contenus dans T et on incrémente leurs @upp

* Au niveau d'un nceud interne Ce niveau est atteint en hachant l'itemset
|. L'algorithme utilise la fonction de hachage pauhacher » chaque
itemset classé apres | dans T. Il applique récensént la fonction au
nceud indiqué par la case correspondante.

* Au niveau de la racine en hachant chaque itemset de T.

La Table 14illustre un exemple d'une base de transactions.

Tid | Transaction
1,2
1,3,5,6
1,2,3

2,4

2,3,6

6 |56

Table 14.Exemple de base de transactions

ga b W N -

Considérons la fonction de hachage suivante:
« Silitem est égal a 1 ou 4, l'insérer dans la tinargauche
» Silitem est égal a 2 ou 5, l'insérer dans la ¢rarcentrale
» Silitem est égal a 3 ou 6, l'insérer dans la ¢rardroite
Prenons Minsup = 2
La fonction de hachage choisie nous donnera ureabrhachage a trois

branches.

49



Chapitre Il: Processus d'extraction des itemsetséquents

La Figure 14représente l'arbre contenant les 1-itemsets catsdid

TN

3l 1

Figure 14.Arbre de Hachage des 1-ltemsets Candidats et Rysports

Un parcours de la base va nous permettre de sugptes candidats non

fréquents et construire I'arbre de hachage desn2skts candidats-igure

15).

?|

'/\J/QZlS 2| 3
/N
2| 12 2| 13
1

6

Figure 15.Arbre de Hachage des 2-ltemsets Candidats et Rysports

Le méme processus va nous donner l'arbre de hadthege3-ltemsets

candidats de I&igure 16

Figure 16.Arbre de Hachage des 3-ltemsets Candidats
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11.3.3.2. Trie
La structure de données Trie a été introduitergifee par De la Briandais et

Fredkin pour stocker et récupérer efficacemenirets d'un dictionnaire et a
été utilisée pour la premiére fois pour les al$poniés d'extraction des
itemsets fréquents par Mueller. Le Trie est maiatéhargement utilisé pour

le stockage des candidats.

Le "Trie" est un arbre préfixé qui suppose qu'un certaireqedrmi les items
ait été défini. La racine est a la profondeur 0. ideud a la profondeur d

pointe vers des nceuds de la profondeur d+1.

A chaque k-itemset est associé un nceud ou estéstecllernier item de

I'itemset qu'il représente et son support.

On prend les transactions une par une et on pdreeeursivement |8Trie"
jusqu'a atteindre les feuilles contenues dans das#ction traitée. Les

compteurs des supports associés a ces feuilleslspatincrementés.

La Figure 17représente ufiirie qui stocke les itemsets A, C, F, AC, AF, EF,

AEF, en utilisant I'ordre alphabétique.

Figure 17.Un exemple d'Arbre Trie

11.3.3.3. Arbre Lexicographique
Cette structure a été utilisée dans divers trayaux faciliter la génération
des candidats. Chaque nceud dans l'arbre stockeadlieetion d'itemsets
fréquents. La racine contient tous les 1-itemsgguents. Les itemsets a un

niveau n sont les n-itemsets fréquents.
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Chaque arc dans l'arbre est labellé par un iters.ilesns au niveau d'un
nceud sont stockés comme des singletons sachant!igmeset actuel
contient tous les items rencontrés sur les arcsiisldp racine jusqu'a ce

noeud.

L'arbre sera généré en profondeur d'abord. Les idaisd générés en
profondeur d'abord en utilisant l'arbre lexicogigpk préfixé sont ceux

obtenus par la phase de jointure (sans élagad@lgiarithme Apriori.
Exemple 7

Prenons un exemple simple d'une base de transactipgeuls les items 1, 2,
3, 4, 5 sont fréquents. Les candidats seront reptés dans l'arbre

lexicographique illustré par Bigure 18

12345
1 - . 4
2345 3 4 4 5 5

S /AN CUE] G
3 4 4 5 5 4 5 5 5
3|\}1 |4 E
4 5 5 5 5
|2
5

Figure 18.Exemple d'Arbre Lexicographique
[1.3.4. Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les prinsipatteictures de données
utilisées pour I'extraction des itemsets fréque@iss structures appartiennent a
deux grandes classes: les structures de donnéesap@présentation de la base
de transactions et les structures de données a@éniération et le stockage des

itemsets candidats.

Nous avons constaté a travers notre étude dercesuses qu'elles présentent un
certain nombre de faiblesses. Ainsi, pour remédiees problemes, nous avons

orienté nos recherches vers la proposition d'un veau modéle de
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représentation compacte d'une base de transadjigingend a minimiser les
opérations d'acces a la base de transactions.

Dans le chapitre suivant, nous allons définir unuweau modeéle de
représentation de la base de transactions, utilisaarbre de signatures et/ou un
fichier de signatures. Nous expliciterons ensugedlgorithmes d’extraction des

itemsets fréquents basés sur ce modéle.
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CHAPITRE 1l

UN MODELE DE
REPRESENTATION DE LA BASE
DE TRANSACTIONS
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[Il. UN MODELE DE REPRESENTATION DE LA BASE DE TRAN SACTIONS
[1l.1. Introduction
e probleme de la découverte des itemsets fréquesttsun probléme
classique de fouille de données. L'espace de rebbedes itemsets

fréquents est exponentiel.

La majeure partie des algorithmes réalisés, du m§mpe qu’Apriori, adopte une
approche de génération et de test des itemset&gatdOr cette phase de génération
de candidats reste trés codteuse, plus particol@me si le nombre d'itemsets est

important et/ou la taille des itemsets est grande.

L'autre probleme qui ressort est celui des strestute données utilisées par les
algorithmes de découverte des itemsets fréquentbul est évidemment d’optimiser
I'utilisation de la mémoire, de réduire les colts dEntrées/Sorties et de rendre les
traitements plus rapides. L'amélioration des penfamces des algorithmes de
découverte des regles d'association passe néegssair par I'optimisation de la
phase d’extraction des itemsets fréquents, étgphdae la plus colteuse. Le choix de
la structure de données utilisée dans cette phagend fondamental puisqu'il influe

sur la performance de I'algorithme du point de gamplexité spatiale et temporelle.

Nous proposons comme contribution un nouveau mateleprésentation de la base
de transactions. Ce modéle utilise une signaturaifei associée a chaque transaction,
par application d'une ou de plusieurs fonctions@ehage sur les items composant la
transaction. La signature de la transaction est& par combinaison des signatures
des items (Ou logique ou Or-ing). L'ensemble dgeaures obtenues est représenté
sous forme d'arbre binaire ST-Tree (Signhatures andactions — Tree). L'arbre de
signatures ST-Tree jouera le rble d’'index et sdilgsé& pour organiser l'acces aux
signatures et donc aux transactions dans le puEeds génération des itemsets
fréquents. La principale originalité de cette appmréside dans le fait qu’elle profite
des avantages et de la rapidité des opérationbitsugu’offrent les signatures pour

I'extraction des itemsets fréquents.

Plusieurs variantes de ce modele ont été défiriedilssées. La premiére consiste a
stocker, dans un fichier, les signatures de trditsecet, ensuite, de représenter le
fichier de signatures obtenu sous forme d'arbreigieatures. La seconde remplace les
pointeurs vers les signatures par les signaturapete également dans les feuilles de
I'arbre, le nombre de transactions générant laatiige ainsi que les Tids. Donc, cette
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variante du modéle n'utilise plus de fichier denaigres mais uniquement l'arbre de

signatures.

Dans ce chapitre, nous introduisons la notion geasure, de fichier de signatures et
de quelques techniques d'extraction de signatulgsus présenterons ensuite
différentes techniques de représentation physigsesijnatures. La plus grande partie
sera consacrée exclusivement a la présentatioilégtdes deux variantes de notre
modele et des résultats obtenus pour chacun, lorgracessus de génération des

itemsets fréquents et des regles d'association.
[11.2. Un Arbre de Signatures pour I'Extraction des Itemsets Fréquents

Dans cette partie, nous allons introduire la nottten signature, de fichier de
signatures, d'arbre de signatures et son utilisatans la représentation des

transactions. Deux variantes de modeles de repegganseront présentées:

* Un premier modele, le modele de représentation B8F constitué d'un

arbre de signatures et d'un fichier de signatures.

* Une second modele, le modéle ST-Tree, qui ne samatitué que d'un

arbre de signatures.

Nous présenterons également, pour chacun des rsquelgosées, I'ensemble des
algorithmes permettant une extraction des itenfsétgients et la génération des

regles d'association, a partir de ces itemsets.
[11.2.1. Signatures et fichier de signatures

Une signature est une chaine de bits générée pdican d'une fonction de
hachage sur une valeur donnée. Comparée a d'atrnetures d'index, le fichier
de signatures est plus efficace dans le traiterdestnouvelles insertions et des
requétes sur les parties de mots. D'autres avantaggduent une simple
implémentation et une capacité a supporter lesiefishcroissants. Mais, son
utilisation génére une perte d'information qui p&eé minimisée par une gestion

rigoureuse de la méthode d'extraction de signature.
Plusieurs techniques d'extraction de signaturgemtiselles que "Word Signature
(WS)", "Superimposed Coding (SC)", "Multilevel Suipgposed Coding (MSC)",

"Run Length Encoding (RL)'Bit-Block Compression (BC)", "Variable Bit-block
Compression (VBC)" [1, 2, 12, 15, 16, 21, 29, 32,&/, 70, 71, 74].
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Le processus de codage fixe un nombre m de 1 tatesMalle [1, F] ou F est la

taille de la signature. Le résultat, un vecteuabigavec un nombre m de bits a 1
et (F- m) bits a 0, est appeM/ord Signature!' La signature d'un bloc de texte ou
un objet est obtenue par combinaison logique (Supesed Coding, OR-ing) des
signatures de chacun des mots du bloc ou des a8 de I'objet. L'ensemble

des signatures constituent le fichier de signat(Begmature File).

La Table 14illustre un exemple d'extraction de la signatuiendloc de texte
("Information Retrieval). Les signatures des mots du bloc sont combinées p

superposition ("OU logique") pour donner la sigmatdu bloc.

Information 0010 0100
Retrieval 0100 0001
Block Signature | 0110 0101

Table 15.Exemple de Génération d'une Signature de Bloc

Pour rechercher le motinformatiorf, par exemple, nous utilisons la méme
meéthode que celle qui a permis de construire lgsasires des blocs. L'étape 1
consiste a calculer la signature du miofdrmatiori, ensuite de sélectionner les
signatures de blocs qui contiennent la signatunéig® pour finalement vérifier si

les blocs sélectionnés contiennent effectivementde'informatiort'.

Cas 1:Reésultat correspondant a la requéte (Matching Yuer

Mot = "Informatiori’  Signature = 0010 0100
Signature du bloc sélectionné 0110 0101
Le bloc 'Information Retrieval contient effectivement le motriformatior'.
Le bloc est appeléAttual Drop' ou "True Drop'

Cas 2:Reésultat non correspondant a la requéte (FalsehVauery)
Mot = "Codindg"  Signature = 0010 0100
Signature du bloc sélectionné = 0110 0101
Le bloc 'Information Retrievadlne contient pas le mo€oding'

Le bloc est appelé-alse Drog.
[11.2.1.1. Représentations physique du fichier deignatures

Cette partie sera consacrée aux différentes tegbgside représentation des

fichiers de signatures.
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a) Sequential Signature File (SSF)

Dans un fichier SSF, les signatures sont stockéasentiellementTable
15). La méthode s'implémente aisément, requiert pespdce mémoire
et un colt de mise a jour bas. Le seul inconvéngst le temps
important exigé lors du parcourt du fichier de sigmes. Par conséguent,
Elle est généralement lente [3].

