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Résumé. Nous présentons dans cet article un nouvel automateialgui per-

met de traiter de fagon efficace la problématique de I'ekiacles itemsets fré-
guents dans ledata streamsLe FIA est une structure de données trés compacte
et informative qui, par ailleurs, présente des proprigiéssmentales facilitant
grandement la mise a jour avec une granularité trés finegdrghme développé
pour la mise a jour d&lA effectue un unique passage sur les données qui sont
prises en compte par batch, itemset par itemset et pour ehtqoset, item par
item. Utilisé dans le cadre d’'une approche prédictivesike permet d’indexer

les itemsets véritablement fréquentsaiieamen maximisant soit le rappel soit

la précision.

1 Introduction

L'extraction d’itemsets fréquents constitue une étapeoirtgmte dans les problématiques
de fouille de données pour la recherche de régles d’asentide motifs séquentiels ou encore
d’itemsets maximaux. Agrawal et Srikant (1994) furent lesnpiers a traiter cette question et
ont été suivi en ce sens par Han et al. (2000). Toutefois, ifE&g@hts algorithmes proposés
dans la littérature reposent sur des structures de doneégpalarbre ou encore treillis. C'est
le cas notamment des algorithmes bien connus telsAgoigori (voir Agrawal et Srikant
1994) etFP-Growth (voir Han et al. 2000). On retrouve cette problématique tiaetion de
motifs dans d’autres domaines tels que la bioinformatiquertcore I'algorithmique du texte
méme si les motifs recherchés sont des séquences qui @éisées caractéristiques tres dif-
férentes de celles des itemsets. En algorithmique du textexemple, plusieurs algorithmes
reposent sur des structures de données de type automastsnéiet al. (2000) ont introduit,
un nouvel automate déterministe et acycliquesAgSubsequence Automaton) qui permet de
reconnaitre toutes les sous-séquences d’un ensembleet @yartir dusa, Tronicek (2002)

a proposé un algorithme permettant la construction d’'uaraate, également déterministe et
acyclique : lecsa (Common Subsequence Automaton) qui reconnait uniqueresseimble

des sous-séquences communes a un ensemble de textes. &uaneggénérale pour tout les
domaines, I'enjeu est de disposer de structures de donaissumment compactes et infor-
matives afin d’éviter I'explosion combinatoire du nombrenbeuds de I'arbre ou d'états de
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'automate. En effet, c’est I'applicabilité des algoritasnqui peut étre remise en question en
raison des co(ts trop prohibitifs en temps de calcul et eacsmémoire utilisé. Le premier
objectif de cet article est d’apporter une réponse a unesgissé@nte et importante question qui
reste ouverte : existe-t-il d’autres structures de dongéesoient suffisamment informatives
et compactes et qui permettent d’extraire de facon plusaetfides itemsets fréquents ? Ré-
cemment, beaucoup de travaux issus de la communauté debehes en fouille de données,
considérent le cas des flots de donnéedata stream®u 'acquisition des données s’effectue
de facon réguliere, continue ou incrémentalement et celarsidurée longue voire éventuel-
lement illimitée. Plusieurs applications, telles que ms$actions financieres, la navigation
sur le Web, la téléphonie mobile relévent du dasa streamet exigent des temps de réponse
extrémement faibles. En conséquence, la problématiquérdation d’itemsets fréquents dans
lesdata streamgpar rapport & la fouille traditionnelle dans les bases deées présente des
nouvelles caractéristiques qu'il convient de souligner.pggemier lieu, il faut considérer les
aspects liés a la mise a jour. En effet, de par la taille trandg voire infinie duata streams

