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Résumé. Nous présentons dans cet article un nouvel automate : leFIA qui per-
met de traiter de façon efficace la problématique de l’extraction des itemsets fré-
quents dans lesdata streams. Le FIA est une structure de données très compacte
et informative qui, par ailleurs, présente des propriétés incrémentales facilitant
grandement la mise à jour avec une granularité très fine. L’algorithme développé
pour la mise à jour duFIA effectue un unique passage sur les données qui sont
prises en compte par batch, itemset par itemset et pour chaque itemset, item par
item. Utilisé dans le cadre d’une approche prédictive, leFIA permet d’indexer
les itemsets véritablement fréquents dustreamen maximisant soit le rappel soit
la précision.

1 Introduction

L’extraction d’itemsets fréquents constitue une étape importante dans les problématiques
de fouille de données pour la recherche de règles d’association, de motifs séquentiels ou encore
d’itemsets maximaux. Agrawal et Srikant (1994) furent les premiers à traiter cette question et
ont été suivi en ce sens par Han et al. (2000). Toutefois, les différents algorithmes proposés
dans la littérature reposent sur des structures de données de type arbre ou encore treillis. C’est
le cas notamment des algorithmes bien connus tels queA-priori (voir Agrawal et Srikant
1994) etFP-Growth (voir Han et al. 2000). On retrouve cette problématique d’extraction de
motifs dans d’autres domaines tels que la bioinformatique ou encore l’algorithmique du texte
même si les motifs recherchés sont des séquences qui présentent des caractéristiques très dif-
férentes de celles des itemsets. En algorithmique du texte par exemple, plusieurs algorithmes
reposent sur des structures de données de type automates. Hoshino et al. (2000) ont introduit,
un nouvel automate déterministe et acyclique : leSA (Subsequence Automaton) qui permet de
reconnaître toutes les sous-séquences d’un ensemble de textes. À partir duSA, Tronicek (2002)
a proposé un algorithme permettant la construction d’un automate, également déterministe et
acyclique : leCSA (Common Subsequence Automaton) qui reconnaît uniquement l’ensemble
des sous-séquences communes à un ensemble de textes. D’une façon générale pour tout les
domaines, l’enjeu est de disposer de structures de données suffisamment compactes et infor-
matives afin d’éviter l’explosion combinatoire du nombre denoeuds de l’arbre ou d’états de
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l’automate. En effet, c’est l’applicabilité des algorithmes qui peut être remise en question en
raison des coûts trop prohibitifs en temps de calcul et en espace mémoire utilisé. Le premier
objectif de cet article est d’apporter une réponse à une intéressante et importante question qui
reste ouverte : existe-t-il d’autres structures de donnéesqui soient suffisamment informatives
et compactes et qui permettent d’extraire de façon plus efficace les itemsets fréquents ? Ré-
cemment, beaucoup de travaux issus de la communauté des chercheurs en fouille de données,
considèrent le cas des flots de données oudata streamsoù l’acquisition des données s’effectue
de façon régulière, continue ou incrémentalement et cela sur une durée longue voire éventuel-
lement illimitée. Plusieurs applications, telles que les transactions financières, la navigation
sur le Web, la téléphonie mobile relèvent du casdata streamset exigent des temps de réponse
extrêmement faibles. En conséquence, la problématique d’extraction d’itemsets fréquents dans
lesdata streamspar rapport à la fouille traditionnelle dans les bases de données présente des
nouvelles caractéristiques qu’il convient de souligner. En premier lieu, il faut considérer les
aspects liés à la mise à jour. En effet, de par la taille très grande voire infinie dudata streams,
la base de données représentant les informations dustreamest sujette à des mises à jour ré-
gulières et fréquentes. Les résultats obtenus pour l’ancienne base ne sont que partiellement
valables pour la nouvelle et il n’est pas envisageable de relancer l’algorithme sur toute la base
mise à jour. Masséglia et al. (2003) développent une approche par mise à jour incrémentale où
la stratégie consiste à construire au départ un ensemble de motifs candidats, puis à le maintenir
au fur et à mesure des mises à jour successives. Celui-ci est ensuite utilisé pour mettre à jour
l’ensemble des motifs fréquents et éviter de relancer l’algorithme depuis le début. En second
lieu, l’exigence spatiale et temporelle s’en trouve renforcée et impose de ne s’autoriser qu’un
passage sur les données. On parle dans ce cas d’algorithmesune-passe. Il faut, par conséquent
renoncer à obtenir des résultats exacts, mais autoriser uneerreur quant à l’estimation de la
fréquence des motifs. Enfin, il faut prendre en compte l’incertitude engendrée par la connais-
sance toujours incomplète dudata stream. Les itemsets fréquents obtenus ne sont en fait que
des itemsets fréquents observés. Ainsi, des itemsets classés comme non fréquents peuvent le
devenir sur une plus longue période d’observation et inversement, des itemsets observés fré-
quents ne sont peut-être plus du tout fréquents sur une plus longue période d’observation du
data stream. Il est statistiquement impossible de s’affranchir de ces deux sources d’erreurs à
partir de la connaissance d’une partie, même très grande du stream (voir V. Vapnik 1998). On
peut toutefois, chercher à minimiser l’une des sources d’erreurs tout en maintenant l’autre en
dessous d’un seuil raisonnable. Notre deuxième objectif, est de proposer une nouvelle struc-
ture de données ayant des propriétés incrémentales, permettant de construire et de maintenir
de façon efficace l’ensemble des itemsets fréquents d’undata streamtout en minimisant l’une
ou l’autre des sources d’erreur. La suite de l’article est organisée de la manière suivante. La
section 2 présente plus formellement la problématique. Dans la section 3, nous présentons un
aperçu d’autres travaux abordant cette problématique. La section 4 présente notre approche
et nos solutions. Les expérimentations sont décrites dans la section 5 et une conclusion est
proposée dans la section 6.