OIDs Fichier de Signatures

o1 10101001
02 01100011
03 00101101
04 11101000
05 00111001
06 11100010
o7 01010011
08 01010110

Table 16.Exemple de SSF

b) Bit-Sliced Signature File (BSSF)
BSSF stocke les signatures par colonne commerélasins larable 16
Ce qui donne F fichiers de bits, un pour chaqueplitir I'ensemble des
signatures.
OIDs 8 Fichiers de Bits

o1
02
O3
04
05
06
o7
o8

OOrROFROOR
PR PRPORFRORO
OCORRRERRER
PR OROOOO
OOO0ORRFRROR
RPOOOORrR OO
PR PFRPOOORO
ORORORER

Table 17.Exemple de BSSF

Dans le processus de recherche, une partie seuletegr fichiers est
parcourue. Ce qui permet d'avoir un colt plus b@sSSF. Seulement, le
colt de mise a jour est plus important. En effeisértion d'une nouvelle

signature nécessite F accés disque, un pour clietier [3].
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c) Compressed Bit-Sliced Signature File (CBSSF)
En choisissant une fonction de hachage propre, fixuss €galement le
nombre de "1" par signature. Plus la taille dedaature est grande, plus
la probabilit¢ davoir un false drop est faible. Qmi donne
nécessairement une matrice éparse, facile a cosgorefln moyen
simple est de remplacer chaque "1" par son adnelsgsique. Sur la
Figure 19ci-dessous, la table de hachage contient unedestgointeurs

qui pointent vers les tétes de listes chainées [3].

N
v oV
]

v
=
v
H

]«
<<«

Figure 19. Exemple de CBSSF
d) S-Tree
S-Tree est un B+-Arbre dont les feuilles contietnem ensemble de
signatures et leurs OIDs. Les nceuds internes dmahos en combinant

par "ou logique" les nceuds de niveau inférieur cemitustré sur la
Figure 20[3].
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Figure 20.Exemple de S-Tree
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Par exemple, pour retrouver la signature Sq = 10000la recherche se
fait de la racine vers les feuilles (Top — Down).pArtir du nceud v1,

aprés comparaison, on va vers le nceud v6, enseiit,ew et v8 pour

terminer en sélectionnant les signatures oll, el et 013 de v8.

L'avantage se situe dans le fait que la sélectem gignatures n'a pas
nécessité le parcours de tout le fichier de sigeatu

e) Multilevel Signature File (MSF)

Ly

La structure MSF est similaire a la structure SeTr€ependant, une
signature d'un nceud interne est obtenue par sugpgopdogique a partir
de tous les blocs de texte indexés par le sous-gobur lequel la
signature est la racine. LlEgure 21représente la représentation MSF

correspondante [3].

L Ly
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”H’
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Figure 21.Exemple de MSF

f) Signature Graph

Le fichier de signatures est organisé comme un. TCependant, le
chemin parcouru dans le graph pour trouver uneasiige qui correspond
a une signature de requéte donnée, n'est pas ueredsubits, comme

dans Trie, mais un identificateur de signature.

Bien que les signatures soient représentées deermaanompacte, la
longueur du chemin de recherche n'est pas la méue tputes les
requétes. Autrement dit, le graphe n'est pas bélaha Figure 22

représente un fichier de signatures et le graphresimondant [3, 16].
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5 1011 01140 0 1
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Figure 22.Fichier de Signatures et Graphe de Signatures
g) Signature Tree
L'arbre de signatures de REgure 23 est un arbre binaire tel que les
nceuds internes représentent une position de ban&dter. Selon la
valeur du bit rencontré, les sous-arbres gauchérat correspondent
respectivement a la valeur binaire "0" ou "1". Qlacsignature est
identifiée a partir de la racine par test des pmsstde bits données par

les nceuds internes [10, 11, 73].

S1- 011001 000 101 ,/CD\\
$2- 111011 001 111

§3- 111 101 010 111

S3 011001 101 111 'Q N

3.
ss. 011 101 110 101 HyO ’(3\
S 011 111 110 101 '@{ (3) 2]
$7. 011001 111 111

Sg- 111011 111 111

Figure 23.Fichier de Signatures et Arbre de Signatures

[11.2.2. Variante 1: La structure TSF (Transactions — Signatures — File)
La structureTSF est une structure compacte qui peut étre congdg&sgme un
index associé a la base de transactions. L'idéderésns I'utilisation combinée
d'une structure a deux niveaux: un fichier de dignes et un arbre de signatures.
Le fichier de signatures représente la base desacsions, une signature par
transaction, et l'arbre de signatures représentendex primaire construit pour

accélérer la recherche d'une signature et pernfeitees au fichier de signatures.

Toutes les signatures du fichier sont différenéassuines des autres i.e.i $ij alors
S # §. L'arbre de signatures possede autant de fegtiesie signatures. En fait, la

génération de signatures s'accompagne de pertforaiations. Ainsi, deux
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transactions différentes peuvent générer la mémgeatire phénoméne de
collision). Le processus de recherche, basé sur les sigeapeut sélectionner des
transactions non réellement référencdesse drop). Pour résoudre ce probleme,
nous avons adapté la structuf&F pour prendre en charge la présence de

signatures identiques dans le fichier de signatures

Un arbre de signaturésSF, représentant un ensemble de signat8ress,..., $

ous # § pour touti # j et | sk| = mpourl <k<n, est un arbre binaire tel que:

* Pour chaque nceud interne T8F, le fils gauche correspond a la val@uet

le fils droit a la valeul.

e TSF a N feuilles. Ces feuilles sont des pointeurs vers desitions des
différentes signatures. Pour chaque noeud fenfllg(nf) pointe vers la

signature correspondante dans le fichier de sigesitu

A chaque nceud interne est associé un nombre, ngbésition(v) qui
correspond a la position du bit a contréler darsidaature lors du processus
de recherche d'une signature donnée d&#s

[11.2.2.1. Processus de construction d&SF
a) Principe de construction deTSF

La premiére étape consiste a geénérer la signatereclthcune des
transactions. La transaction étant composée d'wendvle d'items, il
faudra générer la signature de chacun des itempaetcomposition,

obtenir la signature de la transaction.

La deuxieme étape construit successivement |'afi8E Initialement,
I'arbre TSF ne contient qu'un nceud initial (la racine qui est nceud
feuille) contenant un pointeur vers la signaturdadpremiere transaction.
Lors de I'ajout d'une nouvelle signature s, le pars de I'arbre commence

a partir de la racine.

Soitv un nceud interne tel qumosition(v) = i1 Ce qui signifie que c'est le
i®Me it des qui sera contrdlé lors du passage par ce ncewfi] Si0, c'est

le fils gauche qui est exploré sinon, c'est lediigit.

Si v est une feuille, on compare la signatstepointée parv' avec la

signatures. Sis est égale &', on I'ajoute dans le fichier signature en créant
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un lien avecs' Sinon, s est une nouvelle signature. 8ol la position du
ler bit sur leques et s' differe i.e. les bits dé ak des deux signatures sont
identiques. Un nouveau nceudnterne est ajouté a l'arbre aymasition(u)
= k+1. Selon la valeur du bit de posititkrt1 des, v sera le fils gauche de
u et p(s)le fils droit ou inversement. L&able 17donne le pseudo-code de

I'algorithme de construction de l'arbf&F

Algorithme Construct_TSF
Entrée Fichier de signatures
Sortie Arbre de signatures TSF
Début
Générer un noeud racine r tel que position(r)=1;
[* r correspond a la premiére signature du fickiesignatures */
Pourj =2 a NFaire
Insert (9);
FinPour
Fin

Table 18.Pseudo-code de Construction de TSF

Pour chacune des signatures du fichier de sigretGanstruct_TSHait
appel a une procedutesert ($) qui insere la signaturg dans l'arbrél SF
(Table 18.

Procédure Insérer(s)

Entrée: r racine de TSF
s signature a insérer
Sortie: rracine de l'arbre
Début
Empiler (Pile, r);
TantquePile non vidd~aire
v — Dépiler (Pile);
Siv est un nceud interdors
] < position (v)
Sis [j] = 1Alors
Empiler (Pile, fils_droit)
Sinon
Empiler (Pile, fils_gauche)
Finsi
Sinon /* v: nceud feuille = Pointeur vers la signatur¥/ s
Comparer s et s’
[* On suppose que les k premiers bits de s etng'identiques
Donc s differe de s' au (k+1) ieme bit */
Générer un nouveau nceud u avec position(u) = k+1;
Sis [k+1] = 1Alors
s sera le fils droit de u et v son fils gauche;
Sinon
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Fin

FinTantque

s sera le fils droit de u et v son fils droit;
Finsi
Finsi

Table 19.Pseudo-Code d'insertion d'une signature dans TSF

La Table 21illustre un exemple de construction de l'arbresideatures a

partir du fichier de signatures deTable 20

Signatures

S1 0100 1101
S2 1010 1100
S3 1101 1001
S4 0101 1011
S51001 0010

Table 20.Fichier de Signatures

(1)
0 1
insérer S4 insérer S5
— 4 ) [ 2 —_— I 4
0 J 0
1 0 1 1
51 54 52 53 51 54 \3) S3
J L 0 1
S5 S2

insérer S2 (1) insérer S3
‘ s1 —- 0 1 —_—

Table 21.Etapes de Construction de 'arbre TSF

Proposition 1: L'arbre de signaturéBSF, associé a un fichier de signatures

S=99, ... % contientk feuilles, k < n. Ces feuilles sont utilisées

comme pointeurs vers les différentes positionspiemiéres occurrences

des signatures dari®s Chacune de ces signatures pointe vers la prazhain

signature qui lui est identique (si elle existe).

La Table 22donne un exemple de base de transactions avesiaolte

signatures.
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Tid Transaction
1 (1,246,8,10
2 |1,2,6,10
3 13,4,10
4 11,2,4,5,8
5 11,3,4,6,10
6 2,34

Table 22.Exemple de base de transactions

La Figure 24 représente la structureSF relative a la @ble 22 Nous
constatons gue les transacti@st 6 génerent la méme signature. Do8g,
n‘apparait pas dans l'arbfé&SF mais un lien est créé dans le fichier de

signatures, entrg; etSs.

(1)
'\1‘ A B3| R E[ma]
L i
™ s il (B A A I SO TAE 30 T |
( > Ifﬁ .-f_.'l.---'

07<] <Y yaDOBERRRRaR
@y [ : ] b SN I A
T - g D[ I| 0| &)W
A - : A

{ s2 || s5 ] /‘ 0 1 U G O 0 A

Figure 24.Structure TSF relative a la table 22
La rapidité et l'efficacité des opérations logiqees les bits, ainsi que
l'utilisation de la structureTSF comme index, permettent d'estimer

rapidement le nombre de transactions contenarteorset donné.
b) Calcul du Support d'un itemset

La génération des signatures n'étant pas bijeatile s'accompagne donc
d'une perte dinformations. La structuf&F fournit une représentation
approximative de la base de transactions. Ce quaiee que les valeurs

des supports d'itemsets sont des valeurs estirsative

Une sur-estimation de la valeur du support estableb Mais cette valeur

ne peut jamais étre sous estimée.
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La Table 22représente le pseudo-code de l'algoritt@®oenpteur_Support

qui donne l'estimation du support d'un itemset.

—+

Algorithme Compteur_Support/* Estimation du support d’'un itemse
*/
Entrée: 1 ={I1, 12, . . ., In} Ensemble d'items.
N: Nombre de signatures dans le fichier de sigeatur
Sortie: Sup_Estimé, le support estimé de I.
Début
S = Calculer-signature(l);
[* Vr. Vecteur binaire de taille N. Chaque positiadde Vr
correspond a une transaction. Si la transactiotiartn'itemset, le
bit est mis a 1, sinon il reste a 0. */
Vr = Initialiser(N); /* Met a 0 toutes les positisle Vr */
S = Signature_Treesearch)(S
Pour chaque (8! S)faire
Si(SAs=29)Alors
Mettre a 1 le bit de Vr correspondant a s;
Si (s pointe vers une signature identigeAlors
Mettre a 1 le bit de Vr correspondantf s
FinSi
FinSi
FinPour
Sup_Estimé = Support (Vr);
Retourner (Sup_Estimé);
Fin

Table 23.Pseudo-Code de calcul du support estimé d'un itemse

Le calcul du support estimé d'un itemset nécedsifgel a plusieurs

fonctions:

e Calculer-signature(l} génére la signatu® de l'itemset.

