N
N

N

HAL

open science

ECHANTILLONNAGE SOUS CONTRAINTES DE
MOTIFS STRUCTURES

Lamine Diop

» To cite this version:

Lamine Diop. ECHANTILLONNAGE SOUS CONTRAINTES DE MOTIFS STRUCTURES.
Recherche d’information [cs.IR]. Université Gaston Berger de Saint-Louis (Sénégal), 2020. Francais.

NNT: . tel-02948509

HAL Id: tel-02948509
https://hal.science/tel-02948509
Submitted on 9 Nov 2020

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/tel-02948509
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE GASTON BERGER

ECOLE DOCTORALE DES SCIENCES ET DES TECHNOLOGIES
Laboratoire d’Analyse Numérique et Informatique (LANI)

THESE présentée par :
Lamine DIOP
soutenue le : 16 juillet 2020

pour obtenir le grade de : Docteur de 'université Gaston Berger de Saint-Louis

Spécialité : Informatique

ECHANTILLONNAGE SOUS CONTRAINTES
DE MOTIFS STRUCTURES

JURY COMPOSE DE :

Ousmane THIARE Professeur titulaire, Président
Université Gaston Berger de Saint-Louis (Sénégal)

Bruno CREMILLEUX Professeur des universités, Rapporteur
Université de Caen Normandie (France)

Idrissa SARR Professeur assimilé, Rapporteur
Université Cheikh Anta Diop de Dakar (Sénégal)

Céline ROBARDET Professeur des universités, Rapporteur
INSA Lyon (France)

Arnaud SOULET Maitre de conférences Co-encadrant
Université de Tours (France)

Cheikh Talibouya Diop Professeur titulaire, Directeur
Université Gaston Berger de Saint-Louis (Sénégal)

Arnaud GIACOMETTI Professeur des universités, Directeur

Université de Tours (France)






Dédicaces

A mes parents qui ont fait de moi ce que je suis.
Je vous aime de tout mon coeur, longue vie a vous.
Vous vous étes sacrifiés pour ma réussite, c’est siir.

Sachez que je ne vous décevrez point, je vous le jure.
A ma famille

A mon épouse, la linguere, Mame Bousso Dieng, un vrai miroir de ’amour.
Une dame de fer qui s’est toujours distinguée de par sa dignité.
Ton sourire est devenu mon soleil

Ta tendresse une grande merveille.

A notre fleur de vie, Serigne Fallou Diop. Je te souhaite une longue vie durant laquelle tu seras
un modele pour tes fréres et soeurs. Donne du respect & tous tes ainés quels que soient leurs
statuts sociaux. Il faut toujours remercier Le Bon Dieu quelle que soit ta situation.

Papa t’Aime.

A mon guide religieux Serigne Fallou Mbacké, deuxiéme khalif de Cheikh Ahmadou Bamba.
Si le prénom de mon fils ainé n’a pas surpris certains de mes amis et proches, c’est parce que vous
étes sans doute I’homme qui m’a toujours accompagné.

A mes défunts grands parents Maguette Ka et Cheikh Diop, que la terre leur soit légere.

N

A mes amis

“Travaillez comme si vous ne devez jamais mourir, et priez comme si vous devez mourir demain.”






Remerciements

Tout d’abord, je rends grace a Dieu de m’avoir donné la force et le courage de terminer
cette these en beauté.

Je suis profondément reconnaissant & mes encadrants Arnaud Giacometti, Arnaud
Soulet, Cheikh Talibouya Diop et Dominique Li. Ce manuscrit est sans doute le résultat
des trois années de discussion et de conseils autour du sujet de cette these. Sans vous, ce
document n’aurait pas eu lieu. Je remercie Arnaud Giacometti et Cheikh Talibouya Diop
d’avoir dirigé mes trois années de these. Je les remercie des efforts qu’ils ont fournis en
termes d’encadrement actif et d’encouragements dans mes moments de doute.

Je m’en veux de ne pas avoir trouvé des mots assez forts pour exprimer mon sentiment
de reconnaissance et de profonde gratitude & Arnaud Giacometti et Béatrice Markhoff
de 'université de Tours. Les efforts qu’ils ont faits en terme d’accueil, de recherche de
bourse de these, de recherche de logement, de guide durant mes séjours a Blois, pour ne
citer que ceux la, resteront a jamais gravés dans ma mémoire. Aux remerciements de ces
deux, j’ajoute Arnaud Soulet et Brunehilde Lecostey pour les multiples invitations chez
eux durant les moments de féte de famille. Cheikh Talibouya Diop, je n’ai pas oublié les
“ndogou” du mois de ramadan. Des mathématiques et des données, nous en avons construit
une famille. C’est ¢a le génie de la recherche scientifique. Ce n’est pas tout, vous m’avez
appris I’éthique et la déontologie de la recherche scientifique, mais aussi, le savoir vivre, le
partage et la confiance en soi.

Mention spéciale & Arnaud Giacometti qui n’a ménagé aucun effort pour I'aboutisse-
ment de cette thése. De l'initiation & la recherche, en master 2 SIAD a Blois, jusqu’a la
these, votre confiance en ma modeste personne me va droit au coeur. Vous étes sans doute
I’homme qui m’a le plus marqué durant ces trois dernieres années.

Ensuite, je tiens a remercier Ousmane Thiaré, Professeur a 'université Gaston Berger
de Saint-Louis, pour m’avoir fait 'honneur de présider le jury de cette these malgré les
circonstances et son role de Recteur d’université. J’exprime toute ma gratitude a Bruno
Crémilleux, Professeur a 'université de Caen, Idrissa Sarr, Professeur a 'université Cheikh
Anta Diop de Dakar, et Céline Robardet, Professeur a 'INSA Lyon, qui ont accepté de
consacrer une partie de leur temps pour juger ce travail. Vos remarques et suggestions sont
d’une importance capitale. Je les remercie vivement d’avoir accepté de faire partie du jury
de mon mémoire malgré les circonstances de la Covid-19.



REMERCIEMENTS

J’adresse également mes remerciements a tous ceux qui, de pres comme de loin, d’une
manieére ou d’une autre, ont participé a ’aboutissement de ce travail. Je remercie notam-
ment Ibrahima Fall, professeur a '’'EPT de Dakar, Cheikh Ba et Maissa Mbaye, professeurs
a 'UGB de Saint-Louis, tout le corps professoral de 'UFR SAT de 'université Gaston
Berger de Saint-Louis, et ’équipe BDTLN de I’Antenne Universitaire de Blois de m’avoir
accueilli dans leurs locaux a bras ouverts. Les discussions entretenues avec les doctorants
du CEA-MITIC, Moussa Ba, Mané Seck, Al Hassim Diallo, Sophie Sylla et Pape Birane

Seye, ont été fructueuses.