la base de données représentant les informatiorsirdamest sujette & des mises a jour ré-
guliéres et fréquentes. Les résultats obtenus pour I'aneidase ne sont que partiellement
valables pour la nouvelle et il n’est pas envisageable dacel 'algorithme sur toute la base
mise a jour. Masséglia et al. (2003) développent une apprpahmise a jour incrémentale ou
la stratégie consiste a construire au départ un ensembleiifs pandidats, puis a le maintenir
au fur et a mesure des mises a jour successives. Celui-aigste utilisé pour mettre a jour
I'ensemble des motifs fréquents et éviter de relancerdiagme depuis le début. En second
lieu, I'exigence spatiale et temporelle s’en trouve recéeret impose de ne s’autoriser qu’un
passage sur les données. On parle dans ce cas d'algoritinegmssel faut, par conséquent
renoncer a obtenir des résultats exacts, mais autoriseemeer quant a I'estimation de la
fréquence des motifs. Enfin, il faut prendre en compte liticele engendrée par la connais-
sance toujours incompléte diata streamLes itemsets fréquents obtenus ne sont en fait que
des itemsets fréquents observés. Ainsi, des itemset$£slassnme non fréquents peuvent le
devenir sur une plus longue période d’observation et imraent, des itemsets observés fré-
guents ne sont peut-étre plus du tout fréquents sur une @hgsié période d’observation du
data streamll est statistiquement impossible de s’affranchir de cmsxdsources d’erreurs a
partir de la connaissance d’'une partie, méme tres grandeeains (voir V. Vapnik 1998). On
peut toutefois, chercher & minimiser 'une des sourceselies tout en maintenant I'autre en
dessous d’un seuil raisonnable. Notre deuxiéme objestifde proposer une nouvelle struc-
ture de données ayant des propriétés incrémentales, pentng¢ construire et de maintenir
de facgon efficace 'ensemble des itemsets fréquentsdhtm streantout en minimisant 'une
ou l'autre des sources d’erreur. La suite de l'article eghaorsée de la maniere suivante. La
section 2 présente plus formellement la problématiquesmsection 3, nous présentons un
apercu d’autres travaux abordant cette problématiqueettosn 4 présente notre approche
et nos solutions. Les expérimentations sont décrites dassdtion 5 et une conclusion est
proposée dans la section 6.

2 Problématique

Soitl = {iy,4,...,%4, un ensemble ordonné d’'items utilisé dans une base de données
DB de transactions, ou chaque transactipidentifiée de maniére unique est associée a un
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ensemble d’'items d& Un ensembleY C 1 est appelé ump-itemsetet est représenté par
{z1,22,...,2,}. Lentierp = |X|, est la longueur d&" et Sub(X’) 'ensemble de tous les
sous-itemsets d&’, c’est a dire les itemsets obtenus en supprimant zéro oiephgsitems

de X. Le support d'unitemsetX, notésupp(X'), correspond au nombre de transactions dans
lesquelles I'itemset apparait. Un itemset esbdittquent ssupp(X') > o, 0lc = "0x |DB|”
correspond au support minimal spécifié par I'utilisatewecav € [0; 1] et |DB] la taille de la
base de données. Le probleme de la recherche des itemspierfte consiste a rechercher
tous les itemsets dont le support est supérieur ou égatlans D B. Cette problématique,
étendue au cas dekata streamspeut s’exprimer comme suit. Soit ubata streamDS =
B, Bgiﬂ, -++, BY», un ensemble infini deatchel chaquéatchest associé a une période
de tempda;, b,], i.e. BZ;'. avech; > a; et Bl le plus récent batch obtenu. Chaque batch

BZ;'. correspond a un ensemble de transactions d'itemseBZg')u: [s1, 82, -, 8p]. Nous
supposons également, que les batches n'ont pas nécessditarméme taille. La cardinalité
k dudata strean{| DS|), & un instant donné est définie gae= |BY | + |Boitt | + - - + Bl |
ou |B§j,| correspond a la cardinalité du batﬂﬁj,. La fréquence d’'un itemseY a un instant
donnét est défini comme étant le ratio du nombre de transactionsanqtiesinent¥’ dans les
différents batches sur le nombre total de transactionsicafimstantt. Ainsi, pour un support
minimal fixé par l'utilisateur, le probléme de la rechercles dtemsets fréquents dansdata
b;
streamconsiste a rechercher tous les itemsgtgui vérifientz supp(X) = [0 x k| dans le

a;

data stream

Bl B2 B3

S1 S92 S3 S4 S5 Sg ST S8
abede | beef | be | abd | cd || abc | abee || beef

FIG. 1 — Ensembles de batchék, B? et B3 construits suil = {a,b, ¢, d, e, f}.