» Initialiser(N): Initialise le vecteuwr a0.

e Signature_Treesearch]S retourne I'ensembleS des signatures qui
contiennent, en parcourant Sk

e Support(Vr): retourne le nombre de bits égdl dansVr.

La Figure 25donne un exemple de I'estimation du support tarnisetl =

{4, 8} en utilisant l'algorithm&ompteur_Suppost la structurd SF
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Figure 25.Exemple de I'estimation du support de l'itemse8{4,

Apres l'étape de recherche darSF seules les deux signaturset S
vérifient la propositior§ A S = $. DoncVr = (1, 0, 0, 1, O, Okt le support

estimé est égaleZa

c) Mécanisme de recherche dans l'arbre de signatusel SF

La procédure de recherche, ayant en entrée latargrfa d'un itemset,
consiste & analys& en parcourant l'arbre de signatufé&d= Dans le cas
d'un nceud interne, si la valeur du bit associée @okition a controler est
égale a 1, seul le chemin droit est exploré simsndeux chemins seront
explorés. En fait, lors de la correspondance, pmg position de bit
donnée i dan§, si le bit est égal a 1, le bit correspondant dammit étre
a 1, sinon, le bit correspondant peut avoir soitdkeur 1 soit la valeur 0.

Ce qui refléte le processus d'obtention d'une sigeale transaction (Ou
logique).

La Table 23représente le Pseudo-Code de l'algorithme de nelohele la
signature d'un itemset en parcourant |'afifs&:

Algorithme Signature_Treesearch
Entrée: La signature 8'un itemset | */
Sortie: Ensemble S des signatures susceptiblesrderor $ */
Début
Empiler (Pile, racine);
Tantquepile non videFaire
v — Dépiler (Pile);
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Si v est un noeud interdors
i « position (v) /* position du bit & contréler */

SiS[i]=1Alors
Empiler (pile, droite(v))
Sinon

Empiler (Pile, gauche(v))
Empiler (Pile, droite(v))
FinSi
Sinon /* v est un nceud feuille */
S = SO pointeur (v)
Finsi
FinTantQue
Retourner (S)
Fin

Table 24.Pseudo-Code de Recherche d'une signature dans TSF

La Figure 26donne un exemple de recherche de la sign&uw@®101

1010dans l'arbre de signatures déigure 24

Figure 26.Recherche d'une signature dans l'arbre TSF

Le processus de recherche sélectionne les sigeatt®e et S4. Ces
signatures devront étre testées dans l'algorithmecalcul du support

estimé.
[11.2.2.2. Extraction des Iltemsets Fréquents

L'extraction des itemsets fréquents est le prosegsiu consiste, a partir d'un
ensemble d'itemsets candidats, de calculer le sugpa@hacunSup(l) et de le

comparer a un support minimumilinsup choisi a priori par l'utilisateur. Un
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itemsetl est dit fréquent si son supp&utip(l)est supérieur ou égal au support

Minsup

Ce processus adopte la stratétdtrer et Raffiner". Cette stratégie est donc

constituée de deux phases:

1. Une phase de filtrage pour la découverte des itsmiéquents

probables et
2. Une phase de raffinement pour I'élimination féése drop

Au niveau de l'implémentation, ces deux phasems@ntégrées pour déceler
et éliminer de maniére précoce fakse dropet éviter ainsi I'effet de "cascade”

(desfalse dropqui peuvent entrainer la découverte d'autkse drop).

L'algorithme d'extraction des itemsets fréqueh& Minede la Table 25
utilise la structure TSF, définie plus haut, poxir@re les itemsets fréquents.
TSF Mine recoit en entrée I'ensemble des 1-itemisétgients et la valeur du
support minimum Minsup Il donne en sortie I'ensemble des itemsets

fréquentsTSF_Mineopére comme suit:
* Il génere un itemset candidat.
» |l estime son support en utilisant I'algorithi@empteur_Support

* Si le support estimé est Minsup Il appelle la fonctionrCheckCount
pour déterminer si l'itemset est fréequent avecitele ou s'il peut

éventuellement étre Ualse drop[27].

* Si litemset est reconnu fréquent avec certitude @aeckCount

I'algorithme continue la génération de nouveawdadats.

* Si litemset est fréquent avec un certain degréagititude, il faut
s'assurer qu'il ne s'agit pas d'taise drop pour éviter l'effet de
"cascadg déclenchant la découverte d’autfase drop.Pour cela, on
integre la phase de raffinement dans celle deadi@r On détermine le

support réel de l'itemset en utilisant la procédredine

* Sile support réel et Minsup I'algorithme continue la génération des

itemsets candidats.
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Algorithme TSF_Mine
Entrée: Les 1-itemsets fréquents IF et Minsup
Sortie: L’'ensemble d’'itemsets fréquents F
Début
itemset — NULL;
count — O;
flag ~ 1;
Filter(IF, itemset, F, count, flag, Minsup);
retourner (F);

fin

Table. 25Pseudo-Code de Génération des Itemsets Fréequents
a) Phase de filtrage

L'objectif de cette phase est de déterminer rapihnin sur-ensemble
d'itemsets frequents en exploitant uniquementréafisF, donc sans avoir

acces a la base de transactions.

L'algorithme de filtrage explore l'espace des cdadi en profondeur
d'abord (DFS). Les descendants d'un item song@ésisécursivement avant

d'examiner les itemsets qu'on peut obtenir a paetilitem suivant.

Le support de chaque itemset examiné est estimdilesant I'algorithme

Compteur_Support

Une fois qu'un itemset est reconnu fréquent (io&. support estimé est
supérieur ou égal Blinsup), il est testé par la procédure CheckCount pour
déterminer s'il est fréquent avec 100% de garamiiavec une certaine

incertitude.

La procédure CheckCount, proposée par Lan et af], [2éduit
considérablement le nombre dlitemsets a traiters dien phase de

raffinement.

La Table 25représente le Pseudo-Code de l'algoritifitter d'exploration

de l'espace des itemsets candidats.

Algorithme Filter(IF , itemset, F,count, flag, minsup)
Début
Si (itemsetz NULL) Alors
F « FO {itemset};
FinSi
Si (IF # NULL) Alors
IF — IF-{i}//iunitem de IF;
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Si (Compteur_Support ({iJJ itemset)= minsup)Alors
Check_Count({i}, itemset, count, flag);
Si (flag = 1) Alors
Filter(IF, {i} O itemset, F, count, flag);
Sinon
[* Soit Vr le vecteur binaire généré par Comptewprt
lors de I'estimation du support de ({if itemset) */
Support = Refine(Vr,{i}0 itemset);
Si (support= Minsup)Alors
Filter(IF, {i} O itemset, F, count, flag);
FinSi
FinSi
FinSi
FinSi
Fin
Table 26.Pseudo-Code d'Exploration de I'Espace des Candidas

b) Phase de raffinement

Dans cette phase, nous procédons a |'élagage dss &mop pour
déterminer I'ensemble final des itemsets fréqueBtsuls les itemsets
reconnus fréquents avec une certaine incertitudetsestés. Nous utilisons
une technique qui permet d”eviter le parcours dempde la base de

transactions et d'accéder directement aux trarsecpertinentes.
Pour cela, il s’agit d’exploiter pour chaque itetkevecteur binaire Vr,
géneéré par l'algorithm€ompteur_Support

En effet, les bits de Vr élevés a 1 indiquent lesitions des transactions
concernées. L'acceés a ces transactions permettreérifier si l'itemset

concerné se trouve dans ces transactions ou non.

La Table 26représente le Pseudo-Code de l'algoritfiteénede calcul du

support réel d'un itemset.

Algorithme Refine
Entrée: Le vecteur binaire Vr
Un itemset I.
Sortie: Le support réel de l'itemset I.
Début
Compteur = 0;
Pour i Allant de 0 a NFaire
Si (Vr[i] = 1) Alors
[* la procédure Chercher compare litemset | avec la
transaction Ti et retourne vrai si itemsetTi faux sinon */
Si Chercher (itemset, Thlors
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Compteur — Compteur + 1,
FinSi
FinSi
FinPour
Retourner (Compteur);
Fin
Table 27.Pseudo-Code de Calcul du Support Réel d'un Itemset

c¢) Etude de la Complexité

Dans cette section, nous allons nous intéressealaul de la complexité
théorique de l'algorithme TSF Mine. Pour cela, nalsons utiliser les

notations suivantes.

f. Taille d'une signature (en nombre de bits)

I: Nombre de bits mis a 1 dans la signatymed'itemset |

N: Nombre de transactions (signatures) dans la ka$ensactions
Niems = |IF|: nombre d'itemsets fréquents

ns = |S| : nombre de signatures résultats de Signaluveesearch

Nitem/t: NOMbre d’items par transaction
» Complexité de I'algorithme Compteur_Support

» La premiére ligne génére la signature d'un itencseididat. La
complexité de cette phase dépend de la fonctidmadkage utilisée
pour la génération des signatures. Nous supposegoes la
complexité de cette phase est linéaire et estifamcke la longueur

de la signature, soit une complexité de I'ordreéOds).

» La deuxieme ligne invoque la fonction d'initialisat du vecteur

binaire Vr. La complexité de cette étape est ddiode O(N).

» La troisieme ligne est un appel de [lalgorithme
Signature_Treesearch. Une étude détaillée de Ipleaité de cet
algorithme a été donnée par Chen dans [Che02b,4ACh&@ravers
cette étude, Chen a démontré que la complexitéetlalgorithme
est de I'ordre de O(N/2I).

» La boucle (lignes 6 a 15) itere, sur le nombreigeatures résultat

de [lalgorithme Signature Treesearch, un traitemeont la

72



Chapitre Ill: Un modele de repésentation binaire de la base de transactions

complexité est de O(1). Donc, la complexité deecétbpe est de
'ordre de O(nS).

» L’algorithme fait appel en dernier lieu a I'algdnihe Retourne qui
retourne le nombre de bits mis a 1 dans Vr. La deximg de cette

étape est de I'ordre de O(N).

Donc, la complexité de l'algorithme Compteur_Suppara de l'ordre
de O(f +N +N/2I +nS+N)}= O(N).

* Complexité de I'algorithme Check Count
Sa complexité est de I'ordre de O(constant€)(1).
» Complexité de I'algorithme Refine

> La premiére instruction est une simple affectati@onc, sa

complexité est de I'ordre de O(1).

» La boucle (lignes 4 a 11) itére N fois I'appel deldorithme
Chercher Cette fonction recherche un itemset donné dares un

transaction. Sa complexité est de I'ordre de&{H-
Il en résulte que la complexité Befineest de I'ordre de O(N Xi&hr).
» Complexité de I'algorithme Filter

» Le codt des instructions, qui apparaissent au oivdes lignes de 3
a 5 est de 'ordre de O(1).

» La condition de la boucl@éantQue(ligne 6 a 20) est vérifiee tant
gu’il y a des items dans IF. Ainsi, le traitemeffeetué au niveau
du corps de la boucle est itér@qfois. Pour chaque item, le colt
total de cette étape est égal "a la somme des soitremnts:

% La ligne 6 est une simple affectation donc sa cewif@ est de
l'ordre de O(1).

% Le test est un appel a Compteur_Support. La contplaie

cette étape est de I'ordre de O(N).

% La ligne suivante correspond a la complexité dec€h€ount,

une complexité de l'ordre de O(1).
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% Quand le test de la ligne 10 n'est pas vérifig, al un appel a
Refine. La complexité est donc de 'ordre de O(Nitem/tr).

% Le dernier colt est relatif a I'appel récursif daldorithme
Filter. Sa complexité est de I'ordre de O{2°+ nitems)* (N
X nitem/tr)).

» Complexité de I'Algorithme TSF_Mine

» Les instructions apparaissant au niveau des ligndset 5 sont de
simples affectations dont la complexité est dedferde O(1).

» Laligne 6 fait appel a I'algorithme récursif Filte

La Complexité globale de I'algorithme TSF Mine ésinc de l'ordre de
O((2"™™ + nitems) x (N x nitem/tr)).