Je voudrais aussi remercier le CEA-MITIC (Centre d’Excellence Africain en Mathéma-
tiques, Informatique et TIC) et I’Université de Tours de m’avoir accordé deux fois de suite
une bourse de mobilité de recherche de cinq mois a Blois. Sans ces mobilités, le travail
serait beaucoup plus difficile. Un grand merci au directeur du centre de calcul de 'UGB Pr
Amsata Ndiaye et tous les techniciens de la DCM d’avoir permis a ceux qui ne pouvaient
pas étre présents de suivre la soutenance partout dans le monde.

Enfin, je ne saurais terminer sans remercier mon entourage pour leur soutien et leur
encouragement indéfectibles. Je pense a ma famille et surtout, & mes parents et ma femme,
et & ma belle famille. A mes fréres et soeurs qui sont toujours & mes services : Youssou,
Fatma, Arame, Ablaye, Maman et Maréme. A mes amis de Keur Awa, de N’Dindy, de
Mbacké, de Diourbel, de Saint-Louis, de Thies, de Dakar et de Blois (France) qui ont
toujours été présents a mes cOtés, aux habitants du G4 Family, sans oublier personne. A
ces personnes spéciales dont 'inspecteur Cheikh Bakhoum, Papa Mass Fall, Sophie Sylla,
Fama Dieng et tous ceux qui étaient présents le jour de ma soutenance. Mention spéciale
a Moussa BA qui est plus qu’'un ami.



REMERCIEMENTS




REMERCIEMENTS




Résumé

La littérature de la découverte de motifs a longtemps lutté avec deux problémes majeurs.
Premierement, il n’est pas possible d’utiliser directement les motifs pertinents si le seuil d’intérét
minimal est petit car ils sont bien trop nombreux. A I'opposé, si le seuil d’intérét minimal est trop
grand, certaines instances seront peu ou pas décrites. Deuxiemement, ’ensemble complet des motifs
ayant satisfait la contrainte de seuil d’intérét minimal peut contenir de nombreuses redondances.

L’échantillonnage en sortie est une méthode non exhaustive pour la découverte instantanée de
motifs intéressants qui assure une bonne interactivité tout en offrant de solides garanties statistiques
en raison de sa nature aléatoire. Curieusement, une telle approche étudiée pour différents types
de motifs, y compris les itemsets et les sous-graphes, n’a pas encore été appliquée aux motifs
séquentiels et aux bases de données distribuées. Dans cette these, nous proposons de nombreuses
méthodes dédiées a ’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels, I’échantillonnage en sortie de
motifs dans des bases de données distribuées et ’échantillonnage en sortie de motifs basé sur les
tries. En plus de répondre a ces taches complexes, 'originalité de nos approches est d’introduire une
classe de mesures d’intérét reposant sur la norme des motifs, nommée classe de mesures d’intérét
fondées sur la norme. En particulier, cette classe permet d’ajouter des contraintes sur la norme
des motifs échantillonnés pour contrdler leur longueur et éviter ’écueil de la “longue traine” ou les
motifs les plus rares inondent 1'utilisateur.

Dans ce cadre, nous proposons en premier lieu deux algorithmes nommés NUSSampling pour
les bases de données séquentielles et DDSampling pour les bases de données distribuées. Basés sur
des procédures aléatoires en deux étapes intégrant cette classe de mesures, ils tirent au hasard des
motifs proportionnellement a la fréquence pondérée par une utilité fondée sur la norme. En second
lieu, nous proposons TPSampling, un algorithme d’échantillonnage en sortie de motifs ensemblistes
basé sur la structure du trie. Moins consommateur en mémoire, il tire aussi aléatoirement des motifs
en fonction de leur fréquence pondérée par une utilité fondée sur la norme. Nous montrons que
toutes nos méthodes effectuent un échantillonnage exact selon la mesure sous-jacente.

Au niveau des applications, nous nous concentrons sur 'intérét des contraintes de norme et
de décroissance exponentielle qui aident a tirer des motifs généraux de la téte de la longue traine.
Nous illustrons également comment profiter de ces motifs échantillonnés pour construire des clas-
sificateurs dédiés aux séquences et aux itemsets. Cette approche de classification rivalise avec les
propositions de I’état de ’art montrant I'intérét de I’échantillonnage en sortie de motifs avec une
mesure d’intérét fondée sur la norme. Par ailleurs, nous illustrons également 'intérét des motifs
échantillonnés sur les données distribuées du Web sémantique pour détecter des entités aberrantes
dans DBpedia et Wikidata.

Mots clés : TFouille de données, découverte de motifs, Echantillonnage en sortie de motifs
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Abstract

The pattern discovery literature has long struggled with two major problems. First, it is not
possible to use the relevant patterns directly if the minimum interest threshold is small because
there are far too many. Conversely, if the minimum interest threshold is too large, certain instances
will be described little or not at all. Second, the full set of patterns that met the minimum interest
threshold constraint may contain many redundancies.

Output sampling is a non-exhaustive method for the instant discovery of relevant patterns
which ensures good interactivity while providing strong statistical guarantees due to its random
nature. Curiously, such an approach studied for different types of patterns, including itemsets
and subgraphs, has not yet been applied to sequential patterns and distributed databases. In this
thesis, we propose numerous methods dedicated to sequential pattern sampling, pattern sampling
in distributed databases and finally trie-based pattern sampling. In addition to answering these
complex tasks, the originality of our approaches is to introduce a class of interestingness measures
relying on the norm of the pattern, named norm-based interestingness measures. In particular, it
enables to add constraints on the norm of sampled patterns to control the length of the drawn
patterns and to avoid the pitfall of the “long tail” where the rarest patterns flood the user.

In this context, we first propose two algorithms called NUSSampling for sequential databases
and DDSampling for distributed databases. Based on two-step random procedures incorporating
this class of interestingness measures, they randomly draw patterns proportionally to the frequency
weighted by a utility based on the norm. Second, we propose TPSampling, a sampling algorithm
for itemsets based on the trie structure. Less consumer in memory, it also randomly draws patterns
based on frequency weighted by a utility based on the norm. We show that all of our methods
perform an exact sampling according to the underlying measure.