2 Problématique

Soit I = {i1, i2, . . . , im} un ensemble ordonné d’items utilisé dans une base de données
DB de transactions, où chaque transactiontr identifiée de manière unique est associée à un
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ensemble d’items deI. Un ensembleX ⊆ I est appelé unp-itemsetet est représenté par
{x1, x2, . . . , xp}. L’entier p = |X |, est la longueur deX et Sub(X ) l’ensemble de tous les
sous-itemsets deX , c’est à dire les itemsets obtenus en supprimant zéro ou plusieurs items
deX . Le support d’unitemsetX , notésupp(X ), correspond au nombre de transactions dans
lesquelles l’itemset apparaît. Un itemset est ditθ-fréquent sisupp(X ) ≥ σ, oùσ = pθ×|DB|q
correspond au support minimal spécifié par l’utilisateur avecθ ∈ [0; 1] et |DB| la taille de la
base de données. Le problème de la recherche des itemsets fréquents consiste à rechercher
tous les itemsets dont le support est supérieur ou égal àσ dansDB. Cette problématique,
étendue au cas desdata streams, peut s’exprimer comme suit. Soit unData streamDS =

Bbi
ai

, B
bi+1

ai+1
, · · · , Bbn

an
, un ensemble infini debatchesoù chaquebatchest associé à une période

de temps[aj , bj ], i.e. B
bj

aj avecbj > aj et Bbn
an

le plus récent batch obtenu. Chaque batch

B
bj

aj correspond à un ensemble de transactions d’itemsets oùB
bj

aj = [s1, s2, · · · , sp]. Nous
supposons également, que les batches n’ont pas nécessairement la même taille. La cardinalité
k dudata stream(|DS|), à un instant donné est définie park = |Bbi

ai
|+ |B

bi+1

ai+1
|+ · · ·+ |Bbn

an
|

où |B
bj

aj | correspond à la cardinalité du batchB
bj

aj . La fréquence d’un itemsetX à un instant
donnét est défini comme étant le ratio du nombre de transactions qui contiennentX dans les
différents batches sur le nombre total de transactions connu à l’instantt. Ainsi, pour un support
minimal fixé par l’utilisateur, le problème de la recherche des itemsets fréquents dans undata

streamconsiste à rechercher tous les itemsetsX qui vérifient
bi∑

ai

supp(X ) = ⌈θ × k⌉ dans le

data stream.

B1
0 B2

1 B3
2

s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8

abcde bcef be abd cd abc abce bcef

FIG. 1 – Ensembles de batchesB1
0 , B2

1 etB3
2 construits surI = {a, b, c, d, e, f}.