Finalement, la complexité de I'algorithme TSF Miest exponentielle en

fonction du nombre d'itemsets fréquents.
[11.2.2.3. Conclusion

Dans cette partie, nous avons proposé un modetepidésentation TSF pour
représenter une base de transactions. TSF integreoncepts de fichier et
d'arbre de signatures basés sur une représentaitiaire compacte. Nous
avons présenté l'algorithme TSF_Mine qui exploige nhodele TSF pour
I'extraction des itemsets fréquents. Des preuveésrifues ainsi qu'une étude
de la complexité théorique ont été fournies.

La section suivante sera consacrée a la présentiita variante 2 du modele

de représentation d'une base de transactions.
[11.2.3. Variante 2: La Structure ST-Tree (Signhatures — Transactions — Tree)

L'arbre de signatureST-Tree (Signatures — Transactions — Treeymet de
représenter des signatures de transactions. A ehagusaction est associée une
signature (suite de bits) obtenue par applicatianedou de plusieurs fonctions de
hachage. ST-Tree a l'avantage d'étre a la fois une structure cotapac
(représentation binaire) et dynamique (prise emgehaisée des mises a jour). ST-
Tree est composé de deux types de nceuds: un neeutkiret un nceud feuille.

Pour chaque nceud interne de ST-Tree, l'arc gaumhespond a la valeur "0" et
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hY

l'arc droit a la valeur "1". Chaque nceud de typeuille" contient trois
informations: une signature, le nombre de transastpénérant cette signature et

la liste des Tids. L'arbre de signatures possetistde feuilles que de signatures.
[11.2.3.1. Processus de Construction de ST-Tree

La premiére étape consiste a générer la signatumhacune des transactions.
La transaction étant composée d'un ensemble d;iténest nécessaire de
générer la signature de chacun des items et,goapasition (Or-ing), obtenir

la signature de la transaction.

La deuxieme étape construit successivement l|'agirelree. Initialement,
I'arbre ST-Tree ne contient qu'un nceud initial foaud feuille) composé de la
signature de la premiére transaction, son Tid etntrer égale a 1, signifiant
gu'une seule transaction a généré la signatures. derl'ajout d'une nouvelle
signature s, le parcours de l'arbre commence & plgrtla racine. Soit v un
nceud interne tel que position(v) = i, signifianequiest le¥"bit de s qui sera
controlé lors du passage par ce nceud. Si s[i] €8t le fils gauche qui est

exploré sinon, c'est le fils droit.

Si v est une feuille, on compare la signature < daesignature s' contenue
dans v. Si s est égale a s', on incrémente le roads0Cié a s au niveau de v et
on ajoute le Tid correspondant. Sinon, s est unvelle signature. Dans ce
cas, nous supposons que k soit la position tbitLdifférent entre s et s": ce
qui signifie que les bits de 1 a k des deux sigeatisont identiques. Un
nouveau nceud u interne est ajouté a l'arbre avettigpqu) = k+1. Un
nouveau nceud feuille v' est également créé. llieodta 3 informations: la
signature s, le Tid de la transaction générantla ealeur 1, signifiant qu'une
seule transaction a généré la signature s. Selmaléaur du bit de position
(k+1), v sera le fils gauche de u et V' le filsitlou inversement. Laable 27

donne un exemple de la structure ST-Tree.
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Tids | Transactiong Signatures

T, | 156,38 S, | 11000110

T, | 2,48 S, | 10101000

T: | 5,8 S; | 10000100

T, | 2,3 S, | 00110000 \‘ ﬂ\‘
Ts | 4,5,7,10 S | 01001101 —— s LT,
Te | 3,10 Ss | 00110000 \‘ / \‘
T, | 3,6,7,9 S, | 01010011 o= o e or s 1

Table 28.Tids, Transactions, signatures de transactionsleT &e
a) Etapes de construction de ST-TREE

Les étapes de (a) a (g) décrivent le processusrtsraction de ST-Tree:

L'étape (a) construit un noeud racine r tel queoit an noeud feuille
contenant la signature, e nombre "1" et Tl'identificateur de la premiére
transaction.

(@) Insérer (g 11000110)

S1, 1T

Les etapes (b) a (g) inserent une nouvelle sigadudans le noeud feuille
correspondent dans ST-Tree, le parcours se faseon la valeur de la
position du bit de S contrdler, au niveau de chaque nceud intern@méngc

(b) Insérer (8 10101000): le premier bit différent entreed S est le second
bit, $[2] =1 # $[2] =0 = créer un nceud interne v avec position(v) = 2 et
le nceud feuille {g 1, To}.

aay

Sz, l, T2 Sly 1: Tl

(c) Insérer (& 10000100): §2] = O, le T’ bit différent entre Set Sest le
3*Mpit, $[3]= 1 # S[3]= 0 = créer un nceud interne v avec position(v) =
3 et le nceud feuille {$ 1, Ts}.
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(d) Insérer (3 00110000): 2] = 0 # S4[3] = 1, le T bit différent entre $
and Sest le £ bit, §[1] = 0 et $[1] = 1 = créer un nceud interne v avec
position(v) = 1 et le noeud feuille {S1, T,}.

(e) Insérer (§ 01001101): §2] = 1, le T’ bit différent entre Set Sest le
1% bit, §[1] = 1 # S[1] = 0 = créer un noeud interne v avec position(v) = 1
et le nceud feuille {§ 1, Ts}.

/ Ss, 1, Ts S, 1L, T

S;, 1, Ts

S4, 1, T4 SZ; l, TZ

(f) L'étape (f) insére une signature déja existante

Insérer (% 00110000): §2] = 0, $[3] =1, §[1] = 0. S =S =
Incrémenter le nombre de transactions du nosuddeuil
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/ Se 1, Ts Su1 T

Ss, 1, Ts

S4, 2, T4, Te SZ; 1; TZ

(9) Insérer (@ 01010011), g2] = 1, S[1] = 0, le £' bit différent entre §
and S est le 8™ bit, S[4] = 0 # $[4] = 1 = créer un nceud interne v avec

position(v) = 4 et le nceud feuille {S1, T-}.

©

/ S11, T

S;, 1, Ts

S4, 2, Ta, Te S2, 1, T S5, 1, Ts S, 1, T,

b) Algorithme de construction de ST-Tree

L'algorithmeST-Tree_Constructiode laTable 28construit I'arbre relatif a

la Table 27 Il est composé de deux parties qui se répéteat pbaque
transaction:
* Une fonction de hachadgeen_Signature(Tgui fournit la signature;S
d'une transaction;;T
* Une procédurénsérer qui insert la signature; 8'une transaction; T
dans l'arbre ST-Tree.
Nous présentons ci-dessous une description fornuald'algorithmeST-

Tree_Construction.

Algorithme ST-Tree_Construction
/* Entrée: Ensemble de transactions SorfleT&e */
Début
S; = Gen_Sig (1)
Construire un ST-Tree avec uniguement un nceudeaacift r = {S, 1,

T} */
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Pouri =2 a nFaire
S = Gen_Signature (I
Insérer (3
FinPour

Fin

Table 29.Algorithme de construction de ST-Tree

Initialement, l'arbre ST-Tree est composé d'un seelud qui contient la
signature $de la premiéere transaction, la valeur 1 et leThidorrespondant.
La procédure d'insertion de Teable 29recoit en entrée signature Gune
transaction Tet insere Sdans ST-Tree. Nous parcourons l'arbre a partir de
la racine. Soit v un noceud interne avec positios(p) Nous allons controler
S[p]. Si §[p] = 0, nous parcourons la branche gauche sinbndiache droite.
Si v est un noeud feuille, nous comparonav&c la signature S de v. Sil y a
egalité, le nombre de transaction correspondaninesimenté, sinon, nous
supposons que les k premiers bits deddt identiques a ceux de S et que S
et S different au (k+£)' bit. Nous créons un nouveau nceud interne u avec
position(u) = k+1. La position de v sera occupéewpet v devient un des fils
de u. Nous créons également un nouveau nceud feyibentenant {§ 1,
Ti}. Si S[k+1] = 1, v sera le fils gauche de u et vi le filloit. Par contre, si
S[k+1] = 0, v sera le fils droit et;Me fils gauche. Nous présentons ci-

dessous la description formelle de I'algorithmettagS).

Procédure Insérer(9
Début
Pile — racine
Tantque Pile non vidd-aire
v < Dépiler (Pile)
Siv est un nceud interdors
] < position (v)
Si S[j] = 1 Alors
Empiler (Pile, fils_droit)
Sinon
Empiler (Pile, fils_gauche)
Finsi
Sinon /* v: nceud feuille = S, nt, Tids */
SiS =$SAlors
nt<nt+1
Sinon/* Nouvelle signature */
On suppose que les k premiers bits de S 8018 identiques
Donc S differe de S (k+1§"°bit
Générer un nouveau nceud interne u avec positierKutl
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Générer un nouveau nceud feuill&vy{s;, 1, T}
Si S[k+1] = 1 Alors
V' sera le fils droit de u et v son fils gauche
Sinon
V' sera le fils droit de u et v son fils gauche
Finsi
Finsi
Finsi
Fintantque

Fin

Table 30.Algorithme d'insertion d'une signature dans ST-Tree
[11.2.3.2. Un support réel pour extraire les itemsés frequents

L'extraction des itemsets fréquents est le prosegsiu consiste, a partir d'un
ensemble d'itemsets candidats, de calculer le sugpahacunSupport(l) et
de le comparer a un support minimuwdtinsup choisi a priori par I'utilisateur.
Un itemsetl est dit fréquent si son suppoBiipport(l),est supérieur ou égal a

Minsup
Le processus d'extraction des itemsets fréquentségbe subdivisé en 3 étapes:

e Le calcul de la signature, $l'un itemset I, en utilisant la méme
fonction de hachage que pour la génération d'ugeasire de

transaction,

* Le parcours deST-Treepour rechercher toutes les signatures qui
contiennent S Nous considérons qu'une signatgtecontient une

signaturessis' L s=s

* Le processus de calcul d'une signature pouvardieetrun probleme
de collision (sélection de transactions non réatleiméférencées: les
false drop), il sera nécessaire d'accéder une éeaxiois a la base
des transactions pour Vvérifier si elles contiennefiectivement
l'itemset I. Ce qui permet de calculer le suppéel de l'itemset I. On

dira qu'un itemset | est frequentXipport(l)= Minsup
a) Mécanisme de recherche d'une signature dans STréle

La procédure de recherche, ayant en entrée lataigng d'un itemset |,
consiste a analyser Selon le bit a contrbler au niveau de chaque nceud

interne traversé en parcourant ST-Tree. Dans lel'aasnceud interne, si la
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valeur du bit de Sassociée a la position a contréler est égalesedl, le
chemin droit est exploré sinon les deux cheminergegxplorés. En fait,
lors de la correspondance, pour une position dddinée i dans;Ssi le
bit est & 1, le bit correspondant dansl@t étre obligatoirement égal a 1.
Dans le cas contraire, le bit correspondant peoir @it la valeur 1 soit la
valeur 0. L'example suivant illustrera de faconsptiaire I'idée principale

de l'algorithme.

Exemple 1 Soit un itemset | = {5, 8} et sa signature=S10000100. La
procédure Recherchef]Svisitera les signatures;,SS et § mais ne
gardera que Set § car $ ne contient pas SElle appellera ensuite la
fonction Calcul_Support qui vérifiera que les tract®ns sélectionnées ne
sont pas des false drop et ne conservera que #®sattions qui
contiennent effectivement l'itemset recherché. Dartse exemple, il n'y a
pas de false drop. Elle calculera le support demset I. Le support de
litemset | sera donc égal a 2 puisque la somme ra@sbres de

transactions générant& S est égale a 2.