At the application level, we focus on the interest of norm constraints and exponential decay that
help to draw general patterns from the head of the long tail. We also illustrate how to benefit from
these sampled patterns to build classifiers dedicated to sequences and itemsets. This classification
approach rivals with state-of-the-art proposals showing the interest of sequential pattern sampling
with norm-based utility. In addition, we also illustrate the usefulness of the sampled patterns on
the distributed data of the Semantic Web for detecting outlier entities in DBpedia and Wikidata.

Keywords : Data mining, pattern discovery, Output space pattern sampling
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Introduction

Contexte et motivations

tabases) est une activité de recherche qui permet de trouver de nouvelles tendances,

corrélations et modeles a partir d’une tres grande masse de données. Etant donné
une base de données et un prédicat de sélection booléen, les méthodes exhaustives d’extrac-
tion de motifs [Agrawal et al., 1993, Agrawal et Srikant, 1995, Srikant et Agrawal, 1996,
Inokuchi et al., 2000, Kuramochi et Karypis, 2001, Burdick et al., 2001, Hamrouni, 2012]
visent a retourner ’ensemble des motifs de la base de données qui satisfont le prédicat.
La sélection de ces motifs consiste a parcourir le langage de motifs de la base de données
en question et est sanctionnée souvent par un coiit de calcul tres élevé. De ce fait, de
nombreuses méthodes ont été proposées pour optimiser le colit du parcours du langage
[Aggarwal et al., 2014].

Cependant, dans tous les cas, une énumération compléte de l’ensemble des motifs
d’un langage qui satisfont une contrainte tel qu’'un seuil de support minimal reste une
tache tres fastidieuse. En effet, quel que soit le seuil d’intérét choisi par 'utilisateur, il
est difficile de bien controler la sortie. Si le seuil est trop grand, alors la sortie risque
d’étre vide, par contre s’il est trop petit, alors le nombre de motifs retournés devient
tres élevé et impossible a analyser par un expert. Les autres méthodes [Han et al., 2002,
Soulet et al., 2011] qui contrélent un peu plus la sortie sont du type optimisation et bien
souvent, elles se concentrent sur une seule partie de ’espace de recherche conduisant a peu
de diversité dans les motifs extraits.

I A découverte de connaissances dans les bases de données (knowledge discovery in da-

Face a cette situation, des méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs ont été ré-
cemment proposées [Al Hasan et Zaki, 2009, Boley et al., 2011, Dzyuba et al., 2017]. Ces
méthodes se distinguent des méthodes d’échantillonnage de motifs en entrée. L’échan-
tillonnage en entrée [Toivonen et al., 1996] consiste a régénérer depuis un échantillon de
données D’ de la base de données D, tous les motifs qui auraient été extraits depuis le
jeu de données complet. Souvent utilisé par les statisticiens, 1’échantillonnage en entrée
est une approche qui consiste a sélectionner un sous-ensemble de la base de données D
qui est souvent tres grande et excede la taille disponible en mémoire, afin de former une
base de données plus petite D’. Ainsi, la tdche d’extraction de motifs est effectuée plus
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rapidement sur D', mais la qualité des résultats reste discutable. En effet, un motif ¢ peut
étre non pertinent dans la petite base de données D’ et pertinent dans la grande base de
données D. Formellement, la contrainte supp(p,D’) > minsup peut étre fausse, alors que
supp(p, D) > minsup est vraie. Inversement, la contrainte supp(p,D’) > minsup peut
étre vraie, alors que supp(p,D) > minsup est fausse.

Pour remédier a ce probleme, I’échantillonnage en sortie vise a tirer un échantillon de
motifs directement & partir du langage des motifs £ = {1, p2,-- -} de la base de données
D avec une probabilité proportionnelle & une mesure d’intérét choisie par 1'utilisateur.
En considérant la base de données de 4 instances D = {v1,--- ,74}, la figure 1 montre
Iobjectif principal visé par les méthodes d’échantillonnage en sortie dans le cas ou la
mesure d’intérét choisie est la fréquence.

Patterns| Freq.
w‘( — e,
- o Y1 3 T, i
Mining all- frequent patterns . . Pick k patterns proportionally to frequency
P2 3

‘ 3 2

P4 1

D “,v"" ®s 4

Goal : find directly a sample of patterns with a probability

proportional to their frequency

FI1GURE 1 — L’objectif de I’échantillonnage en sortie de motifs

Soulignons que 'objectif de I’échantillonnage en sortie de motifs n’est pas d’énumérer tous
les motifs fréquents de la base de données avec une méthode de fouille exhaustive puis d’en
tirer un échantillon. Avec I’échantillonnage en sortie, la “population” n’est pas matérialisée
contrairement a ’échantillonnage en entrée (cette “population” représente les instances de
la base de données D dans le cas de I’échantillonnage en entrée et le langage de motifs £
dans le cas de I’échantillonnage en sortie). Donc, sans matérialiser ’ensemble des motifs de
la base de données, si la fréquence du motif p; est deux fois plus grande que celle du motif
¢; dans la base de données D, alors une méthode d’échantillonnage en sortie vise a tirer
p; avec une probabilité deux fois plus élevée que ¢;. Dans I'exemple de la figure 1, une
méthode d’échantillonnage en sortie tirera le motif (5 avec une probabilité 2 fois plus élevée
que le motif ¢3 car dans la base de données D, nous avons freq(ps, D) = 2 x freq(ys, D).

Pour faciliter le développement d’outils de fouille de données centrés sur 'utilisateur,
un couplage étroit entre l'utilisateur et le systéme est essentiel. Il est clair que les mé-
thodes traditionnelles d’extraction de motifs [Han et al., 2007, Aggarwal et al., 2014], qui
parcourent tous les motifs de I’espace de recherche, ne sont pas bien adaptées au dévelop-
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pement de tels systemes. En effet, le temps de calcul nécessaire pour explorer tout ’espace
de recherche peut étre tres coliteux, ce qui ne permet pas une interaction satisfaisante
entre les outils de fouille de données et les analystes. Idéalement, un utilisateur devrait
étre autorisé a poser une requéte et a la raffiner a tout moment. Le systeme devrait immé-
diatement renvoyer une réponse, ce qui est impossible si les temps de réponse des outils
d’exploration de données sont trop longs. Dans ce contexte, ’échantillonnage en sortie
de motifs [Al Hasan et Zaki, 2009, Boley et al., 2011, Dzyuba et al., 2017] est une piste
de recherche trés prometteuse. En effet, ces nouveaux algorithmes d’extraction de motifs
permettent un acces rapide a tous les motifs et garantissent une trés bonne diversité.