3 Travaux liés

Les différents travaux portant sur la problématique d’extraction d’itemsets fréquents dans
lesdata streamsse déclinent selon trois axes en fonction du modèle de traitement des itemsets
du stream. Le premier concerne l’extraction à partir de fenêtres à point fixe où on conserve
tous les itemsets acquis dustream(voir Manku, Motwani 2002) et (voir Li, Lee 2004). Le
second axe est différent du précédent simplement par le faitque l’on introduit une distinction
entre les itemsets récemment et moins récemment acquis. Chang et Lee (Juin 2004) attribuent
un poids décroissant aux transactions en fonction de l’ancienneté de leur acquisition. Autre-
ment dit, les anciennes transactions contribuent moins queles nouvelles quant au calcul de la
fréquence des itemsets. Gianella et al (2002) utilisent unestructure de type FP-tree pour re-
chercher des itemsets fréquents à différents niveaux de granularité temporelle. Le dernier axe
concerne l’extraction à partir de fenêtres glissantes où onconsidère plus seulement l’acquisi-
tion mais aussi l’enlèvement d’itemsets (voir Chang, Lee juillet 2004). L’approche que nous
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développons dans cet article, s’inscrit dans le premier axe. Aussi, nous préciserons dans la suite
de ce paragraphe, les caractéristiques des algorithmes ainsi que l’erreur et les types d’approxi-
mation sur les résultats relatif à cet axe. Manku et Motwani 2002 ont développé un algorithme :
Lossy counting , basé sur la propriété d’antimonotonie du support. Cet algorithme effec-
tue un seul passage sur les données et utilisent une structure à base d’arbres pour représenter
les itemsets. Les auteurs introduisent un paramètre d’erreur fixé par l’utilisateur et voulu très
inférieur au support afin de minimiser le nombre de résultatsfaux positifs et afin d’améliorer
la valeur de la fréquence obtenue des itemsets. Ils donnent les garanties suivantes sur leurs ré-
sultats. Tous les itemsets réellement fréquents sont trouvés. Il n’y a pas de faux négatifs. Tous
les itemsets considérés fréquents à tort, i.e. les faux positifs ont une forte valeur de fréquence
proche de la fréquence voulue. L’incertitude sur la fréquence des itemsets est fonction du pa-
ramètre d’erreur. Li et Lee (2004) proposent d’extraire lesitemsets fréquents en partant des
plus grands aux plus petits et utilisent une structure très compacte qui résulte d’une extension
d’une représentation basée sur des arbres préfixés : leCFI-tree (Candidate Frequent Item-
set tree). Toutefois, l’algorithme développé :DSM-FI , bien qu’effectuant un seul passage sur
les données, comprend une phase d’élagage duCFI-tree et nécessite plusieurs parcours de
la structure pour obtenir l’information sur la fréquence des itemsets. Les garanties apportées ,
quant aux résultats, indiquent qu’ils n’y a pas de faux négatifs et que l’erreur sur la fréquence
des itemsets est bornée.

4 Notre Approche

Dans un premier temps, nous nous intéressons à l’extractiondes itemsets fréquents dans
une base de données. Nous introduisons un nouvel automate : le FIA, l’automate des item-
sets fréquents qui constitue une structure de données très compacte et informative permettant
d’extraire de façon efficace tous les itemsets fréquents d’une base de données. Dans un second
temps, nous montrerons la mise à jour incrémentale duFIA avec l’ajout de nouveaux batches
du data stream. Pour tenir compte de l’incertitude engendrée par la connaissance toujours in-
complète dustream, il nous semble pertinent d’un point de vue statistique de développer une
approche prédictive (voir Nock 2007). En effet, plutôt que d’extraire des itemsets observés
fréquents sur la partie connue dustream, il est préférable de prédire les itemsets véritablement
fréquents sur tout lestreamà partir des itemsets connus.

4.1 Rappels sur la théorie des automates

Nous rappelons simplement ci-dessous les principaux points de la théorie sur les automates
que nous réutiliserons dans la suite. Selon la notation standard des automates finis (6).

Définition 1. Un automate à états finisA est un quintuple tel queA = (Q, Σ, δ, I,F), oùQ
est un ensemble fini d’états,Σ un alphabet,δ ⊆ Q × Σ × Q est un ensemble de transitions,
I ⊆ Q et respectivementF ⊆ Q sont l’ensemble des états initiaux et finaux.