La Figure 27représente en gras le cheminement dans l'arbrer&T fors
de la recherche dg.S

S [2] = 0 = Parcourir le fils droit et gauche

S [1] = 1 = Parcourir le

fils droit uniquement
S [3] = 0 = Parcourir le fils droit

et gauche

R

S [1] =1 = Parcourir le

fils droit uniquement ’X
S, 1T

Ss, 1, Ts

S4,2,Ta Ts S5, 1, T» S5, 1, Ts S, 1, Ty

Figure 27.Processus de recherche de la signature= 80000100

Nous constatons, qu'a chaque fois que nous remcentm bit égale a 1, la
branche associée a la valeur 0 est élaguée, sebtariche correspondant a

la valeur 1 est parcourue.
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b) Algorithme de recherche d'une signature dans ST+ee

Ayant en entrée une signaturg I&lgorithme de recherche d'une signature
de laTable 30consiste a parcourir les branches de l'arbre drmasant, a
chaque nceud interne rencontré, sur la positiontcudontroler dans;SSi

la valeur de ce bit est égale a 1, seule la bradabiee est explorée, sinon,
les deux branches sont explorées. Nous présentdaessous la

description formelle de I'algorithme Rechercher(l).

Algorithme ST-Tree-Search (1)
[* Entrée: Un itemset | */
[* Sortie: Support réel de I*/
Début
/* Initialement, TidList est vide */
S = Gen_Signature(l)
Sup_%$<0
Empiler (Pile, racine);
Tantquepile non videFaire
v — Dépiler (Pile);
Siv est un nceud intermdors
i « position (v) /* position du bit a controler */

SiS[i] =1 Alors
Empiler (pile, droite(v))
Sinon

Empiler (Pile, gauche(v))
Empiler (Pile, droite(v))
FinSi
Sinon /* v est un nceud feuille */
Comparer favec la signature S' de v
Si S' contient SAlors
TidList < TidList O {Tids}
Finsi
Finsi
FinTantQue
Support_I< Calcul_Support(l, Tidlist)
Retourner(Support_I)
Fin

Table 31.Algorithme de recherche d'une signature dans l'arBm-Tree

Ce parcours continue jusqu'a arriver a un nceudidedi la signature S' du
nceud feuille contient,Sla liste des Tids correspondant aux transacteans

génerent Sest ajoutée a la TidList. Le calcul du support el se fera par

appel a une fonction Calcul_Support qui accédeeadauxiéme fois a la base
des transactions pour éliminer les false drop &tuter le support réel de
l'itemset I.
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c) Algorithme d'extraction des itemsets fréquents

Le processus d'extraction des itemsets fréquemtaleapour chaque itemset
candidat |, soit un support réel soit un supporkimam de l'itemset I. Le
support est ensuite comparé au support Minsup dixéiori par I'utilisateur.
L'itemset | sera dit fréquent si son support egtéseur ou égal a Minsup.
Nous présentons, dans Teable 31 ci-dessous, la description formelle de

I'algorithme Extraction_IF.

Algorithme Extraction_IF
[* Entrée: 1-ltemsets fréquents */
[* Sortie: Ensemble des k-itemsets fréquents IF */
Début
/* Initialement, IF = {1-ltemsets fréquents} */
Pouri allant de 2 a raire
Appeler ST-Tree-Search,(Bupport ;)
Si Support_jl> MinsupAlors

IF=IF O {I;}
FinSi
FinPour
Retourner (IF)

Fin

Table 32.Algorithme d'Extraction des Itemsets Frequents

[11.2.3.3. Un Support Maximum pour Extraire les Itemsets Fréquents
Pendant le processus de génération des reglesdasm, I'étape d'extraction
des itemsets fréquents est celle qui prend le plRistemps. Cette étape
nécessite plusieurs acceés a la base des transadtialgorithme Apriori, par
exemple, accede a la base autant de fois que atamtr des k-itemsets
fréquents et a une complexité exponentiel. Leseawdftgorithmes, tel que FP-
Growth, utilise une structure FP-Tree. La constamctu FP-Tree, basée sur

les 1-itemsets fréquents, nécessite deux accelsaséades transactions.

Notre approche, utilisant la structure ST-Tree, sinecture binaire, compacte
et arborescente, nécessite comme pour FP-Tree, @eees a la base des
transactions, un premier acces pour calculeriggmsires de transactions, les
représenter sous forme d'arbre de signatures etirextles 1-.ltemsets
fréquents. Seul l'arbre de signatures est utilisgsda suite du processus
d'extraction des itemsets fréquents. Un deuxient@saest nécessaire pour

éliminer les false drop (transactions sélectionnéess non réellement
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référencées) et calculer le support réel d'un ietresle comparer au support
minimum choisi par l'utilisateur. Cette approchété présentée dans la section

précédente.

En utilisant la structure ST-Tree, nous avons défim nouveau concept: le
concept de support maximum. Il s'agit du supportimam possible pour un
itemset donné. Nous avons associé, au départ, igmatwe a chaque
transaction. Le processus de calcul de signatueed gonner lieu a des
collisions. Plusieurs transactions peuvent doncég&nla méme signature.
Nous avons associé, dans notre modele de repréésantie la base des
transactions, a chaque signature, le nombre desatiions générant cette
signature. Dans le processus d'extraction des ésnigequents, nous avons
associé a chaque itemset candidat une signatuialtel du support nécessite
le parcours de l'arbre. Ce parcours va sélectiotmées les signatures qui
contiennent la signature recherchée. Il suffiracdde calculer la somme des
nombres associés a chaque signature sélectionn@eoptenir lesupport
maximum possible pour chaque itemset candidat |. Plus dbement, nous
définiront donc le support maximum MaxSup(l) d'temiset | comme suit:
MaxSup (I) =m+m + ... + Ny,

Ce qui nécessite quelques modifications a fairdesuprécédents algorithmes.

Nous obtenons la description formelle suivante paigorithme de recherche.

Algorithme ST-Tree-Search (1)
[* Entrée: Un itemset | */
[* Sortie: Support maximum de I*/
Début
/* Initialement, TidList est vide */
S = Gen_Signature(l)
Maxsup< 0
Empiler (Pile, racine);
Tantquepile non videFaire
v — Dépiler (Pile);
Siv est un nceud interrdors
I < position (v) /* position du bit a contréler */

SiS[i] =1 Alors
Empiler (pile, droite(v))
Sinon

Empiler (Pile, gauche(v))
Empiler (Pile, droite(v))
FinSi
Sinon /* v est un nceud feuille */
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Si S' contient SAlors
Maxsup €< Maxsup + nt
Finsi
Finsi
FinTantQue
Retourner(Maxsup)
Fin

Table 33.Algorithme de calcul du support maximum

L'algorithme d'extraction des itemsets fréquentsa da description formelle

suivante:

Algorithme Extraction_IF
[* Entrée: 1-ltemsets fréquents */
[* Sortie: Ensemble des k-itemsets fréquents IF */
Début
/* Initialement, IF = {1-ltemsets fréquents} */
1. Générer un itemset candidat |
Appeler ST-Tree-Search (I, Maxsup)
Si Maxsup= Minsup Alors
IF< IF O {1}
Finsi
2. Reépéter 1 jusqu'a pas de candidat.
3. Retourner (IF)
Fin

Table 34.Algorithme d'Extraction des Itemsets Frequents

Si nous considérons comme exemple, la signaturel®000100 de I'exemple

1 et Minsup = 2, nous sélectionnons les signat@e®t S. Le support
maximum sera donc égale a 2;(rtniz = 1 + 1 = 2), nt représentant le
nombre de transactions générant & nt représentant le nombre de
transactions générang.SNous concluons donc que | est un itemset fréquent

(Maxsup = Minsup).

Algorithm ST-Mine
Input: {Transactions}
Output: {Frequent Itemsets}
Begin
ST-Tree-construction
Extraction_FI
End

Table 35.Algorithme ST-Mine
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111.2.3.4. Etude de la complexité théorique

L'algorithme ST-Tree-Construction calcule la sigmatde chaque transaction
et I'insere dans l'arbre. Si nous considérons gueinbre de transactions est
€égale a n et la taille d'une signature est égate, da complexité de cet

algorithme est de l'ordre de O(n*m).

L'algorithme Insérer($ quand a lui, requiert un parcours pour l'insertile la
premiere signature, deux pour la seconde et amsuite jusqu'a la derniere

signature. Le nombre de branches parcourue estd#onc
1+2+..+n=n(+1)/2={rn)/2
Sa complexité est de I'ordre de &(n

La complexité de l'algorithme de recherche ST-T3earch est de l'ordre de
O(n/2), ol n est le nombre de signatures de transactibh nombre de bits
a 1 dans une signature. Dans le cas le plus déflalegrla complexité de cet
algorithme est de I'ordre de O(Fj2= O(n)

L'algorithme Extraction_FI contient une boucle gl@ixécute p fois (p étant le
nombre d'itemsets candidats. Le traitement dessi&sncandidats nécessite p
fois I'exécution de l'algorithme de recherche. D@accomplexité est de l'ordre
de O(p(n/2)) = O(pn).

Finalement, la complexité de I'algorithme ST-Mirst polynomiale et elle est
de l'ordre de O(nm) + Ofh+ O(pn).

111.3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre appthoabée sur un nouveau
modele de représentation binaire, compacte et esbente de la base des
transactions. Une présentation détaillée de cleades sous-approches, basées
sur ce modele, a été faite. La premiere est bagéensarbre de signatures et un
fichier signatures et la seconde uniquement suranmme de signatures. Les
signatures sont générées a l'aide d'une fonctidradeage. La notion de support
maximum d'un itemset a été introduite et utiliséadle processus d'extraction

des itemsets fréquents. Si, pour la premiéere vijaleux acces sont nécessaires
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lors du processus d'extraction des itemsets fréguan seul est nécessaire pour

la seconde variante.

Le chapitre suivant sera entierement consacrgnpl€mentation des algorithmes
définis pour chacune des variantes proposees. bligse des résultats obtenus
sera faite, par comparaison aux résultats obtemnsl'gdgorithme Apriori et
l'algorithme FP-Growth.
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CHAPITRE IV

IMPLEMENTATION ET
INTERPRETATION DES
RESULTATS
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IV. IMPLEMENTATION ET INTERPRETATION DES RESULTATS
IV.1. Introduction

‘implémentation s'appuiera sur les algorithmestidielion des itemsets
fréequents dans le processus de génération dess rafjgessociation,

présentés dans le chapitre précédent.

La premiére variante consiste a associer une signhainaire a chaque transaction,
par application d'une fonction de hachage et atoans au fur et a mesure l'arbre de
signatures ainsi que le fichier de signatures.ttaexion des 1-ltemsets fréquents se
fait en méme temps que la construction de l'arBrehaque 2-ltemset candidat,
construit a partir de I'ensemble des 1-ltemsetgufeats, est associée une signature
obtenue de la méme maniére que les signaturesatessittions. Une recherche dans
I'arbre de signatures permettra de sélectionngesdes signatures de transactions
qui contiennent la signature recherchée. Le ficlersignatures sera utilisé pour
éliminer les falses drop (transactions sélectioamaais non réellement référencées).

Cette étape nécessite un deuxieme acces a la émsansactions.

La deuxieme variante, par contre, n'utilise quibi&ade signatures dans le processus
d'extraction des itemsets fréquents. La différeéseéde dans le contenu des feuilles
de l'arbre et dans la maniére d'extraire les it&gngéquents. Si dans la premiére
variante, la feuille ne contient qu'un lien verditdier de signatures, elle contient
dans la seconde, la signature, le nombre de trdosag@eénérant cette signature et
I'ensemble des Tids générant cette signature. i@esriations seront differemment
utilisées, selon le choix du procédé a appliquer.

Le premier procédé consiste a calculer un suppet Dans ce cas, les Tids
correspondants a chaque signature permettent uxiedeel acces a la base des
transactions pour éliminer les falses drop et mdagague les transactions contenant

effectivement l'itemset recherché, pour calculesupport.

Le second procédé se base quant a lui sur la nd8@upport maximunpossible
d'un itemset, procédé ne nécessitant pas d'auices a la base des transactions. Le
support maximum est égal a la somme des nombregamsactions, se trouvant dans

les feuilles sélectionnées.