3 Travaux liés

Les différents travaux portant sur la problématique da&otion d’itemsets fréquents dans
lesdata streamse déclinent selon trois axes en fonction du modéle dernaitédes itemsets
du stream Le premier concerne I'extraction a partir de fenétres afpiixe ou on conserve
tous les itemsets acquis dtream(voir Manku, Motwani 2002) et (voir Li, Lee 2004). Le
second axe est différent du précédent simplement par Igudeit'on introduit une distinction
entre les itemsets récemment et moins récemment acquisg@baee (Juin 2004) attribuent
un poids décroissant aux transactions en fonction de Bemeté de leur acquisition. Autre-
ment dit, les anciennes transactions contribuent moingegueouvelles quant au calcul de la
fréquence des itemsets. Gianella et al (2002) utilisentstineture de type FP-tree pour re-
chercher des itemsets fréquents a différents niveaux drilg@é temporelle. Le dernier axe
concerne I'extraction a partir de fenétres glissantes ocomsidére plus seulement I'acquisi-
tion mais aussi I'enlévement d’itemsets (voir Chang, Lakeji.2004). L'approche que nous
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développons dans cet article, s'inscrit dans le premierAssi, nous préciserons dans la suite
de ce paragraphe, les caractéristiques des algorithn®sjam|’erreur et les types d’approxi-
mation sur les résultats relatif a cet axe. Manku et Motw@022ont développé un algorithme :
Lossy counting , basé sur la propriété d’antimonotonie du support. Cetrélgoe effec-
tue un seul passage sur les données et utilisent une strichase d’arbres pour représenter
les itemsets. Les auteurs introduisent un parametre diefise par I'utilisateur et voulu trés
inférieur au support afin de minimiser le nombre de résuftatg positifs et afin d’améliorer
la valeur de la fréquence obtenue des itemsets. lls doneegtlranties suivantes sur leurs ré-
sultats. Tous les itemsets réellement fréquents sontéoubn’y a pas de faux négatifs. Tous
les itemsets considérés fréquents a tort, i.e. les fauifsosint une forte valeur de fréquence
proche de la fréquence voulue. L'incertitude sur la fréqeeaties itemsets est fonction du pa-
rametre d’erreur. Li et Lee (2004) proposent d’extraireilesisets fréquents en partant des
plus grands aux plus petits et utilisent une structure wéspacte qui résulte d’une extension
d’une représentation basée sur des arbres préfixésEléree  (Candidate Frequent Item-
set tree). Toutefois, I'algorithme développBSM-FI, bien qu’effectuant un seul passage sur
les données, comprend une phase d'élagadefdtiree et nécessite plusieurs parcours de
la structure pour obtenir I'information sur la fréquence demsets. Les garanties apportées,
quant aux résultats, indiquent qu’ils n'y a pas de faux riéget que I'erreur sur la fréquence
des itemsets est bornée.

4 Notre Approche

Dans un premier temps, nous nous intéressons a I'extrad@sritemsets fréquents dans
une base de données. Nous introduisons un nouvel automateA, lI'automate des item-
sets fréquents qui constitue une structure de donnéesangizacte et informative permettant
d’extraire de fagon efficace tous les itemsets fréquentsadiase de données. Dans un second
temps, nous montrerons la mise a jour incrémentaleidwavec I'ajout de nouveaux batches
du data streamPour tenir compte de 'incertitude engendrée par la casaaice toujours in-
compléte dwstream il nous semble pertinent d'un point de vue statistique delipper une
approche prédictive (voir Nock 2007). En effet, plutot guexttaire des itemsets observés
fréquents sur la partie connue sitieam il est préférable de prédire les itemsets véritablement
fréquents sur tout letreama partir des itemsets connus.

4.1 Rappels sur la théorie des automates

Nous rappelons simplement ci-dessous les principaux@dalta théorie sur les automates
gue nous réutiliserons dans la suite. Selon la notatiomatardes automates finis (6).

Définition 1. Un automate a états finid est un quintuple tel qud = (Q, %, 6,7, F), ou Q
est un ensemble fini d’états, un alphabety C Q x ¥ x Q est un ensemble de transitions,
7 C Q etrespectivemerff C Q sont 'ensemble des états initiaux et finaux.