Les algorithmes d’échantillonnage en sortie de motifs ont déja fait la preuve de leur
efficacité et de leur utilité dans deux situations distinctes en proposant des algorithmes
de détection de données aberrantes [Giacometti et Soulet, 2016] ou en développant un
algorithme d’échantillonnage en sortie de motif pour caractériser les données non étiquetées
[Giacometti et Soulet, 2017].

Problématiques

Avant les travaux présentés dans cette theése, les méthodes d’échantillon-
nage en plusieurs étapes [Boley et al., 2011, Boley et al., 2012, Moens et Boley, 2014,
Giacometti et Soulet, 2018] sont les seules méthodes qui font un tirage exact et elles
forment la classe la plus rapide parmi les classes de méthodes d’échantillonnage en sortie
de motifs. Malgré toutes leurs performances, les méthodes d’échantillonnage en plusieurs
étapes rencontrent des problemes plus ou moins courants avec les données complexes que
nous allons souligner dans cette these.

Longue traine : les méthodes d’échantillonnage en plusieurs étapes ne fournissent pas
des motifs de bonne qualité sur les bases de données atteintes de la malédiction de la
longue traine. Dans de telles bases de données, I’ensemble de motifs le plus abondant
est constitué des motifs longs et peu fréquents, seuls des motifs tres peu fréquents sont
retournés par ces méthodes. En particulier, une approche en deux étapes comparable a la
méthode de [Boley et al., 2011] n’est pas efficace pour échantillonner des motifs séquentiels
intéressants dans le cas ou les longueurs des séquences sont aussi grandes que variées. Dans
ce cas, les motifs tirés sont en effet tres longs, et donc, peu fréquents. L’écueil de la longue
traine est aussi tres fréquent dans les données du Web Sémantique. Dans le cas du Web, le
nombre de propriétés décrivant une entité peut étre égal a 100 fois le nombre de propriétés
décrivant une autre entité dans une méme classe. Ainsi, il devient primordial de développer
des méthodes qui se servent de contraintes pénalisant les motifs longs afin de retourner
des motifs de tres bonne qualité. La question que l'on pose finalement est : “Comment
formaliser une classe de mesures qui permettent d’échantillonner des motifs a partir d’une
base de données atteinte de la malédiction de la longue traine et qui soit utilisable sur les
données structurées telles que les séquences ?”.

Bases de données distribuées : Au vu de son succes souligné dans la littéra-
ture [van Leeuwen, 2014, Giacometti et Soulet, 2016, Giacometti et Soulet, 2017], I’échan-
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tillonnage en sortie ne devrait pas étre confiné aux bases de données locales alors
que les données a analyser peuvent souvent étre distribuées dans plusieurs endroits
[Cheung et al., 1996, Otey et al., 2003, Jin et Agrawal, 2006, Kum et al., 2006]. En se li-
mitant aux données transactionnelles, les méthodes classiques d’extraction de motifs dans
des bases de données distribuées requiérent souvent un cotit de communication tres élevé.
En outre, elles ont souvent besoin d’exécuter des routines au sein de chaque fragment.
A titre d’exemple, les triplestores du Web constituent une base de données distribuées
car une entité peut étre décrite par plusieurs triplestores. Et contrairement aux bases de
données distribuées classiques, il n’est pas possible avec les triplestores d’exécuter des rou-
tines d’extraction de motifs au sein de chaque fragment. Dans cette situation, une méthode
d’échantillonnage en sortie de motifs qui ne rapatrie que les items des motifs échantillon-
nés pourrait réduire considérablement le cotlit de communication. Finalement, la question
qu’on se pose est la suivante : “Comment faire un tirage exact d’un motif sans centraliser
l’ensemble des transactions ?”.

Probléme de taille en mémoire : Dans la littérature, les méthodes d’échantillonnage
en sortie [Al Hasan et Zaki, 2009, Boley et al., 2011, Dzyuba et al., 2017] ont besoin de
stocker entierement la base de données en mémoire. Dans le cas des bases de données
transactionnelles, les instances sont stockées séparément ce qui fait que la mémoire occupée
peut étre tres importante. De ce fait, avec les gros jeux de données qui ne tiennent pas en
mémoire, cela constitue un véritable probléme. Dans la littérature, le trie [Knuth, 1997] est
souvent utilisé pour représenter des données ensemblistes sous une forme compressée afin
de réduire sa taille. Dans ce cas, le probléme qui se pose est : “Comment échantillonner
des motifs ensemblistes a partir d’un trie tout en étant rapide et générique dans le sens de
la prise en compte d’une large classe de mesures d’intérét 7.

Voila, entre autres, trois problémes/questions phares que nous allons traiter dans cette
these.

Contributions

Pour résoudre le probleme de la longue traine, nous avons introduit une classe de
mesures d’'intérét fondées sur la norme nommeée M. Cette classe permet notamment de
controler la taille des motifs échantillonnés afin de tirer des motifs intéressants selon le
choix de l'utilisateur. L’efficacité de cette classe de mesures d’intérét est que dans une
instance, les motifs de méme norme ont la méme utilité. Cela nous permet de prendre
en compte un tres grand nombre de mesures d’intérét sans que la méthode proposée soit
coliteuse en temps.

En particulier, nous avons revisité la méthode en deux étapes de [Boley et al., 2011]
dans des bases de données transactionnelles atteintes de la malédiction de la longue
tralne en proposant un algorithme générique prenant en compte toute mesure d’inté-
rét fondée sur la norme [Diop et al., 2019¢, Diop et al., 2019a]. Nous avons ainsi revi-
sité dans [Diop et al., 2020a] la méthode de calcul des FPOF [He et al., 2005] en in-
troduisant une contrainte de norme maximale afin d’éviter I'impact du phénomene
de la longue traine sur la détection de données aberrantes a l’aide de la mesure
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FPOF. Ensuite, nous avons proposé CSSAMPLING (Constrained Subsequence Sampling)
[Diop et al., 2018a, Diop et al., 2018b] pour échantillonner des motifs séquentiels sui-
vant une probabilité proportionnelle a la fréquence. C’est la toute premiere méthode
d’échantillonnage en sortie dédiée aux bases de données séquentielles. Pour étendre 1’al-
gorithme CSSAMPLING & toute mesure d’intérét fondée sur la norme, nous avons proposé
NUSSAMPLING (Norm-based Utility Subsequence Sampling) [Diop et al., 2019d].