L’étiquette d’une transitiond passant d’un étatq à un étatq′, notéd = (q, α, q′) est le
symboleα. Un chemin dansA est une suitec = d1, · · · , dn de transitions consécutives avec
pour étiquette|c| = α1 · · ·αn. On écrit également siw = |c|, c : q0

w
−→ qn. Un chemin

c : i −→ f est dit réussi sii ∈ I et f ∈ F . Un mot est reconnu s’il est l’étiquette d’un
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chemin réussi. Le langage reconnu par l’automateA est l’ensemble des mots reconnus par
A, soit L(A) = {w ⊆ Σ|∃c : i

w
−→ f, i ∈ I, l ∈ F}. Un étatq ∈ Q d’un automate

A = (Q, Σ, δ, I,F) est accessible s’il existe un cheminc : i −→ q aveci ∈ I. De même,
l’état q est coaccessible s’il existe un cheminc : q −→ f avecf ∈ F . Un automate est émondé
si tous ses états sont accessibles et coaccessibles. SoitP l’ensemble des états accessibles et
coaccessibles et soitA0 = (P , Σ, δ∩ (P ×Σ×P), I ∩P ,F ∩P), l’automateA0 est émondé
par construction. Comme tout chemin réussi deA ne passe que par des états accessibles et
coaccessibles, on aL(A0) = L(A). Les automatesA0 etA sont dits équivalents.

Définition 2. Un automate à états finisA = (Q, Σ, δ, I,F) est déterministe si et seulement
s’il existe un unique état initial (|I| = 1) et si∀(p, α, q), (p, α, q′) ∈ δ ⇒ q = q′.

Les définitions 3 et 4 ont été introduites par HOSHINO et al. (2000) pour leSA (Automate
des Sous-séquences). Nous les rappelons ci-dessous mais adaptées au cas des itemsets.

Définition 3. Soient un ensembleS d’itemsets tel queS = {s1, . . . , sk} avecsi ⊆ I pour tout
i ∈ [1, k], et une relation d’ordreℜ sur I on définit un point position ou ppos de l’ensembleS
comme unk-uplet[p1, . . . , pk], oùpi ∈ [0, ni]∪{∞} est un numéro de position dans l’itemset
si de longueurni ordonné selonℜ (notés̃i). Sipi = 0, cette position correspond à celle d’un
itemset vide notéε se trouvant devant le premier item dẽsi. Si pi = ∞, cette autre position
correspond à celle d’un itemset videε se trouvant derrière le dernier item dẽsi. Autrement,
cette position correspond à la position dupème

i item des̃i, pour touti ∈ [1; k].

La position particulière correspondant àpi = 0 pour tout i ∈ [1; k] est appelée point
position initial notéqk

0 . L’autre position particulière correspondant àpi = ∞ pour touti ∈
[1; k] est appelée point position puit notéqk

∞. On notePos(S) l’ensemble des ppos deS.

Définition 4. Soit un ensembleS d’itemsets tel queS = {s1, . . . , sk}, avecsi ⊆ I pour
tout i ∈ [1, k] soit un ppos[p1, . . . , pk] ∈ Pos(S) et pour tout itemii ∈ I, on définit les
points position atteints notésPPAS([p1, . . . , pk], ii) comme l’ensemble des points position

[p′1, p
′
2, ..., p

′

k] tels que∀ i ∈ [1; k], p′i = min
({

j | j > pi ∧ si[j] = ii
}
∪

{
∞

})
.

4.2 L’automate des itemsets fréquents : le FIA

Dans cette section, nous introduisons la définition d’un nouvel automate : leFIAθ qui in-
tègre la notion de fréquence, dont le langage permet de reconnaître l’ensemble des itemsets
fréquents d’une base de données.

Définition 5. Soit un ensembleS d’itemsetsS = {s1, . . . , sk} avecsi ⊆ I pour touti ∈ [1, k]
et soit un entierσ correspondant à la valeur du support choisi tel que1 ≤ σ ≤ k, on dit qu’un
ppos[p1, . . . , pk] ∈ Pos(S) satisfait la contrainte de supportσ si et seulement si

∣∣∣
{
pi | pi < ∞

}∣∣∣ ≥ σ.

Ainsi, le ppos[p1, . . . , pk] est dit σ-satisfaisant. L’ensemble de tous les ppos qui sontσ-
satisfaisants est notéPosσ(S). C’est un sous-ensemble dePos(S).
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Exemple 1. Prenons le batchB1
0 de la figure 1, correspondant à l’ensemble d’itemsetsS =

{s1, s2, s3, s4, s5}. À partir deqk
0 , on obtient (en appliquant la définition 4) quePPAS([0, . . . , 0], a) =

[1,∞,∞, 1,∞]. Nous représentons schématiquement ci-dessous à titre d’exemple le point po-
sition atteint para depuis le point position initial.

a b c d e , b c e f , b e , a b d , c d .
0 1 2 3 4 5 ∞ 0 1 2 3 4 ∞ 0 1 2 ∞ 0 1 2 3 ∞ 0 1 2 ∞

↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑
p1 p′

1
p2 p′

2
p3 p′

3
p4 p′

4
p5 p′

5

Cela illustre pour les itemsetss1 ets4, que l’itema est à la première position donc numérotée
1 dans le point position atteint. De même, pour les itemsetss2, s3, s5, cela illustre que l’item
a n’existe pas, ce qui est exprimé par l’utilisation du symbole∞ dans le point position atteint.
Choisissons une valeur supportσ = 2, le ppos[1,∞,∞, 1,∞] est doncσ-satisfaisant. En
effet, l’inéquation de la définition 5 est vérifiée carpi est inférieur à∞ 2 fois pour (s1 et s4).
Si on choisit une valeur de supportσ = 3, ce même ppos n’est pasσ-satisfaisant.

Définition 6. Soient un ensemble d’itemsetsS = {s1, . . . , sk} avecsi ⊆ I, une relation
d’ordreℜ surI pour touti ∈ [1, k] et un entierσ représentant le support, on définit l’automate
déterministe des itemsets fréquents comme étant le quintuple FIAθ(S) = (Q, I, δ, I,F) où :

Q = Pos(S), I = {qk
0}, δ = PPAS et F = Posσ(S)

L’algorithme1 (voir Vinceslas 2007) que nous avons développé, pour des raisons d’opti-
misation, ne reprend pas pour les états l’information complète du ppos. On en retient des bits
position indiquant simplement la présence ou non d’un item dans l’itemset considéré. De plus,
la taille des bits position générés est variable selon les états et correspond au support de l’item
arrivant à cet état évitant du coup de conserver inutilementles symboles∞ dans les ppos.
L’automate est obtenu en ne construisant que les étatsσ-satisfaisants. LeFIAθ, ainsi construit,
est émondé et ne requiert en aucun cas une phase d’élagage. Tous les chemins duFIAθ(S) par-
tant de l’état initial vers un étatq, sont étiquetés par des itemsets appartenant àSub(si) pour
i ∈ [1, k]. Le support de l’itemset est obtenu en calculant le nombre devaleurs qui ne sont pas
égales à∞ dans le ppos associé à l’étatq.

Propriété 1. Soit un ensemble d’itemsetsS = {s1, . . . , sk} et soit une valeur supportσ fixée
où σ = ⌈θ × k⌉ avecθ ∈ [0; 1] etk = |DB|, le FIAθ(S) reconnaît tous et seulement tous les
itemsets appartenant àSub(si) pour i ∈ [1, k] qui respectent la contrainte de support. C’est à
dire, tous les itemsetsθ-fréquents deS.

Propriété 2. Soit un ensemble d’itemsetsS = {s1, . . . , sk}, soit une valeur supportσ fixée
où σ = ⌈θ × k⌉ avecθ ∈ [0; 1] et k = |DB|, soit un itemsetX appartenant àSub(si) pour
i ∈ [1, k] qui vérifie la contrainte de support, alors tous les itemsetsappartenant àSub(X )
ayant la même valeur de support queX sont reconnus à un même état duFIAθ(S).

En considérant le batchB1
0 de la figure 1, nous construisons sur la figure 2 le FIAθ émondé

pourθ = 0.4 et doncσ = 2. Les états finaux sont repérés par un double cercle et l’état initial
est représenté avec une flèche entrante sans label. Remarquons que l’état initial est également
un état final car l’itemset vide qui fait partie deSub(si) pouri ∈ [1, k] est reconnu seulement à

1La présentation détaillée fait l’objet d’une soumission dans l’atelier démonstration logicielle de EGC’08
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l’état initial. Par ailleurs, nous observons que les itemsetsabd, ad et bd avec une même valeur
de support à 2, sont reconnus à l’étatq7. Il en est de même pour les itemsetsbce etce de support
2 enq10 et pourbe et e de support 3 enq5. Le FIAθ, du fait de la propriété 2 est une structure
très compacte. Si on considère comme pour l’algorithme FP-growth les itemsets classés par
ordre de fréquence décroissante des items, le FP-tree résultant compte 11 noeuds mais 10 états
pour leFIA dans ce cas.

q0

q1

q2

q3

q4

q5

q6

q7

q8

q9

q10

a

b

c

d

e

b
d

d
c

e

e
d

d

e

avec






q0 := [0, 0, 0, 0, 0],
q1 := [1,∞,∞, 1,∞],
q2 := [2, 1, 1, 2,∞],
q3 := [3, 2,∞,∞, 1],
q4 := [4,∞,∞, 3, 2],
q5 := [5, 3, 2,∞,∞],
q6 := [2,∞,∞, 2,∞],
q7 := [4,∞,∞, 3,∞],
q8 := [3, 2,∞,∞,∞],
q9 := [4,∞,∞,∞, 2],
q10 := [5, 3,∞,∞,∞].