L'étiquette d’'une transitionl passant d'un étaj & un étaty’, notéd = (q,«,q’) est le
symbolea. Un chemin dansd est une suite = di, - - - , d,, de transitions consécutives avec
pour étiquettge| = «; - - - ,,. On €écrit également s = |c|, ¢ : ¢ — ¢,. Un chemin
¢ :i — festditréussisi € Z et f € F.Un mot est reconnu s'il est I'étiquette d’'un
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chemin réussi. Le langage reconnu par l'autométest 'ensemble des mots reconnus par
A, soit L(A) = {w C ¥|Fc: i % fi € T,1 € F}. Un étatg € Q d’'un automate
A= (9Q,%,4,Z,F) est accessible s'il existe un chemin i — ¢ aveci € Z. De méme,
I'état ¢ est coaccessible s'il existe un cheming — f avecf € F. Un automate est émondé
si tous ses états sont accessibles et coaccessibles? Beiisemble des états accessibles et
coaccessibles et soity = (P, X, 0N (P x ¥ x P),INP,FNP), 'automated, est émondé
par construction. Comme tout chemin réussidl@me passe que par des états accessibles et
coaccessibles, on&(Ay) = L(A). Les automatesl, et.4 sont dits équivalents.

Définition 2. Un automate & états finid = (Q, %, §,Z, F) est déterministe si et seulement
s'il existe un unique état initiallZ| = 1) et siV(p, o, q), (p,a,¢') € = qg=¢'.

Les définitions 3 et 4 ont été introduites par HOSHINO et &00(® pour lesA (Automate
des Sous-séquences). Nous les rappelons ci-dessous mpiéeslau cas des itemsets.

Définition 3. Soient un ensembig d’itemsets tel qué = {s1, ..., s, } avecs; C I pour tout

i € [1, k], et une relation d’ordreR surl on définit un point position ou ppos de I'ensem§le
comme urk-uplet[py, ..., px], oUp; € [0,n;]U{oc} est un numéro de position dans I'itemset
s; de longueum,; ordonné selom (notés;). Sip; = 0, cette position correspond a celle d’'un
itemset vide noté se trouvant devant le premier item dg Sip;, = oo, cette autre position
correspond a celle d’'un itemset videse trouvant derriere le dernier item dg. Autrement,
cette position correspond a la position gfi"¢ item des;, pour touti € [1; k].

La position particuliére correspondanipa = 0 pour touti € [1;k] est appelée point
position initial notégs. L'autre position particuliére correspondanpa= oo pour touti €
[1; k] est appelée point position puit naté . On notePos(S) I'ensemble des ppos d&

Définition 4. Soit un ensemblé d’itemsets tel que&S = {s1,...,si}, avecs; C T pour
tout: € [1,k] soit un ppoSps,...,pr] € Pos(S) et pour tout itemi; € I, on définit les
points position atteints notéBP As([p1, - . ., k), i;) comme I'ensemble des points position

(s f] tels quevi € (13 K], pf = min ({715 > pi A silf] = i1} U {00} ).

4.2 Lautomate des itemsets fréquents : le FIA

Dans cette section, nous introduisons la définition d’'unvebautomate : le1A4 qui in-
tegre la notion de fréquence, dont le langage permet de madioe 'ensemble des itemsets
fréquents d’'une base de données.

Définition 5. Soit un ensemblg d’'itemsetsS = {s1, ..., s, } avecs; C I pour touti € [1, k]
et soit un entier correspondant a la valeur du support choisi tel que ¢ < k, on dit qu’un
ppos(p1, ..., pr] € Pos(S) satisfait la contrainte de suppodt si et seulement si

‘{pi|pi <OO}‘ > 0.