Une autre contribution que nous avons développée consiste en une méthode d’échan-
tillonnage de motifs dans une base de données distribuée. En effet, la plupart des mé-
thodes de recherche de motifs fréquents dans des bases de données distribuées ont un
probleme pour contrdler le colit de communication. En outre, a notre connaissance,
toutes ces méthodes se limitent au partitionnement horizontal. Du coup, 'objectif de
I’échantillonnage de motifs sur des bases de données distribuées est de proposer une
approche non seulement parcimonieuse en coiit de communication, mais aussi qui s’ap-
plique sur d’autres types de partitionnements tels que le partitionnement vertical ou hy-
bride. Pour ce faire, nous avons proposé DDSAMPLING (Distributed Database Sampling)
[Diop et al., 2019b, Diop et al., 2020b], un algorithme générique dans le sens ou il s’ap-
plique sur tout type de partitionnement d’une base de données distribuée et toute mesure
d’intérét fondée sur la norme de la classe M.

Pour échantillonner des motifs ensemblistes & partir d’une base de données transaction-
nelles compressée sous la forme d’un trie [Knuth, 1997], nous avons finalement proposé un
algorithme générique nommé TPSAMPLING (Trie-based Pattern Sampling), qui tire des
motifs proportionnellement & une mesure d’intérét fondée sur la norme choisie dans M
par 'utilisateur. L’une des principales forces de TPSAMPLING est que, contrairement aux
méthodes en deux étapes qui ont toujours besoin de pondérer les transactions de la base de
données a chaque fois que I'on change de mesure d’intérét, TPSAMPLING utilise le méme
trie pondéré quelle que soit la mesure d’intérét choisie.

Organisation du mémoire

La premiere partie du mémoire présente quelques définitions utiles pour la suite avant
de passer a un état de 'art sur I’échantillonnage en sortie de motifs. Plus précisément, le
chapitre 1 présente un bref état de ’art sur la fouille exhaustive de motifs intéressants tout
en introduisant les notions de bases telles que celles de langage, motif, base de données et
contrainte. Il se termine par une discussion sur les limites des méthodes de fouille exhaustive
de motifs intéressants. Le chapitre 2 définit formellement le probléme d’échantillonnage en
sortie de motifs en les classant suivant des critéres dits en entrée (sur les langages, mesures
d’intérét et contraintes prises en compte) et des critéres dits en sortie de la méthode (sur
I'exactitude du tirage et la complexité de la méthode). Le chapitre 3 montre les limites des
méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs de 1’état de I’art en détaillant les problémes
soulignés ci-dessus.

La seconde partie du mémoire donne nos principales contributions dans cette these
pour I’échantillonnage en sortie de motifs. Le chapitre 4 formalise d’abord notre cadre
d’échantillonnage en sortie de motifs basé sur la classe de mesures d’intérét fondées sur
la norme M. Ensuite il présente un algorithme générique d’échantillonnage en sortie de
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motifs en deux étapes et se poursuit par une instanciation de ’algorithme générique aux
bases de données transactionnelles. En utilisant la classe de mesures d’intérét fondées sur
la norme M, le chapitre 5 présente l'algorithme générique NUSSAMPLING dédié aux sé-
quences pour ’échantillonnage en sortie en deux étapes. Sa partie expérimentale montre
la rapidité de la méthode et compare les performances des classifieurs construits & ’aide
de NUSSAMPLING et ceux de ’état de ’art sur différents jeux de données. Toujours avec
la classe de mesures M, le chapitre 6 présente DDSAMPLING, notre algorithme d’échan-
tillonnage en sortie de motifs en deux étapes dans les bases de données distribuées. Sa
partie expérimentale montre la capacité de DDSAMPLING pour la détection de données
aberrantes dans les triplestores du Web en évaluant la qualité de quelques classes du Web
des données a l'aide des motifs échantillonnés avec DDSAMPLING. Le chapitre 7 montre
comment échantillonner efficacement des motifs & partir d’une base de données compressée
sous la forme d’un trie. Pour terminer, une analyse théorique de TPSAMPLING est réalisée
avant de mener quelques études expérimentales relatives au cotit de stockage et a la rapi-
dité de la méthode. Enfin, le dernier chapitre du mémoire conclut nos travaux présentés
dans cette these. Il discute d’'une maniére générale des forces et faiblesses des méthodes
proposées avant de dégager des perspectives.
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Introduction

pliquée, qu’elle soit optimale ou a base de contrainte, vise a satisfaire I'utilisateur

suivant quatre grands axes : (i) la rapidité d’extraction des motifs, (ii) la prise en
compte d’un nombre important de mesures d’intérét qui offrent des motifs de bonne qua-
lité mais n’affectant pas la rapidité de la méthode, (iii) la capacité a fournir un ensemble
de motifs divers décrivant au mieux les instances de la base de données, (iv) la possibilité
de controler la taille de la sortie afin que I’analyste ne soit pas débordé par les motifs
retournés et puisse apprendre de ces motifs de la connaissance que cachent les données.
L’état de I'art de cette these est a cheval entre la fouille exhaustive de motifs a base de
contrainte et [’échantillonnage en sortie de motifs. Il permet ainsi de montrer les limites
des méthodes de fouille exhaustives qui ont été surmontées par les premieres méthodes
proposées dans le domaine de ’échantillonnage en sortie de motifs.

U NE méthode de fouille de données, quel que soit le langage sur lequel elle est ap-

Dans le cadre des études de [Mannila et Toivonen, 1997] les méthodes de fouille pro-
posées sont dites exhaustives et visent a énumérer tous les motifs intéressants au vu de
la contrainte choisie par l'utilisateur. Autrement dit, elles ont pour objectif de calculer
une théorie de motifs d’un langage a partir d’une base de données suivant une contrainte
choisie par l'utilisateur. Les méthodes de fouille exhaustives peuvent prendre en compte
différents types de contraintes et offrent des motifs d’une tres grande diversité. Cependant,
le cofit exorbitant du calcul de la théorie de certaines bases de données ainsi que le choix
difficile de certains types de contraintes telles que les contraintes de fréquence minimale,
d’aire minimale, etc, constituent de véritables obstacles pour la rapidité et le contrdle en
sortie des motifs. C’est ainsi que les méthodes de fouille optimale telles que les top-k ont
été proposées. Le principal probléme avec ces méthodes est un défaut de diversité des mo-
tifs retournés. Pour résoudre ’ensemble de ces problémes, les méthodes d’échantillonnage
en sortie de motifs ont été proposées.