Le processus sera répété pour tous les itemsaddess Il se terminera quand il n'y

aura plus d'itemsets candidats. Durant ce procesbague k-ltemset candidat créé
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V.2

sera immédiatement traité. Seuls les k-ltemsetguédts seront sauvegardés pour
construire éventuellement les (k+1)-ltemsets caatdid

Nous présenterons dans ce chapitre les deux arthi#ge de l'implémentation,

relatives aux deux variantes définies précédemnidmiis détaillerons par la suite
les spécificités des bases de transactions (bemkBmailisées pour les tests. Nous
terminerons ce chapitre par les résultats expétem@nobtenus et les analyses de

ces résultats.
Architecture de I'lmplémentation

Nous allons détailler dans ce paragraphe deux taothies d'implémentation,
relatives a chacune des variantes présentées darshdpitre précédent. lIs

illustreront l'implémentation du systeme et sa neis@euvre.

IV.2.1. Architecture relative a la variante 1

Dans la premiere variante, nous considérons queate de transaction est
représentée a l'aide d'un arbre de signaturesieffidhier de signatures-igure
28). Les deux structures obtenues seront utiliséas Baprocessus d'extraction

des itemsets fréquents.
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/\
v
» Processus de Constructign
—p Bases de Dpnnee i de I'Arbre de Signatures
(Transactions)
v
—
v
. 1-ltemsets
Arbre de Flphlers de Fréquents
Signatures Signatures >-ltemsets
~ - .
— Fréquents
| |
| |
| |
.| Processus d'Extraction dgs w -
" ItemsetsFréquent p| Kltemsets
7'y Fréquents

Processus de Génératidn
des Régles d'Associatio

-4

Regles
d'Association

Figure 28. Architecture de I'lmplémentation du Systeme — \reeid..

La base des transactions et le support minimunschar I'utilisateur représente
I'entrée du systéme. A chaque transaction est i@gsame signature binaire
obtenue par application d'une fonction de hachagepremiére transaction
génere une signatu® qui est insérée dans le fichier de signatures. féunide
est créée et sera la racinele I'arbre TSF. Elle contiendra un pointeur vers |
position deS,;, dans le fichier signature. La méme fonction ggiliguée sur la
2°Me transaction pour générer la signatSsequi est insérée dans le fichier de
signatures. Une comparaison des deux signag&iresS, permet de détecter le
premier bit différent entr& etS,. Un nouveau nceud racinesst créé. Ce nceud
r contiendra la positiok du I bit différent entre les deux signatu@stS,. Un
nouveau nceud feuille est également créé et coméidedpointeur vers,. Si
S2[k] = 0, alors le nouveau nceud feuille sera le fils gaubde et I'ancienne

racine le fils droit ou inversement.
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Le calcul et le traitement des autres signaturdereat selon le méme procédé.
Soit S la signature de la transactidn Le processus d"insertion 8edans l'arbre
TSF exige son parcours, a partir de la racine'arbre contient deux types de
nceuds: un nceud interne contenant la posipiodu bit & contrdler lors du
parcours et un nceud feuille contenant un pointews e fichier de signatures.
Selon la valeur du bit & contrdler, on explore $eitthemin gauche, soit le
chemin droit. Ce parcours continue jusqu'a arrivene feuillef de I'arbre. Si la
signatureSdans la feuille est egalesa(phénomene de collision), la signat@e
est ajoutée au fichier signature et un lien est erére les signatures identiques.
Sinon, § est une nouvelle signature. Une nouvelle fedillest créée contenant
un pointeur vers la position & dans le fichier de signatures. On supposeSjue
et S different au K™ bit. Un noeud interneu” est créé avec comme position a
contrler k'. Si S[k] = O, f sera le fils gauche da et f' le fils droit ou
inversement. Le processus continue jusqu'a l'ilsedans I'arbre TSF de toutes

les signatures de transactions.

La construction de l'arbre s'accompagne de I'ekbracles 1-ltemsets fréquent.
Lors de la lecture des transactions, les itemsettitle 1 sont extraits et leurs
supports calculés au fur et a mesure. Seuls ceuanguun support supérieur au
support minimum choisi par I'utilisateur serontdgz et utilisés dans la suite du

processus d'extraction des itemsets fréquents.

L'implémentation du systeme nécessite plusieurssgsha La Figure 29
représente les étapes de l'algorithme d'extradiéms le cas de la variante 1.

D

.| Recherche Signaturg

v

Vérification

|
v

Elagage

v

Comptabilisation

|
v

Extraction Fréquent
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Figure 29.Différentes Phases de l'algorithme — Variante 1.

L'algorithme recoit en entrée la signatured®in itemset I. La recherche de S
débute au niveau de la racine de l'arbre. BlEtposition du bit a contréler. Si

[p] = 0, les deux chemins sont explorés, sinon seul éenah droit est exploré.
Le parcours de chacune des branches continue gusqgteuilles. L'étape de
Vérification consiste a comparer la signat@ele la feuille 85. SiS # S on
revient a I'étapd&Recherche Signaturgour traiter une autre branche. $F S
I'étape Elagage permet, en accédant a la base des transacti@hispidéer les
falses drop (transactions sélectionnées mais ralemgent référencées). L'étape
de Comptabilisationconsiste a calculer le nombre de transactiongts@tmées
pour chaque signature, ensuite de revenir a |'éRgxeherche Signaturd.a
recherche de signatures continue jusqu'a explorat® toutes les branches a
partir de chaque nceud non exploré. L'étaéraction Fréquentpermet, en
comparant le support calculé et le support minimdensauvegarder l'itemset s'il

est fréquent.
IV.2.2. Architecture relative a la variante 2

Nous utilisons, pour la seconde variante, uniqueriarbre de signatures ST-
Tree pour représenter la base de transactionstigtirexles itemsets fréquents
(Figure 295.
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Processus de

Bases de Donnee Construction de I'Arbr

(Transactions

1-ltemsets
Arb re de Fréquent
Signature
2-ltemsets
Fréquent

Processus d'Extraction
des Itemsets Fréque
A

k-ltemsets
Fréquent

"

Processus de
Génération des Regl

Régles
d'Associatiol

Figure 30.Architecture de I'Implémentation du Systeme — \fae2.

La différence entre la variante 1 et la variange Zitue principalement au niveau
de la structure de la feuille des deux arbres dadwn utilisation du fichier de
signatures dans la variante 2. Ce qui modifie bdgrsient le processus

d'extraction des itemsets fréquents et les algogthassociés.

Ce processus recoit en entrée, comme pour la varidn une base de
transactions et un support minimum fixé par I'séiteur. Le processus de
construction de l'arbre est également le méme mawif le contenu des feuilles
de l'arbre ST-Tree. Chaque feuille contient uneatigye, une liste de Tid et le

nombre de transactions générant cette signature.

Pour la partie "extraction des itemsets fréquentétape de recherche de la

signature d'un itemset est identique a celle dal@nte 1.
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Figure 31.Différentes Phases de I'algorithme — Variante 2.

La Figure 31lreprésente les étapes de l'algorithme d'extractas le cas de la

variante 2. Cette étape est exécutée selon deusncms:

1. Calcul d'un support réel. Pour cela, un deuxiencesa la base des transactions
est nécessaire afin d'éliminer les falses dropguéia les transactions non
réellement référencées et ne comptabiliser que tigssactions contenant

effectivement l'itemset candidat |.

2. Calcul d'un support maximum possible. Pour celgailutilisation du nombre de
transactions générant une signature pour calcelsupport maximum possible
d'un itemset, sans avoir besoin d'un autre act@base des transactions.

Les phase&echercheet Vérification sont semblables a celles de la variante 1. La
différence réside dans les pha&#agageet Comptabilisation En effet, siS= S

nous considérons deux cas de figure:

* Le premier cas de figure suppose que toutes lesactions générant S sont
susceptibles de contenir l'itemset générantL& cardinalité de I'ensemble des
Tids est comptabilisée dans le calcul du supposimmam possible de l'itemset

candidat.
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IV.3.

Le second cas de figure considere que les trangsaogénérant la signature S ne

contiennent pas nécessairement l'itemset canditlt dleuxieme acces a la base

des transactions devient nécessaire pour élimgsetransactions falses drop, en

utilisant les Tids se trouvant dans la feuille emte de l'arbre. Seules sont

comptabilisées les transactions contenant l'iterweedidat I. Apres la phase de

Comptabilisation, il y a un retour a la phase Redie Signature pour traiter les

chemins restants.

Dans les deux cas, l'itemset | est fréquent siss@port (support réel ou support

maximum) est supérieur au support minimum.

Spécificités des Bases de Transactions Utiiss pour les Tests

Nous distinguons deux types de bases de transactembases denses et les bases

éparses. Nous avons donc choisi pour nos testsasdes représentant les deux types

de bases. Le site FIMI offre un ensemble de Bendksna la communauté des

chercheurs en fouille de données et plus précisemen tests des travaux liés a

I'étape d'extraction des itemsets fréquents, dedanique de génération des regles

associatives [92]. Ces Benchmarks sont des basesesle éparses, réelles et

synthétiques. Lalable 32donne les caractéristiques des bases que nous avon

utilisées pour les différents tests effectués.

Nomdela | Type de| Nombre de | Nombre| Taille Moyenne | Taille de la
Base la Base | Transactions| d'ltems | des Transactions Base
T1014D100k Eparse 100 000 870 10,1 3,93 Mo
T40110D100K | Eparse 200 000 942 39,54 14,8 Mo
Mushroom Dense 8124 119 23 565 Ko
Chess Dense 3196 75 37 334 Ko
Retail Eparse 88162 16469 10,3 4156 Ko
Accident Eparse 340 184 468 33,8 33,9 Mo
Kosarak Eparse 990 002 41935 8,1 30,5 Mo

Table 36.Caractéristiques des Bases de Transactions.

Les base31014D100ket T40110D100Ksont des bases synthétiques, générées par le

groupe de recherche d'IBM Almaden Quest. Leurs etu® représentent le

comportement d’achats des clients dans des magasins
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IvV.4.

Mushrooma été proposée par Roberto Bayardo, membre dé. IENE contient les

caractéristiques de 23 especes différentes de ¢haoms.

Retal a été proposée par Tom Brijs. Elle contient ldsa#s d'un supermarché en

Belgique.

Chess renferme des données dérivées des étapgsud'un

Accidentsa été proposée par Karolien Geurt. Elle contiegg données chiffrées
concernant les accidents de la route dans la rédgofrlander en Belgique entre

1991 et 2000. Ces données appartiennent a I'lnbtdtional des Statistiques Belge

(NIS).

Kosaraka été proposée par Ferenc Bodon. Elle contierddesées chiffrées liées

aux clicks dans un portail Hongrois d'informationlgne. Chaque ligne représente

une session (les liens sur lesquels un méme tilispeut cliquer).

Résultats d'expérimentation

Dans cette section, nous présentons les résukpé&imentaux de nos tests qui ont

ete effectués en utilisant les bases de donnédisétigiues et réelles de Table 27

Ces tests correspondront aux deux variantes pgeseptus haut.

IV.4.1. Résultats relatifs a la variante 1

L’ensemble des expérimentations que nous avon®ffdieté effectuées sur un
PC muni d’'un processeur Pentium IV sous SuSE lib@X, de fréquence 3,2
GHz et 512 Mo de RAM.

L’algorithme TSF-Mine et les algorithmesApriori et FP-Growth ont été
implantés en langage C et compilés a l'aide du dateprgcc

Nous avons utilisé la fonction de hachagjea-1pour générer les signatures.
Sha-1(Secure Hash Algorithm) est une fonction de haehegyptographique
concue par I’Agence Nationale de Sécurité des Hiats (NSA). Elle produit
comme résultat une signature de 160 bits.

Pour optimiser nos algorithmes, nous avons utidiséx méthodes: la premiere
meéthode est une méthode de filtrage, la secondendtieode de condensation

des transactions.
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IV.4.1.1. Optimisation par filtrage

Nous avons commencé par filtrer les transactionélieminant les items non
fréquents et en gardant uniquement les items frégu&nsuite, nous avons
gardé les transactions pertinentes, transactiontegant au minimum deux
items fréquents. Ce qui diminue sensiblement le bventde false drop au
cours du calcul des signatures de transactionsri@bre de signatures dans

le fichier de signatures et donc la taille de Fartbe signatures.