Ainsi, le ppos|pi, ..., px] est dito-satisfaisant. L'ensemble de tous les ppos qui sont
satisfaisants est notBos, (S). C’est un sous-ensemble #es(S).
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Exemple 1. Prenons le batctB} de la figure 1, correspondant a I'ensemble d’itemsets:

{51, 2, 53, 54, 55 }. A partir degl, on obtient (en appliquant la définition 4) P As ([0, . . ., 0], a) =

[1, 00, 00,1, oc]. Nous représentons schématiquement ci-dessous a titterdjge le point po-
sition atteint para depuis le point position initial.

abcde , bce , be , abd , cd

0 1234500 0123400 01200 0 12300 01200
T T T 1 T 1
p1 P} P2 Py p3 ps P4 Pl P5 Pk

Celaillustre pour les itemsets ets,, que I'itema est a la premiére position donc numérotée
1 dans le point position atteint. De méme, pour les itemsgtss, s5, cela illustre que I'item

a n’existe pas, ce qui est exprimé par I'utilisation du sytel dans le point position atteint.
Choisissons une valeur suppert= 2, le ppos|1, oo, 00, 1, oc] est donco-satisfaisant. En
effet, 'inéquation de la définition 5 est vérifiée garest inférieur aco 2 fois pour 61 et s4).

Si on choisit une valeur de suppert= 3, ce méme ppos n’est passatisfaisant.

Définition 6. Soient un ensemble d'itemse&is= {si,...,s,} avecs; C I, une relation
d’ordre R surl pour touti € [1, k] et un entiers représentant le support, on définit 'automate
déterministe des itemsets fréquents comme étant le qlémup (S) = (Q,1,4,Z, F) ou :

Q = Pos(S), T={q¢}, § = PPAs et F = Pos,(S)

L'algorithme?® (voir Vinceslas 2007) que nous avons développé, pour desmnsid’opti-
misation, ne reprend pas pour les états I'information cétepdiu ppos. On en retient des bits
position indiguant simplement la présence ou non d’un iteamsd'itemset considéré. De plus,
la taille des bits position générés est variable selon Es ét correspond au support de I'item
arrivant a cet état évitant du coup de conserver inutilerfensymbolesx dans les ppos.
L'automate est obtenu en ne construisant que les étatisfaisants. L€1Ay, ainsi construit,
est émondé et ne requiert en aucun cas une phase d'élagagée3ehemins deiay(S) par-
tant de I'état initial vers un étaf, sont étiquetés par des itemsets apparten&hibds;) pour
i € [1, k]. Le support de I'itemset est obtenu en calculant le nombratiirs qui ne sont pas
égales ac dans le ppos associé a I'état

Propriété 1. Soit un ensemble d’itemsefs= {s1,..., s} et soit une valeur suppott fixée
olo = [0 x k] avecd € [0;1] etk = |DB|, le FIA¢(S) reconnait tous et seulement tous les
itemsets appartenant$ub(s;) pouri € [1, k] qui respectent la contrainte de support. C'est a
dire, tous les itemsetsfréquents des.

Propriété 2. Soit un ensemble d’'itemsefs= {si,..., sx}, Soit une valeur suppoit fixée
ouo = [0 x k] avechd € [0;1] etk = |DB|, soit un itemsefl’ appartenant aSub(s;) pour
i € [1, k] qui vérifie la contrainte de support, alors tous les itemsgipartenant aSub(X)
ayant la méme valeur de support gifesont reconnus a un méme étatmu, (S).

En considérant le batch} de la figure 1, nous construisons sur la figure 2 le Féfondé
pourf = 0.4 et donco = 2. Les états finaux sont repérés par un double cercle et liételi
est représenté avec une fleche entrante sans label. Remsugusl’état initial est également
un état final car I'itemset vide qui fait partie dewb(s;) pouri € [1, k] est reconnu seulement a

1La présentation détaillée fait I'objet d’une soumissionsiBatelier démonstration logicielle de EGC’08
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I'état initial. Par ailleurs, nous observons que les itesskd, ad etbd avec une méme valeur
de supporta 2, sont reconnus a I'étatll en est de méme pour les itemskis etce de support

2 engyo et pourbe ete de support 3 eps. Le FIAy, du fait de la propriété 2 est une structure
trés compacte. Si on considére comme pour l'algorithme et les itemsets classés par
ordre de fréquence décroissante des items, le FP-tre¢amgistdmpte 11 noeuds mais 10 états
pour leFiA dans ce cas.

do i
b d7d Z; =

[0
[1
[2
q3 7[3a 5 00, OO, ]7
.Qc/ﬂ.\ i
avec = [9,9,4,00,00],
\ - e\>. \ ZZ = {2
= |4
B
[5

q9 =

FIG. 2 — FIA 49 ({abede, bee f, be, abd, cd}).