Les méthodes d’extraction de motifs par échantillonnage en sortie de la littérature
[Al Hasan et Zaki, 2009, Boley et al., 2011, Dzyuba et al., 2017] visent principalement a
répondre aux besoins des utilisateurs par rapport a la rapidité de ’extraction, au controle
de la taille des sorties obtenues, a ’obtention d’un ensemble de motifs ayant une bonne
diversité et finalement, & la prise en compte d’une large classe de mesures d’intérét. Notons
que ce dernier besoin joue fortement sur la rapidité d’une méthode d’échantillonnage en
sortie. Autrement dit, plus la mesure d’intérét est complexe, plus la rapidité diminue. Cette
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rapidité est évaluée suivant le temps mis par une méthode pour tirer un motif directement
a partir de la base de données et suivant une mesure d’intérét choisie par 'utilisateur. De
ce fait, nous avons vu que la méthode en deux étapes de [Boley et al., 2011] est la plus
rapide pour échantillonner des milliers de motifs en quelques millisecondes. Cependant,
elle souffre d’'une malédiction appelée la malédiction de la longue traine, les motifs longs
et peu fréquents étant favorisés par rapport aux motifs courts et trés fréquents car ils sont
parfois beaucoup plus nombreux.

Dans ce contexte, le chapitre 1 introduit la notion de fouille de motifs intéressants dans
le cadre des études de [Mannila et Toivonen, 1997]. Il se termine par une présentation des
limites des méthodes de fouille exhaustives de motifs intéressants.

Ensuite, le chapitre 2 présente un état de I’art sur I’échantillonnage en sortie de motifs.
Apres avoir formalisé le probléme de ’échantillonnage en sortie de motifs, il donne une
description détaillée de chacune des trois classes de méthodes existantes. Enfin, nous pré-
sentons quelques cas d’application avant de faire une synthése sur ’ensemble des travaux
du domaine de I’échantillonnage en sortie de motifs.

Enfin, le chapitre 3 présente les limites des méthodes d’échantillonnage en sortie et
propose des défis a relever pour étendre ce paradigme.
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faites dans le domaine de la fouille de données ont ciblé la découverte de motifs fré-

quents durant ces derniéres décennies. La solution de cette problématique consiste
a parcourir I’espace de recherche de tous les motifs présents dans la base de données afin de
ne récupérer que ceux qui satisfont les contraintes posées par 'utilisateur. Dans ce chapitre,
nous allons introduire la problématique de I’extraction de motifs sous contraintes a partir
de bases de données structurées. Etant donnés que les types de motifs (itemsets, séquences
et graphes) que nous avons traités ainsi que les contraintes sont divers et variés, nous avons
fait le choix d’utiliser le cadre générique des études de [Mannila et Toivonen, 1997]. Heikki
Mannila et Hannu Toivonen ont ainsi proposé un algorithme générique résolvant plusieurs
taches de l'extraction de motifs (séquentiels, ensemblistes,...) sous contraintes.

D ‘apres une étude faite en 2014 par [Giacometti et al., 2014], 50% des publications

1.1 La fouille de motifs sous contraintes

Considérons une base de données D, un langage £ pour I'expression de propriétés dans
les données et un prédicat de sélection booléen ¢ permettant de dire si oui ou non, un
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1.1. LA FOUILLE DE MOTIFS SOUS CONTRAINTES

élément du langage doit étre considéré comme pertinent sur la base de données D. Une
tache d’extraction peut alors étre formalisée comme le calcul de la théorie de D pour le
langage L et le prédicat q, c’est-a-dire I’ensemble défini par :

Th(L,D,q) ={p € L:q(p,D) est vrai}.

Cette formalisation fait apparaitre un lien fort entre le langage et la base de données au
travers des éléments du langage appelés motifs.

1.1.1 Langage, motif et base de données

Nous allons d’abord définir explicitement ces trois notions en faisant apparaitre les
relations qui existent entres elles.

Définition 1. Un langage L est un ensemble d’éléments partiellement ordonné suivant
une relation de spécialisation <. Un motif @ est un élément du langage.

Il existe plusieurs types de langages de motifs, mais nous allons nous limiter aux lan-
gages de motifs ensemblistes, séquentiels et de graphes. Un tel choix s’explique du fait que
les transactions et les séquences correspondent aux types de données que nous avons traités
dans cette these, et le langage de graphes est la premiere structure a laquelle I’échantillon-
nage en sortie a été appliqué.

Définition 2. Une base de données D est un multi-ensemble d’éléments de L. Une instance
v est un élément d’une base de données.

Notons qu’il existe des cas tels que 'extraction d’itemsets fréquents dans une séquence
[Cule et al., 2009] ou les instances de la base de données ne sont pas des éléments du
langage L. Dans ce cas, une relation de couverture doit étre introduite pour faire le lien
entre les instances de la base de données et les éléments du langage.

Introduit des le début des années 90 par [Agrawal et al., 1993], les motifs ensemblistes
sont issus de I’étude du « panier du consommateur ». La découverte de motifs ensemblistes
fréquents est une spécialisation tres populaire de la découverte des motifs fréquents. Ce
probléeme a été la base d’un nombre important d’approches de la fouille de données comme
la découverte de regles d’association, la sélection d’attributs, etc.

Soit Z = {ey,...,e,} un ensemble fini de littéraux nommés items. Un itemset ou motif
ensembliste ¢ est un sous-ensemble de Z. La taille de l'itemset ¢, notée ||, est sa car-
dinalité. L’ensemble de tous les itemsets définis sur Z, dénoté par L7 = 27, s’appelle le
langage des motifs ensemblistes. Une base de données transactionnelles 7 définie sur Z
est un multi-ensemble d’itemsets de L. |T| est le nombre de transactions qu’elle contient.
Dans la suite, sauf indication contraire, une transaction d’identifiant 7 est notée par ;.