FIG. 2 – FIA40%({abcde, bcef, be, abd, cd}).

4.3 Le FIA appliqué aux data streams

4.3.1 Mise à jour incrémentale du FIA

Hoshino et al. (2000) ont mis en évidence deux propriétés incrémentales duSA concer-
nant l’ajout d’une séquence vide et l’ajout d’un symbole à ladernière position de la dernière
séquence ordonnée traitée. Nous reprenons ces deux propriétés appliquées aux itemsets pour
effectuer la mise à jour incrémentale duFIA. Notre algorithme2 de construction et de mise à
jour du FIA incrémental (voir Vinceslas 2007) est en une-passe sur les données. On prend en
compte le nouveau batch, itemset par itemset du premier au dernier et pour chaque itemset, item
par item également du premier au dernier. Il convient alors de procéder d’abord à l’extension
de dimension des ppos créant ainsi un emplacement dédié à chaque nouvel itemset du batch.
Ensuite, pour chaque itemset, il reste à introduire la valeur correspondant à la position de ses
sous-itemsets aux emplacements dans les ppos. Afin d’illustrer ces aspects, prenons en compte
en plus du batchB1

0 , le batchB2
1 de la figure 1 avecθ = 0, 4 et doncσ = ⌈0, 4 × 7⌉ = 3.

Nous représentons sur la figure 4 leFIA40% émondé mis à jour avec la valeur des ppos compte
tenu du batchB2

1 . Les ppos comportent donc deux emplacements supplémentaires, le sixième
et le septième réservés respectivement aux itemsetss6 = abc, s7 = abce du batchB2

1 . On a
par exemple la valeur 3 dans le pposq8 au sixième emplacement pour prendre en compte le
sous-itemsetbc faisant partie des6. Il faut souligner que les valeurs aux cinq premiers empla-
cements demeurent inchangées dans tous les ppos duFIA mis à jour. En considérant le batch
B3

2 , le FIA de la figure 4 demeure inchangé car le sous-itemsetbce des8 est déjà reconnue et
la prise en compte de l’itemf provoquerait la création d’un état nonσ-satisfaisant. Seuls les
ppos sont donc mis à jour comme indiqué ci-dessus.

2la présentation détaillée fait également l’objet d’une soumission dans l’atelier démonstration logicielle de EGC’08
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4.3.2 Représentation des bordures statistiques à l’aide duFIA

Appliquée au cas desdata streamsla mise à jour duFIA requiert de connaître l’ensemble
des états accessibles, y compris des états nonσ-satisfaisants. En effet, mettre à jour leFIA

émondé reviendrait à considérer que les itemsets non reconnus par l’automate ont tous un
support à0 ; ce qui engendrerait nécessairement un grand nombre de fauxnégatifs sur la totalité
dustream. A l’inverse, en considérant les états nonσ-satisfaisants, un grand nombre d’itemsets
vrais négatifs serait analysé inutilement. Afin d’illustrer cet aspect, considérons d’une part la
représentation duFIA40% émondé de la figure 2 et d’autre part la représentation de la figure 3
du FIA40% non émondé avec tous ses états accessibles. Les étatsq11, q12, q13, q14 ne sont
pas2-satisfaisants mais1-satisfaisants et ne sont donc pas finaux. La question revient à savoir
quel est l’automate qu’il convient de considérer pour effectuer la mise à jour duFIA. Il est
donc nécessaire de trouver un compromis entre ne conserver aucun état nonσ-satisfaisant et
tous les états accessibles. Idéalement, seuls les états quicorrespondent à des itemsets vraiθ-
fréquents dustreamdevraient être construits, quand bien même ils ne satisfontpas la contrainte
de support. La solution que nous avons adoptée est d’utiliser la bordure statistique supérieure
présentée par Symphor et Laur (2006), dans laquelle est maximisé le rappel.
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



q0 := [0, 0, 0, 0, 0], q5 := [5, 3, 2,∞,∞], q10 := [5, 3,∞,∞,∞],

q1 := [1,∞,∞, 1,∞], q6 := [2,∞,∞, 2,∞], q11 := [3,∞,∞,∞,∞],

q2 := [2, 1, 1, 2,∞], q7 := [4,∞,∞, 3,∞], q12 := [4,∞,∞,∞,∞],

q3 := [3, 2,∞,∞, 1], q8 := [3, 2,∞,∞,∞], q13 := [∞, 4,∞,∞,∞],

q4 := [4,∞,∞, 3, 2], q9 := [4,∞,∞,∞, 2], q14 := [5,∞,∞,∞,∞].