4.3 Le FIA appliqué aux data streams
4.3.1 Mise ajour incrémentale du FIA

Hoshino et al. (2000) ont mis en évidence deux propriété®mentales digA concer-
nant I'ajout d’une séquence vide et I'ajout d’'un symbole ddaniére position de la derniére
séquence ordonnée traitée. Nous reprenons ces deux pésmpliquées aux itemsets pour
effectuer la mise a jour incrémentale dia. Notre algorithmé de construction et de mise a
jour duFiA incrémental (voir Vinceslas 2007) est en une-passe sumdesékbs. On prend en
compte le nouveau batch, itemset par itemset du premieraiedet pour chaque itemset, item
par item également du premier au dernier. Il convient alerprdcéder d’abord a I'extension
de dimension des ppos créant ainsi un emplacement dédiggaechauvel itemset du batch.
Ensuite, pour chaque itemset, il reste a introduire la vatearespondant & la position de ses
sous-itemsets aux emplacements dans les ppos. Afin d'@lusts aspects, prenons en compte
en plus du batctB}, le batchB? de la figure 1 aved = 0,4 et donco = [0,4 x 7] = 3.
Nous représentons sur la figure &le 4y, émondé mis a jour avec la valeur des ppos compte
tenu du batctB?. Les ppos comportent donc deux emplacements supplénes)taiisixieme
et le septieme réservés respectivement aux itemgets abc, s; = abce du batchB?. On a
par exemple la valeur 3 dans le ppgsau sixieme emplacement pour prendre en compte le
sous-itemselic faisant partie deg. Il faut souligner que les valeurs aux cing premiers empla-
cements demeurent inchangées dans tous les ppe2 duis a jour. En considérant le batch
B3, le FIA de la figure 4 demeure inchangé car le sous-itemsede ss est déja reconnue et
la prise en compte de l'itenfi provoquerait la création d’'un état nensatisfaisant. Seuls les
ppos sont donc mis a jour comme indiqué ci-dessus.

?la présentation détaillée fait également 'objet d’unersimsion dans I'atelier démonstration logicielle de EGC'08
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4.3.2 Représentation des bordures statistiques a 'aide delA

Appliquée au cas defata streamsa mise a jour dwFIA requiert de connaitre I'ensemble
des états accessibles, y compris des étatsonsatisfaisants. En effet, mettre a jourda
émondé reviendrait & considérer que les itemsets non rasquar I'automate ont tous un
support & ; ce qui engendrerait nécessairement un grand nombre dadgatifs sur la totalité
dustream A l'inverse, en considérant les états nosatisfaisants, un grand nombre d’itemsets
vrais négatifs serait analysé inutilement. Afin d’illustoet aspect, considérons d’'une part la
représentation daiA 4o, émondé de la figure 2 et d’autre part la représentation deueefig
du FIA 0%, nON émondé avec tous ses états accessibles. Lesétatss, gi3, g4 N€ sont
pas2-satisfaisants mais-satisfaisants et ne sont donc pas finaux. La question ftevigavoir
quel est l'automate qu'il convient de considérer pour dffecla mise a jour dwiA. Il est
donc nécessaire de trouver un compromis entre ne conserven &tat norr-satisfaisant et
tous les états accessibles. Idéalement, seuls les étatergespondent a des itemsets Wai
fréquents dstreamdevraient étre construits, quand bien méme ils ne satipfsila contrainte
de support. La solution que nous avons adoptée est d'utitideordure statistique supérieure
présentée par Symphor et Laur (2006), dans laquelle estmisgxie rappel.

q0 :=10,0,0,0,0], g5 :=15,3,2,00,00|, qio :=[5,3, 00,00, 0],
q1:=[1,00,00,1,00], ¢ :=[2,00,00,2,00], q11:=[3,00,00,00,00],
avec] ¢z :=12,1,1,2, 00, g7 == [4,00,00,3,00], @12 :=[4,00, 00,00, ],
g3 :=1[3,2,00,00,1], ¢g:=13,2,00,00,00|, ¢i3:= [00,4,00,00,00],
qa = [4,00,00,3,2], qo:=[4,00,00,00,2], ¢4 :=[5,00,00,00,0]

FIG. 3 — FIA 0y ({abede, bee f, be, abd, cd} ) non émondé.