Exemple 1. Le tableau 1.1 est un exemple de base de données contenant 4 transactions
construites a partir de l’ensemble des items Z = {A,--- ,F}. Les sous-ensembles AB, DE
sont deux motifs ensemblistes de cette base de données car ils apparaissent respectivement
dans les transactions d’identifiants 1, 4 et dans 1, 2, 3.
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1.1. LA FOUILLE DE MOTIFS SOUS CONTRAINTES

TABLE 1.1 — Exemple d’une base de données transactionnelles T

\ tid \ Transaction
1 |A B D E F
2 | A D E
3 B D E
4 /A B C D F

Muni d’une relation de spécialisation, un langage a une forme particuliere suivant la struc-
ture des données. Dans la suite de cette section, nous allons décrire la structuration de
I’espace des motifs des langages sur lesquels portent nos principales contributions.

Nous disposons d'un langage de motifs £, muni d’une relation de spécialisation < qui
est un ordre partiel ol ¢ < @y signifie que ¢ est plus général que 2 (de maniere duale,
que 9 est plus spécifique que 7). Par exemple, pour le langage des motifs ensemblistes
L7, la relation d’inclusion est une relation de spécialisation. Dans ce cas, un itemset
est plus général qu'un itemset o si et seulement si 1 C 9. Cela signifie que dans ce
cas, la relation de spécialisation =< est la relation d’inclusion C. o est une spécialisation
immédiate de ¢1, dénoté par p1<wpq, (inversement, ¢ est une généralisation immédiate
de p9) 8’il n’existe pas de motif ¢’ tel que v1 < ¢’ < 2. Si un motif ¢ ne posséde pas de
généralisation immédiate, sa norme est définie comme nulle, et on note : ||¢|| = 0. Sinon,
la norme d’un motif est définie comme étant la plus petite norme de ses généralisations
immédiates plus 1 : |[p|| = argming -, [|¢'|| + 1 §'il existe un motif ¢’ < . Par exemple,
pour les itemsets, I’ensemble vide ne dispose pas de généralisation et sa norme est 0. Plus
généralement, la norme d’un itemset ¢ correspond & sa taille : ||p]| = |¢|, si ¢ € L1. La
figure 1.1 donne une vision sur la structuration des langages de motifs transactionnels et
séquentiels (présentés ci-apres).

Spécialisation Spécialisation

FIGURE 1.1 — Espaces de recherche des motifs ensemblistes et séquentiels [Soulet, 2006].

Sur la figure 1.1, les motifs les plus généraux (resp. spécifiques) sont situés en haut (resp.
en bas). L’espace de recherche des motifs ensemblistes constitue un treillis dont la forme
en losange traduit la répartition des motifs en fonction de leur niveau de spécialisation.
La répartition des motifs séquentiels constitue un triangle ouvert car le langage est infini.
Les formes grisées schématisent les motifs plus généraux qu’au moins une instance de la
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1.1. LA FOUILLE DE MOTIFS SOUS CONTRAINTES

TABLE 1.2 — Calcul de nombre de généralisations suivant la norme

[tid[ @ | ®<o [ @<s [ Py |

<
1 |32 1 26 25
2 |8 1 8 7
3 |8 1 8 7
4 18 1 26 25

base de données.

Nous introduisons maintenant quelques notations pour désigner ’ensemble des géné-
ralisations d’une instance ou ’ensemble de ses généralisations d’une norme donnée.

Définition 3. L’ensemble des généralisations d’une instance v d’une base de données D
est défini et noté par ¢(v) = {¢p € L : ¢ 2 v}. Sa cardinalité est notée ®(y) = |p(7v)].
L’ensemble des généralisations de norme £ de l'instance v est noté ¢¢(~y). Sa cardinalité

est notée @y(~) = |pe(7)]-

Dans la suite, nous notons par ®<y(y) la cardinalité de l'ensemble des motifs de
norme inférieure ou égale a ¢ de linstance v, ®<¢(v) = |p<¢(7)|. Enfin, le nombre de
généralisations de l'instance v de normes appartenant a lintervalle [¢../] est noté par

P g (7) = P<e(v) — P (7).

Exemple 2. En considérant la base de données T présenté précédemment, nous avons
calculé le nombre de généralisations de chaque instance au tableau 1.2.

Avec la transaction d’identifiant 2, on a ¢(ADE) ={0,A,D,E,AD,AE,DE, ADE}.
Alors ®(ADE) = |p(ADE)| =8 et ®<o(ADE) = |{0}| =1, ®<3(ADE) = |¢p(ADE)| = 8.
Le nombre de généralisations de l'instance ADE ayant une norme comprise entre 1 et 3
est (13[1..3}(ADE) = (I)§3(ADE) - (I)<1(ADE) =8—-1=7.

1.1.2 Exemples de langages de motifs structurés

Nous allons poursuivre cette section en donnant d’autres exemples de langage que
celui des itemsets, a savoir des exemples de langages séquentiels et de graphes. Nous
considérons dans le reste de cette partie les bases des données liées ou bases de données
du Web sémantique pour donner des exemples. Cela nous permettra aussi de mener des
expérimentations avec des données réelles dans la partie contribution de la thése. Dans
le domaine du Web sémantique, les entités sont décrites par des propriétés stockées dans
un ou plusieurs triplestores. En prenant la classe Person par exemple, certaines propriétés
décrivant dans le Web ’entité associée a la personne dénommée “ Cheikh Amadou Bamba”
(<http ://dbpedia.org/resource/Amadou__Bamba>) sont stockées a la fois dans DBpedia
et Wikidata. Si nous nous limitons & DBpedia, chaque ensemble de propriétés décrivant
une méme personne forme un motif ensembliste ou un itemset. La figure 1.2 représente un
extrait de données liées issu du Web sémantique ou LOD (Linked Open Data).
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dbr : Senegal db : country dbr : Diourbel 1853

A
dbo : birthPlace

deathPlace
dbo : BirthDay

dbo : abstract

Sheikh Ahmadou Bamba Mbacke
was a religious leader who produ-

b : person/Amadou_Bamba

- . rdfs : label
ced a prodigious quantity of poems rdfs :|label

and tracts on meditation, rituals,work,

and Quranic study. ' ; A
owl : sameAs

Ahmadou_Bamba(fr) Amadou_Bamba(en)

FIGURE 1.2 — Extrait de graphe de données liées du Web

Motif séquentiel Maintenant, sion se restreint seulement aux poétes de la classe Person
de DBpedia, on peut voir que le grand marabout “Cheikh Amadou Bamba” fut aussi un
grand poete. Si on considére I’ensemble des mots clés des poemes qu’il a écrit par an, on
obtient une séquence d’ensemble de mots clés. Ainsi, la liste des ensembles de mots clés
ordonnés suivant les dates de publication constitue un motif séquentiel.