FIG. 3 – FIA40%({abcde, bcef, be, abd, cd}) non émondé.

Définition 7. θ′ est un support statistique pourθ, 0 < θ′ < 1, s’il est utilisé pour approcher
les motifs vraisθ-fréquents du stream.

Le théorème 1 ci-dessous permet d’établir la valeur du support statistique qui permet la
construction de la bordure statistique supérieure.
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Théorème 1. ∀k > 0, ∀θ, 0 ≤ θ ≤ 1, ∀δ, 0 < δ ≤ 1, on choisitε tel que :

ε ≥

√
1

2k
ln

|DS|

δ
.

Si on fixeθ′ = θ − ε ou θ′ = θ + ε alors on a respectivement leRappel = 1 ou la
Précision = 1 avec une probabilité au moins de1 − δ. La valeurδ est le risque sta-
tistique lié aux data streams fixé par l’utilisateur. Les valeursθ′ = θ ± ε sont les supports
statistiques au sens de la définition 7.

Les fréquences obtenues (θ′ = θ ± ε) sont statistiquement presque optimales. Nous ren-
voyons aux travaux de Nock et al. (2007) pour la démonstration de ce théorème. Celle-ci
repose sur l’utilisation d’inégalités de concentration devariables aléatoires, qui, dans ce cas
précis, permettent d’obtenir un résultat statistiquementpresque optimal. Par optimalité, nous
entendons que toute technique d’estimation obtenant de meilleures bornes est condamnée à se
tromper (le critère à maximiser n’est plus égal à un) quel quesoit son temps de calcul. Dans le
cas de la bordure statistique supérieure correspondant àθ′ = θ − ε, il s’agit de réduire autant
que possible le nombre de faux négatifs à savoir les itemsetsvéritablement fréquents dustream
et qui ne sont pas retenus comme tels pour la partie observée du stream. Lorsque seuls les états
de la bordure statistique supérieure ont été conservés, à savoir les étatsσ-satisfaisants ainsi
que les états⌊(θ − ε)× k⌋-satisfaisants, l’automate obtenu après une mise à jour incrémentale
est une approximation duFIAθ pour le stream observé (nous le noteronŝFIAθ). Toutefois, le
théorème 1 permet d’affirmer au risqueδ que F̂IAθ = FIAθ. De la sorte, on minimise la pre-
mière source d’erreurs (cf. section 1) avec une forte probabilité (1 − δ). Le langageL

(
F̂IAθ

)

est le plus petit ensemble possible qui contient tous les itemsets véritablementθ-fréquents du
streampour sa partie observée. Il n’y a pas de faux négatifs (Rappel = 1) au risqueδ. Cet
ensemble contient également des itemsets faux positifs, c’est à direθ-fréquents pour la partie
connue dustreammais qui ne le sont peut-être plus sur tout le stream. La figure4 représente le
FIA40% émondé mis à jour qui est obtenu à partir duFIA40% non émondé de la figure 3 compte
tenu du batchB2

1 . Les ppos des étatsq7 et q9 de la figure 2 après mise à jour, seraient égaux
à q7 = [4,∞,∞, 3,∞,∞,∞], q9 = [4,∞,∞,∞, 2,∞,∞] et ne sont plusσ-satisfaisants.
Ces états disparaissent duFIA40% émondé mis à jour. Par contre, le point position de l’étatq11

vaut après mise à jourq11 = [3,∞,∞,∞,∞, 3, 3]. Cet état devientσ-satisfaisant et apparaît
comme état final duFIA40% émondé mis à jour de la figure 4. C’est typiquement un état que
nous n’aurions pas obtenu en effectuant la mise à jour à partir duFIA40% émondé de la figure 2.
En revanche, il a fallu également traité inutilement les états q12, q13, q14 alors qu’ils ne sont
pas finaux et n’existent pas dans leFIA40% émondé mis à jour de la figure 4.