Définition 7. 0" est un support statistique podr 0 < 6’ < 1, s'il est utilisé pour approcher
les motifs vraig-fréquents du stream.

Le théoréme 1 ci-dessous permet d’'établir la valeur du sugpatistique qui permet la
construction de la bordure statistique supérieure.
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Théoréme 1.Vk > 0,V0,0 < 6 < 1,V6,0 < 6 < 1, on choisits tel que :

- 1 | |DS|
g — m-—-—.
- 2k 0
Sion fixed = 0 —c ouf = 6 + ¢ alors on a respectivement Rappel = 1 ou la
Précision = 1 avec une probabilité au moins de— ¢§. La valeur¢ est le risque sta-

tistique lié aux data streams fixé par l'utilisateur. Lesewisf’ = 6 + = sont les supports
statistiques au sens de la définition 7.

Les fréquences obtenuds (= 0 + ¢) sont statistiquement presque optimales. Nous ren-
voyons aux travaux de Nock et al. (2007) pour la démonstradi® ce théoreme. Celle-ci
repose sur l'utilisation d’inégalités de concentrationvdeiables aléatoires, qui, dans ce cas
précis, permettent d’obtenir un résultat statistiquenpeesque optimal. Par optimalité, nous
entendons que toute technique d’estimation obtenant déemreis bornes est condamnée a se
tromper (le critere a maximiser n’est plus égal a un) quelspiieson temps de calcul. Dans le
cas de la bordure statistique supérieure correspondéntd — ¢, il s’agit de réduire autant
que possible le nombre de faux négatifs a savoir les iteraéatablement fréquents diiream
et qui ne sont pas retenus comme tels pour la partie obsemsteedm Lorsque seuls les états
de la bordure statistique supérieure ont été conservésolr $es étatsr-satisfaisants ainsi
que les état$(d — ) x k|-satisfaisants, 'automate obtenu apreés une mise a jotérmentale
est une approximation delAg pour le stream observé (nous le noterens). Toutefois, le
théoréme 1 permet d’affirmer au risqii€ueFiAs = FIA,. De la sorte, on minimise la pre-
miére source d’erreursf, section 1) avec une forte probabilité £ J). Le langageC (Fl’\Ag)
est le plus petit ensemble possible qui contient tous lessiéds véritablemertfréquents du
streampour sa partie observée. Il n'y a pas de faux négaftfsppel = 1) au risques. Cet
ensemble contient également des itemsets faux positifst &' dired-fréquents pour la partie
connue dwstreammais qui ne le sont peut-étre plus sur tout le stream. La figueprésente le
FIA40% €mondé mis a jour qui est obtenu a partirla, g, non émondé de la figure 3 compte
tenu du batchB?. Les ppos des états et gy de la figure 2 aprés mise a jour, seraient égaux
aq; = [4,00,00,3,00,00,00], g9 = [4,00,00,00,2,00,00] €t ne sont plug-satisfaisants.
Ces états disparaissent H 4o, €mondé mis a jour. Par contre, le point position de I'état
vaut apres mise a jour; = [3, 00, 0o, 00, 00, 3, 3]. Cet état devient-satisfaisant et apparait
comme état final d&iA 4o, €mondé mis a jour de la figure 4. C'est typiquement un état que
nous n'aurions pas obtenu en effectuant la mise a jour a pantiA 495, €mondé de la figure 2.
En revanche, il a fallu également traité inutilement lesséia, ¢13, ¢14 alors qu'ils ne sont
pas finaux et n’existent pas dansle 455, €mondé mis & jour de la figure 4.

Si on considére, cette fois, seulement les états finaurigy qui sont[(f + ) x k|-
satisfaisants, I'ensemble des itemsets reconnus a cesréesente la bordure statistique
inférieure. C’est a dire le plus grand ensemble qui ne contjge des itemsets véritablement
#-fréquents distreampour sa partie observée, mais on ne les a pas tous. |l n'y agfid
positifs (Précision = 1) au risqued. On minimise ainsi la deuxiéme source d’erreufs (
section 1) avec une forte probabilite — ¢).
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FIG. 4 — FIA 0% ({abede, bee f, be, abd, cd, abe, abee}).
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FIG. 5— Temps requis pour la mise a jour FIG. 6 — Mémoire requise pour la mise a
duFiAg avec le jeu d’essafosarak . jour duFiAg avec le jeu d’essdosarak .