120000

100000 =

BOO0D
G000 B Momibre total de transactions
W Momibre de ransactions  pertinenbes
40000 o
20000 -

Figure 32.Filtrage de la base T10.14.D100K

La Figure 32montre que le nombre de transactions non pergsesst trés
important. Nous remarquons que ce nombre deviergl@e en plus grand

pour des supports > 1.

Nous avons également testé l'influence de ceditisur le nombre de false
drop sur la base T10.14.D100K. Eggure 33illustre les deux cas: le nombre
de false drop sans filtrage et le nombre de falep @vec filtrage. Nous
considérons que le taux de false drop est caleltd ¢a formule suivante:

NbrFD o
NbrT

TFD =

TFD: Taux de false drop
NbrFD: Nombre de false drop
NbrT: Nombre total de signatures
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Figure 33.Impact du Filtrage pour la base T10.14.D100K

Nous remarquons, en dehors du fait que le procedsufiltrage réduit
I'espace mémoire utilisé, que le nombre de falep diiminue également.

Cette diminution s'accentue avec lI'augmentatiolligsup.

IV.4.1.2. Optimisation par condensation
En dehors du fait que nous pouvons avoir des tcinsa qui se répéetent
dans la base des transactions, le processusrdgédiltles items non fréquents
peut également générer des transactions similadd@esjui revient a stocker
une méme transaction plusieurs fois. Ce stockagmaht lieu a un surco(t,
augmente sensiblement le temps de calcul lors gdndse d'extraction des
itemsets fréquents. Bodon propose de représentajuehtransaction une
seule fois et de lui associer un compteur d'ocagee. Au cours de
I'estimation du support d'un itemset candidat Yyre transaction apparait n
fois, nous vérifions une seule fois si la signatieda transaction contient la

signature de I. Dans le cas positif, nous ajoutoas support de I.
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Figure 34.Minsup vs #Transactions pour la base Chess
LesFigures 34, 35 et 36eprésentent I'impact du processus de condensation
en termes de nombre de transactions pertinentess(éjtrage) et nombre de

transactions aprés condensation.

N Nambre de transactions pertinentes
N Nambre de transactions aprés condersation

2000

1000

Figure 35.Condensation des transactions pour la base Mushroom

Nous constatons, dans fégure 34 que, pour la base Chess, le nombre de
transactions obtenues apres le processus de catidensst important. Le
taux de condensation est compris entre 62,39 98,8895, selon le support

minimum considéré.
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La Figure 35montre que le taux de condensation de la base rdoshest
encore plus important que pour la base Chesst doespris entre 93,27 % et
97,70 %.

La Figure 36 montre quand a elle que le taux de condensation [pobase
T10.14.D100K est également aussi important et restepris entre 56,50 %
et 96,60 %.

120000

100000 ]

W Nombre de fransactions pertinentes

W Worbre de fransactions aprés condensation

% pi 1% 05%

Figure 36.Condensation des transactions pour la base T101@0B

Pour montrer que le processus de condensation npact réel sur les
performances de l'algorithme TSF_Mine, nous avdiis&iune base dense,
la base Mushroom, et une base éparse, la basel TATODK.

La Figure 37illustre les temps d'exécution de l'algorithme TBihe avec
condensation de transactions et sans condensption|a base Mushroom.
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Figure 37.Minsup vs Temps d'exécution pour Mushroom.

Nous constatons que le processus de condensatidmt rée temps
d'exécution. Ce taux varie entre 33,00 % et 97,7@%c Minsups 25%,
pour la base Mushroom. Nous remarquons en effeteqteanps d'exécution,
pour Minsup= 25%, est sensiblement le méme avec condensatisarnms
condensation. Dans le cas de Mushroom, la condensan plus de la
réduction du temps d'exécution, permet un gainpd@s mémoire. Nous
constatons que, pour un support minimum de 5%gofahme TSF_Mine,
sans condensation, se plante. Alors que, si onicaeplle processus de

condensation, il n'y a pas de probléme de blocage.
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Figure 38.Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D100K

La Figure 38montre par contre que la réduction du temps digiat pour

la baser10.14.D100K varie entre 28,60% et 76,00%. O remarque cependant
que cette réduction est plus visible quelque saitvaleur de Minsup,
particulierement pour de petits supports.

IV.4.1.3. Performances de TSF_Mine, Apriori et FP_@wth
Dans cette section, nous comparons les performatee®mtre algorithme,
TSF_Mine, avec celles de I'algorithme Apriori elede FP_Growth. Nous
pour cela les bases Mushroom, Chess, T10.14.D10K).1#.D10K et
T10.14.D100K.

Nous constatons sur Eigure 39 pour la base Mushroom, que les résultats
de FP_Growth sont de loin meilleurs que ceux de Mike et de Apriori.
Nous constatons également que pour des suppoéseimfs a 15%, nous

obtenons de meilleurs résultats qu'Apriori.
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Figure 39.Minsup vs Temps d'exécution pour Mushroom.
Sur la Figure 4Q nous constatons que, pour la base Chess, |tigai
FP_Growth obtient de meilleurs résultats que lasxdrutres algorithmes.

L'algorithme Apriori donne des temps d'exécutiamsphtéressants que notre
algorithme.

Chess
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Figure 40.Minsup vs Temps d'exécution pour Chess.
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La Figure 41montre que les performances de l'algorithme TSReNour la
base T10.14.D10K restent non satisfaisantes, dpgwat pour de petits
supports. Nous constatons en effet que pour dgmsismui dépassent 3,5%,

nos résultats sont meilleurs que ceux d'ApriodeeFP_Growth.

T10.14.D10K
13
LR m TSF_Mine
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Figure 41.Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D10K.
Par contre, pour la base T10.14.D40K dd-igure 42 nous constatons que
pour des supports supérieurs a 2%, l'algorithme Mife donne des temps
d'exécution inférieurs que ceux fournis par FP_@GnowNous obtenons
également de meilleurs résultats par rapport aokiprpour des supports

supérieur a 3%.
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Figure 41.Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D40K.
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Figure 42.Minsup vs Temps d'exécution pour T10.14.D100K.
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Pour la base T10.14.D100K et a part la valeur ggstt 0,5%, laFigure 42
montre que l'algorithme TSF_Mine donne des tempmgxédution plus
intéressants que ceux fournis par l'algorithme HFBw@. Par contre,
I'algorithme Apriori donne de meilleurs résultatsenotre algorithme pour
des supports inférieurs a 3,5%. Les temps d'ex@tutle TSF_Mine

deviennent plus intéressants a partir de 3,5%.

IV.4.2. Résultats relatifs a la variante 2
Nous avons effectué deux séries d'expérimentafies.expérimentations ont été
réalisées sur un PC portable équipé d'un processelirCore 2 Duo, avec une
vitesse d'horloge de 1,80 Ghz, un disque dur deGiga et une mémoire RAM
de 2 Giga. Les algorithmes ont été implémentésargdge C++. Les tests ont
été effectués sur un ensemble de bases de tramsadisponibles sur le site
FIMIL.

Les tests, relatifs a la premiére série d'expériaiem, comparent les temps
d'exécution obtenus par notre algorithme ST-Minel'@gorithme Apriori,

optimisé par Bodon.

Deux ensembles de tests ont été realisés lors deseleonde série
d'expérimentation. Le premier a concerné l'impactctoix de la fonction de
hachage sur le nombre de false drop et le second agermis de comparer
notre modele de représentation d'une base de ttarsavec la structure FP-

Tree. Nous nous sommes particulierement intéresbéspace mémoire utilisé.
IV.4.2.1. Mesure du temps d'exécution de ST-Mine &tpriori

Lors de cette premiére série de tests, nous aviilig® (plusieurs bases de
transactions pour comparer les performances dgotltime ST-Mine et
l'algorithme Apriori. Nous avons considéré le tengexécution requis

comme critere de comparaison.
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Figure 43.Minsup vs Temps d'exécution pour Mushroom.

Nous constatons sur REigure 43 que, pour la base Mushroom, les temps
d'exécution sont identiques pour des supperd%. Pour des valeurs de

supports< 20%, l'algorithme ST-Mine donne de meilleurs redsl
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Figure 44.Minsup vs Temps d'exécution pour Retail

La Figure 44montre que les temps d'exécution fournis par SteMiour la
base Retail sont également plus petits que ceunifopar Apriori. Cette

différence devient plus importante pour des supgpa%.
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Figure 45.Minsup vs Temps d'exécution pour Accidents.

Nous remarquons sur Egure 45que les temps d'exécution sont les mémes
pours des valeurs de supports comprises entre 5@@e Cependant, nos

résultats deviennent meilleurs pour des suppori®%.
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Figure 46.Minsup vs Temps d'exécution pour Kosarak.

Sur laFigure 46 nous remarquons que les temps d'exécution obtants
tres proches les uns des autres. La differencenevisible pour des valeurs

de supports trés petites (1,5%).
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Figure 47.Minsup vs Temps d'exécution pour T1014D100K.

La Figure 47montre que les temps obtenus sont plus ou maigaites et la

différence entre les résultats de l'algorithme Siheéviet ceux d'Apriori est

pratiquement la méme entre les deux algorithmes.
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Figure 48.Minsup vs Temps d'exécution pour T4014D100K.

Le seul cas ou les résultats sont approximativemdentiques est celui de la

base T4014D100K de I&igure 48 Nous constatons en effet que les deux

algorithmes fournissent un temps linéaire avanugiteenter brusquement

pour des supports 20%.

En conclusion, nous diront que la série d'expértatem, réalisée sur

différents types de bases de transactions, a mquogéotre algorithme ST-

Mine est plus performant que l'algorithme Apriori.

La section suivante sera consacrée a l'étude meakit du choix de la

fonction de hachage sur le nombre de false drag I&valuation de notre

algorithme ST-Mine, basé sur le modéle de représent ST-Tree, et
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l'algorithme FP_Growth, basé sur la structure FeeTavec comme critere

d'évaluation l'espace mémoire utilisé lors du pseus d'extraction des

itemsets frequents.

IV.4.2.2. Impact de la fonction de hachage sur latix de false drop

Nous allons utiliser, pour I'étude de l'impact dwig de la fonction de
hachage, les notations suivantes:
I-Nbre: Nombre d'items distincts dans une base de traosact
I-Avg: I-Avg: Nombre moyen d'items dans une transaction
H-Fct Fonction de hachage
Size-S Taille d'une signature
A-W: Poids moyen d'une signature (Nombre de 1)
Size-B Nombre de transactions dans une base de transaction
A-T: Nombre moyen de transactions par feuille de I'arbre
Database Type| I-Nbre I-Avg Size-§ A-W SizetB  A{T  Hdt
Chess| Dense 75 37 128 37 3196 1
Mushroom| Dense 119 23 128 23 8124 1
T1014D100K| Sparse 870 10 128 9 | 100000 1| Modulo
T40110D100K| Sparse 942 39 128 34 | 100000 1
Retail | Sparse 16470 10 128 9| 88162 1 128
Accidents| Sparse| 468 33 128 32| 340183 1
Chess| Dense 75 37 512 37 3196 1
Mushroom| Dense 119 23 512 23 8124 1
T10l14D100K| Sparse 870 10 512 10| 100000 1| Modulo
T40110D100K| Sparse 942 39 512 38| 100000 1
Retail | Sparse 16470 10 512 10| 88162 1 512
Accidents| Sparse 468 33 512 33| 340183 1
Chess| Dense 75 37 1024 37 3196 1
Mushroom| Dense 119 23 1024 23 8124 1
T1014D100K| Sparse 870 10 1024 10| 100000 1| Modulo
T40110D100K| Sparse 942 39 1024 39 | 100000 1
Retail | Sparse 16470 10 1024 10| 88162 1 1024
1

Accidents| Sparse| 468 33 1024 33| 340183

Table 37.Résultats de la fonction de hachage "Modulo"

La Table 33 montre que, dans le plus mauvais adsnkction "Modulo 128"

donne une signature de transaction dont 29% dsssbiit égaux a "1". Par

contre, la fonction "Modulo 512" fournit une signia contenant uniquement

7% de "1" et la fonction "Modulo 1024" 4% de "1".
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Database Type I-Nbre| 1-Avg Size-§ AW Size-B AT
Chess Dense| 75 37 512 467 3196 1
Mushroom Dense 119 23 512 395 8124 1
T1014D100K Sparse| 870 10 512 237 100000 1
T40110D100K | Sparse| 942 39 512 465 100000 1
Retall Sparse | 16470 10 512 218 88162 1
Accidents Sparse| 468 33 512 455 340183 1

Table 38.Résultats de la fonction de hachage "MD5+Modulo”

Dans le cas de la fonction de hachage "MD5+Mod(l&ble 38), nous

considérons le résultat fourni par MD5, MD5 fousaist un résultat

alphanumérique de taille 64, sur lequel nous apphg une fonction

"Modulo 8" sur chaque caractere pour obtenir ug@ature de 8 bits par
caractére. La concaténation de toutes les sigrsatimenent une signature de
512 bits. Nous constatons cependant que, dansileeuneales cas, le poids

moyen de la signature reste élevé (43%).