Si on considère, cette fois, seulement les états finaux duF̂IAθ qui sont⌈(θ + ε) × k⌉-
satisfaisants, l’ensemble des itemsets reconnus à ces états représente la bordure statistique
inférieure. C’est à dire le plus grand ensemble qui ne contient que des itemsets véritablement
θ-fréquents dustreampour sa partie observée, mais on ne les a pas tous. Il n’y a pas de faux
positifs (Précision = 1) au risqueδ. On minimise ainsi la deuxième source d’erreurs (cf.
section 1) avec une forte probabilité(1 − δ).
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

q0 := [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],
q1 := [1,∞,∞, 1,∞, 1, 1],
q2 := [2, 1, 1, 2,∞, 2, 2],
q3 := [3, 2,∞,∞, 1, 3, 3],
q4 := [4,∞,∞, 3, 2, ,∞,∞],
q5 := [5, 3, 2,∞,∞,∞, 4],
q6 := [2,∞,∞, 2,∞, 2, 2],
q8 := [3, 2,∞,∞,∞, 3, 3],
q10 := [5, 3,∞,∞,∞,∞, 4],
q11 := [3,∞,∞,∞,∞, 3, 3].

FIG. 4 – FIA40%({abcde, bcef, be, abd, cd, abc, abce}).
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FIG . 5 – Temps requis pour la mise à jour
du FIAθ avec le jeu d’essaiKosarak .
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FIG . 6 – Mémoire requise pour la mise à
jour du FIAθ avec le jeu d’essaiKosarak .

5 Expérimentations et comparatifs

Les expérimentations ont été réalisées avec un matériel muni d’un processeur AMD ATH-
LON 3800+(2×64) bits, disposant de 1GO de RAM. Les algorithmes ont été écritsà l’aide du
langage de programmationC++. Les figures 5 et 6 montrent la comparaison entre le temps pris
et la mémoire résidente requise en fonction de la fréquence pour les algorithmes FP-Growth,
A-priori et du FIA 3 sur le jeu de données Kosarak. Les résultats obtenus avec leFIA sont
meilleurs sur une large plage de fréquence tant pour le tempspris que pour la mémoire re-
quise. En outre, lors de la construction des courbes, on noteeffectivement un écart d’un ordre
de grandeur de105 en moins pour leFIA entre le nombre de noeuds du FP-tree par rapport
aux nombres d’états duFIA. Sur les figures 7 et 8, nous illustrons les résultats obtenusavec
l’algorithme duFIA incrémental en représentant le temps pris et la mémoire requise en fonc-
tion de l’insertion de nouveaux batches pour le jeux de données T10I4D100K. Le temps pris et

3Comme pour FP-growth, l’algorithme du FIA effectue un premier passage sur les données pour retenir l’ordre des
items par ordre de fréquence décroissante
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FIG . 8 – Mémoire requise pour la mise à
jour incrémentale duFIAθ avec le jeu d’es-
sai T10I4D100K .

la mémoire consommée demeurent stables. Cela montre l’applicabilité de l’algorithme duFIA

incrémental dans le cas desdata streams.

6 Conclusion

Dans cet article, nous apportons une contribution originale en élaborant un nouvel auto-
mate : leFIA qui permet de traiter de façon efficace la problématique de l’extraction des item-
sets fréquents dans lesdata streams. A notre connaissance, les automates en tant que structure
de données n’ont pas du tout été utilisés pour aborder cette question. Nous montrons que le
FIA est une structure très compacte et informative car plusieurs itemsets fréquents ayant la
même valeur de support sont reconnus à un même état. Par ailleurs, la structure indexe direc-
tement tous les itemsets fréquents sans qu’il soit nécessaire de lui associer un tableau pour
finalement obtenir les résultats. LeFIA présente également des propriétés incrémentales qui
facilitent grandement la mise à jour dans le cas desdata streamsavec une granularité très fine
par batch. Utilisé dans le cadre d’une approche prédictive,le FIA permet d’indexer les itemsets
véritablementθ-fréquents dustreamen maximisant soit le rappel soit la précision. L’algo-
rithme développé, pour mettre à jour leFIA, ne requiert qu’un seul passage sur les données qui
sont prises en compte par batch, itemset par itemset et pour chaque itemset, item par item. Les
expérimentations, avec une analyse en temps de calcul et en mémoire consommée, donnent
des résultats satisfaisants qui prouvent l’applicabilitéet le passage à l’échelle de l’algorithme.
Notre contribution ouvre donc une voie prometteuse avec leFIA, quant à l’utilisation de nou-
velles structures de données de type automate, dans les problématiques d’extraction de motifs
fréquents dans lesdata streams.
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Summary

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