5 Expérimentations et comparatifs

Les expérimentations ont été réalisées avec un matérialdiwmprocesseur AMD ATH-
LON 38007 (2 x 64) bits, disposant de 1GO de RAM. Les algorithmes ont été é&ctigsde du
langage de programmati@it . Les figures 5 et 6 montrent la comparaison entre le temps pris
et la mémoire résidente requise en fonction de la fréqueogelps algorithmes FP-Growth,
A-priori et du FIA 2 sur le jeu de données Kosarak. Les résultats obtenus aves &ont
meilleurs sur une large plage de fréquence tant pour le tgmgsjue pour la mémoire re-
quise. En outre, lors de la construction des courbes, ongffetetivement un écart d'un ordre
de grandeur de0> en moins pour leFIA entre le nombre de noeuds du FP-tree par rapport
aux nombres d’états delA. Sur les figures 7 et 8, nous illustrons les résultats obtenes
I'algorithme duFiA incrémental en représentant le temps pris et la mémoiresegn fonc-
tion de I'insertion de nouveaux batches pour le jeux de des@014D100K. Le temps pris et

3Comme pour FP-growth, I'algorithme du FIA effectue un prengiassage sur les données pour retenir I'ordre des
items par ordre de fréquence décroissante
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Evolution du temps d'execution par batch sur T1014D100K Evolution de la memoire utilisee par batch sur T1014D100K
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FIG. 7— Temps requis pour la mise a jour FiIG. 8— Mémoire requise pour la mise a
incrémentale duriAy avec le jeu d'essai jour incrémentale duriA, avec le jeu d’es-
T1014D100K . sai T1014D100K .

la mémoire consommée demeurent stables. Cela montreitappité de I'algorithme duriA
incrémental dans le cas déata streams

6 Conclusion

Dans cet article, nous apportons une contribution origireal élaborant un nouvel auto-
mate : leFIA qui permet de traiter de facon efficace la problématiquealdriction des item-
sets fréquents dans ldata streamsA notre connaissance, les automates en tant que structure
de données n’'ont pas du tout été utilisés pour aborder cedéstign. Nous montrons que le
FIA est une structure trés compacte et informative car plusigemsets fréquents ayant la
méme valeur de support sont reconnus a un méme état. Parsilie structure indexe direc-
tement tous les itemsets fréquents sans qu'il soit nécesdailui associer un tableau pour
finalement obtenir les résultats. [een présente également des propriétés incrémentales qui
facilitent grandement la mise a jour dans le casdiga streamswec une granularité trés fine
par batch. Utilisé dans le cadre d’une approche prédidéwvea permet d’'indexer les itemsets
véritablement)-fréquents dustreamen maximisant soit le rappel soit la précision. L'algo-
rithme développé, pour mettre a jourd&, ne requiert qu’un seul passage sur les données qui
sont prises en compte par batch, itemset par itemset et paque itemset, item par item. Les
expérimentations, avec une analyse en temps de calcul eéemime consommeée, donnent
des résultats satisfaisants qui prouvent I'applicabéitfe passage a I'échelle de I'algorithme.
Notre contribution ouvre donc une voie prometteuse avecdequant a I'utilisation de nou-
velles structures de données de type automate, dans ldémpatlmues d’extraction de motifs
fréquents dans ledata streams
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Summary

We present in this paper a new automaton : kleewhich allows to mine efficiently all
frequent itemsets in data stream TheFIA is a summary and very informative data struc-
ture with incremental properties that make the update jgsiog easier with fine granularity.
Our incremental algorithm for updating ti¥e only needs one scan over the data which are
considered per batch, itemset per itemset and for eacheteitsm per item. Used within
the framework of a predictive approach, the recognizes the truly frequent itemsets of the
stream by maximizing either the recall or the precision.
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