Nous constatons également que, dans les deux dagides, nous obtenons
un nombre moyen de signatures par feuille égale@e$ résultats montrent
qgue le processus d'application de chacune desidosctie hachage génere
quasiment des signatures de transaction uniquedrgasaction. Ce qui

signifie que quelque soit la base de transactiemsidérée (dense, éparse,

réelle, synthétique), nous n‘avons pas de falge dro
IV.4.2.3. Comparaison des performances de ST-Ming EP-Growth

Pour pouvoir comparer les deux structures ST-Tréd€lree, nous sommes
dans l'obligation d'exécuter les deux algorithm&gviine et FP-Growth. Le
crittre de comparaison considéré est l'espace meémdilisé lors du

processus d'extraction des itemsets fréquents.

La Table 39illustre les résultats de I'exécution de ST-Mimecensidérant
différentes bases de transactions. Nous constgiomghacune des bases de
transactions nécessite un espace mémoire fixe, @mendant d'aucun

parametre, méme pas du support minimum.
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Base de | Espace Mémoir¢
Transactions (Kbytes)

Chess 7%
Mushroom 19(
T1014D100K 7966
T40110D100K] 2089
Retail 2342
Accidents 1931

Table 39.Espace mémoire utilisé par ST-Tree

Par contre, I'espace mémoire occupé par FP-Treendémglu support
minimum fixé a priori par 'utilisateur et cet espaest différent selon la base

de transactions considérée.

Chess
= 50000
E E 40000 /’
30000 & FP-Tree
€
= B /
O 20000 —e 5 T-Tr 22
E X w00 4:.’"’//
wn
3 o —— —8 B
20% T 80% 50%
Minsup

Figure 49.ST-Tree vs FP-Tree pour Chess
La Figure 49montre la mémoire utilisée pour la base de traimsec Chess
pour différentes valeurs de Minsup. Nous constatqnsine différence
apparait a partir de suppofs70%. Celle-ci devient trés importante pour les

supportss 60%.

Par contre, nous remarquons, suFigure 47 que les résultats de FP-Tree
pour la base Mushroom sont meilleurs dans le casugports> 26%, ST-

Tree occupant moins d'espace mémoire dans le caggertss 26%.
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Mushroom

—4#—FF-Tres=
———ST-Tres

Used Memory
(Kbytes)
el

B0% 70% 60% 50% 40% 30% 20%

Minsup

Figure 50.ST-Tree vs FP-Tree pour Mushroom
Les résultats illustrés par I&igure 50 montrent que, pour la base
T1014D100K FP-Tree occupe moins d'espace pour des suppoligd%.

ST-Tree devient meilleur a partir de cette valerisdpport.

T1014D100K

15000

10000 —o—[FP-Tree

5000 (// = ST-Tree
0 +—o .

2% 4% 3% 2% 1%

Used Memory
(Kbytes)

Minsup

Figure 51.ST-Tree vs FP-Tree pour T1014D100K

La base de transaction T4014D100K occupe moinpatesdans le cas de la
structure ST-Tree par rapport a FP-Tree, et ce fjoustles supports 15%.
La Figure 49montre que la différence devient encore plus ételguand le

support décroit.
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T40110D100K

G60000

50000 I'/.O—

40000

——p— b
30000 FP-Tree
0000 —B—5T-Tree
0000 .,‘.

o Hi———i——8—8
P% 9% 8% T 6% 5% 4%

Minsup

Used Memory
{(Kbytes)

Figure 52.ST-Tree vs FP-Tree pour T4014D100K

Nous notons les mémes constatations dans le cksldese de transactions
Accidents. ST-Tree et FP-Tree occupent sensiblenenmnéme espace

mémoire pour les supports 55%, FP-Tree occupant plus d'espace pour des

supportss 55%.

Accident
30000
& 25000
E W 20000
o 2 / —— FP-Tree
= > 15000
o ,’ —8— ST-Tree
E % 10000 /
4 5000 <
':l “ T T

80% T0% 60% S0% 40% 30%

Minsup

Figure 53.ST-Tree vs FP-Tree pour Accident

IV.5. Conclusion

Dans cette section, nous avons détaillé les anthites d'implémentation des deux

variantes de notre modéle binaire et arborescetiliséu dans le processus

d'extraction des itemsets fréquents.

La variante 1 consistait a représenter une bageadsactions a l'aide d'un arbre de

signatures et d'un fichier de signatures, l'arl@esignature servant a rechercher la
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signature d'un itemset candidat et le fichier dmaiure servant d'index permettant
d'éliminer éventuellement les false drop et deutatde support de l'itemset. Nous
avons également appliqué deux processus d'optiomsapar filtrage et par

condensation, pour diminuer le nombre de false diodonc améliorer le temps
d'exécution. Malgré le fait que cette approchedaiiné lieu a des performances
acceptables, le temps généré pour extraire lesé@enfréquents restait important.

Nous avons remarqué également que la complexit&&eMine était exponentielle.

La variante 2 est une amélioration de la variant&lle consiste a n'utiliser que
l'arbre de signatures dans le processus d'extradiés itemsets fréquents. Nous
avons prouvé par les différentes expérimentatiams cptte approche génere un
temps d'exécution inférieur a celui généré pagdidhme Apriori de Bodon et ne
nécessite que deux acces a la base des transactioasces pour construire I'arbre
de signatures et un accés pour éliminer les tréinsacfalse drop. Nous avons
également introduit un nouveau concept, le condepsupport maximum possible
pour un itemset candidat. Nous nous sommes basé&e fupport pour extraire les
itemsets fréquents. Ce qui nécessite un seul acdé@dase de transactions, acces
permettant de construire l'arbre de signatures ®€-TNous avons ainsi comparé les
performances de l'algorithme ST-Mine et de l'allpone FP-Growth en considérant
'espace mémoire occupé par l'arbre ST-Tree &rddfP-Tree. Nous avons prouvé

gue ST-Tree avait deux avantages par rapport arée-T

1. Chaque base de transactions était représentéa pabne ST-Tree unique. Alors
que FP-Tree dépendait du support minimum choisi.

2. ST-Tree occupe moins d'espace mémoire que FP-$p&ejalement pour de

petits supports minimum.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

'Extraction de connaissances a partir de base®deées est définie comme un

processus interactif d’extraction de connaissangepartir d'ensembles de

données. A partir de ces ensembles, il s’agit et des connaissances
nouvelles qui enrichissent les interprétations kantp d’application d'un expert, tout en
fournissant des méthodes automatiques et semi-atithms pour exploiter ces
connaissances. Les techniques de fouille de donpéesettent de découvrir ces
connaissances cachées dans les données. Dansdaleatbtre these, nous nous sommes
intéressés particulierement a la technique de géoardes régles d'association, qui est
tres largement utilisée en fouille de données. eCétthnique pose deux problémes
principaux: le nombre d'acces a la base de transaott le temps que prend le processus
d'extraction des connaissances.
Il est donc essentiel de minimiser le nombre dacéda base de transactions, ce qui
conduirait a réduire le temps d'exécution du prageglobal de génération des regles
d'association.
Comme contribution a ce probleme de surcolt d'dk@tLnous avons proposé un modele
de représentation compacte des transactions, baskes signatures binaires. L'ensemble
des signatures qui composent ce modele sont stodaes un fichier appelé fichier de
signatures. Nous avons ensuite représenté le fficleiesignatures a l'aide d'un arbre de
signatures afin qu'il puisse étre exploité dangratessus d'extraction de connaissances.
Cette proposition nous a permis de diminuer le mentkacceés a la base de transactions,
mais elle a généré d'autres problemes, tels gugedtion des false drop (transactions
sélectionnées mais non réellement référencée)iadu fichier de signatures et la taille
de l'arbre de signatures. En effet, I'algorithiatifea cette approche adopte une stratégie
"filtrer-et-affiner" qui permet de limiter le nomdid'itemsets a vérifier et de restreindre la
vérification uniquement aux transactions pertingerggenon a l'ensemble des transactions.
Méme si les performances de l'algorithme TSF_Mimge nous avons développé et
expérimenté, se sont révelées encourageantesnud®rations restent possibles. Elles
concernent essentiellement l'impact du choix deration de hachage et de la taille de la
signature sur le taux de false drop, la compleatité temps d'exécution de I'algorithme.
Dans le cadre de ces améliorations, nous avonsogfopn nouveau modele de
représentation de la base de transactions qui nienb plus que l'arbre de signatures
représentant les transactions. Ainsi, seul l'adersignatures est utilisé dans le processus

d'extraction des itemsets fréquents. Nous avongsidé&falement un nouveau concept, a
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savoir le concept de support maximum possible pouitemset. Un seul accés a la base
est nécessaire pour extraire lI'ensemble des itenigEjuents, en utilisant le support
maximum. Cet acces permet de construire I'arbexitire les 1l-itemsets fréquents. Le
calcul du support réel d'un itemset nécessite wxidme acces a la base. Une étude
détaillée et globale de la complexité des algoréhmproposés a été faite pour chacune des
deux variantes. Les algorithmes relatifs a la peeenivariante (arbre et fichier de
signatures) ont une complexité exponentielle, atpre la deuxiéme variante (arbre de
signatures uniguement) a donné lieu a une complexitynomiale.

Nous avons également proposé une architectureveelatl'implémentation de chacune
des variantes ainsi qu'une description détaillé® @apes d'exécution des algorithmes
associes.

Les résultats d'implémentation ont montré que naipproche donne de meilleures
performances qu'une approche basée sur l'algorithpn®ri du point de vue nombre
d'acces a la base et temps d'exécution. Nous @égahsment obtenu de meilleurs résultats
que la structure FP-Tree, du point de vue espacstalgkage. Cependant, le temps
d'exécution, méme s'il est tres proche de celliatiprithme FP-Growth, reste perfectible.
A la suite des résultats que nous avons obtenusieprs perspectives son envisageables.
Comme premiére perspective, nous envisageons deédep a l'amélioration des
performances de notre algorithme ST-Mine du pomtvde temps d'exécution. Cette
amélioration passe nécessairement par une exéquaiatiele de ST-Mine. Des tests de
parallélisation a I'aide des "threads" sont ensour

La deuxiéme perspective concerne le type de basgodeées a explorer. Nous avons
remarqué que certains algorithmes donnent de mslieesultats sur des bases denses et
d'autres sur des bases éparses. Connaitre le'typelthse peut donc s'avérer trés utile et
peut permettre de choisir l'algorithme adapté édase de transactions a traiter. La
définition de plusieurs mesures, notamment la notie support maximum et l'utilisation
de la structure ST-Tree, devrait nous permettralide si une base de transactions est
dense ou éparse. Ce qui permettrait de choisgold@hme approprié qui donnerait les
meilleures performances.

Comme derniére perspective, il nous semble quiésamt notre modeéle de représentation,
il devient possible de diviser une base de trarmacen "clusters”. Cette architecture en
"clusters" pourrait étre exploitable pour distribuges clusters sur des nceuds d'une

architecture répartie ou une architecture de typed
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