L’extraction de motifs séquentiels a été introduite il y a deux décennies par
[Agrawal et Srikant, 1995] et son utilité a été largement démontrée pour différentes taches
d’extraction et domaines d’application telles que ’exploration de l'utilisation du web, la
fouille de texte, la bioinformatique, la détection de fraude, etc.

Définition 4 (Séquence). Une séquence s = (X1 ...X,) définie sur un ensemble fini de
littérauz T est une liste ordonnée d’itemsets X; CZ (1 <i <mn, n €N). n est la taille de
la séquence s dénotée par |s|. Une base de séquences, notée par S, est un multi-ensemble
de séquences.

Définition 5 (Sous-séquence). Une séquence s’ = (X ... X],) est une sous-séquence d’une
séquence s = (X1...X,), dénoté par s' C s, s’il existe une séquence d’indices 1 < iy <
i9 < -+ < iy < n telle que pour tout j € [1.n'], on a X]’~ C Xi,. On dit aussi que la
sous-séquence s' est plus générale que la sous-séquence s. Dans le cas des bases de données
séquentielles, la relation de spécialisation est la relation de subsomption C. La norme de
la séquence s, dénotée par ||s||, est la somme des cardinalités de tous ses itemsets, i.e.
Is]l = 2oy | Xi|. Le langage de motifs séquentiels de la base de données S noté par Ls est
l’ensemble des sous-séquences des séquences de S.

Exemple 3. Nous utilisons la base de données séquentielles S présentée au tableau 1.35.

Cette base de données contient 4 séquences s1, So, Sz et s4 définies sur ’ensemble des
items T = {a,b,c,d}. Par exemple, la taille de s1 = ((ab)c) est égale a 2, i.e. |s1| = 2,
alors que sa norme est égale da 3, i.e. ||si|| = 2+ 1 = 3. Finalement, les sous-séquences
de la séquence sy sont : (), (a), (b), (c), ((ab)), (ac), (be), ((ab)c). Si on se restreint au motif
de norme ¢ = 2, alors on a ¢g(s1) = {((ab)), (ac),((bc))}, ce qui nous donne Py(s1) =
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TABLE 1.3 — Une base de données séquentielles S

’ Sid ‘ Séquence ‘

51 ((ab)c)
s2 | ((ab)c(ac))
s3 {c(ac))
sa | ((ab)(cd))

|pe(s1)| = 2. Le nombre de généralisations de s1 de normes comprises entre 1 et 2 est égal
a @[ g (s1) = P<a(s1) — Pci(s1) =7-1=6.

Motifs de graphes Les motifs de graphes permettent de décrire les corrélations entres
les entités des bases de données graphes telles que les entités du Web sémantique.
L’extraction de sous-graphes intéressants a partir d’'une base de données de graphes
est un domaine de recherche trés étudié dans le domaine de la fouille de données
[Cook et Holder, 1994, Inokuchi et al., 2000, Xifeng Yan et Jiawei Han, 2002]. Majoritai-
rement, les travaux proposés consistent a identifier des sous-graphes fréquents dans des
ensembles de données de graphes en utilisant des algorithmes trés sophistiqués minimisant
le temps de calcul. En effet, les graphes font partie de la famille des données structurées
les plus complexes. Par exemple, toutes les données du Web au format RDF (Resource
Description Framework) sont stockées dans le LOD (Linked Open Data) sous forme de
graphes (voir extrait a la figure 1.2).

Notons que la complexité structurelle des graphes est fortement liée au fait qu’ils
encodent deux informations au minimum : l'information représentée par les sommets,
ainsi que celle représentée par les arétes.

Définition 6 (Graphe). Un graphe G est un couple d’ensembles finis de sommets (vertices
en anglais) noté par V.= {v1,va,--- ,vn}, et d’arcs (edges en anglais) noté par E =
{e1,€2,- -+ ,em} tels que E CV x V', avec m,n € N*. La taille du graphe, notée par |G|
est la cardinalité de l'ensemble de ses arcs, |G| = |E|. Une base de données graphes G est
un multi-ensemble de graphes.

Un graphe G = (V, E) est dit non-orienté si pour tout arc (z,y) € E, on a aussi (y,z) € E.
Dans ce cas, les arcs de E sont appelés arrétes. Sinon, un graphe est dit orienté.

Dans cette these, nous allons nous limiter aux graphes simples non étiquetés, mais

notons qu’il existe d’autres types de graphes comme les graphes valués, les pseudo-graphes
et les multi-graphes.

Exemple 4. Le graphe de la figure 1.2 que nous avons reporté, sans les étiquettes,
d la figure 1.3-(a) est un graphe orienté de taille 8 construit & partir de [’ensemble
des sommets V. = {v1,--- ,v7} et de l'ensemble des arcs définis sur V.x V par E =
{(v1,v2), (v1,v3), (v1,v4), (v1,v5), (v1,v6), (v1,v7), (v3,v4), (v6, v7), (v7, v6) }-

La figure 1.3-(b) est une base de données de 3 graphes non-orientés identifiés par G,
Gy et Gs. Le premier graphe Gy est construit a partir de 4 sommets {vi,ve,v3,v7}, le
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second graphe Gy d partir de 4 sommets {vi,vs,vs,v6} et le troisiéme graphe Gs a partir
de 3 sommets {v1,v3,v4}.

(a) Graphe orienté (b) Base de données de graphes non orientés G = {G1, G2, G3}

F1GURE 1.3 — Quelques exemples de graphes

Définition 7 (Sous-graphe). G' = (V', E’) est un sous-graphe de G = (V,E) si V! CV
et E' C E. Nous disons aussi que G’ est plus général que G. Ce qui veut dire aussi que
la relation de spécialisation =< est remplacée par la relation d’inclusion C. Le langage de
motifs de graphes de la base de données G noté par Lg est l’ensemble des sous-graphes de

G.

Exemple 5. Nous remarquons que seul le sous-graphe vi — v3 a une fréquence supérieure
a 1 dans G, freq(vy —vs,G) = 3.

Pour finir, notons que le langage des motifs ensemblistes correspond exactement a tous
les sous-ensembles de 7 i.e., L7 = 2T, et donc, que c’est un ensemble fini. Mais un langage
de motifs peut étre infini dans certains cas comme pour les séquences. En effet, pour un
ensemble d’items spécifiés 7, le langage des motifs séquentiels Lgs, représente I’ensemble
de toutes les listes possibles et ordonnées d’éléments de L7. Autrement dit, il n’est pas
possible d’énumérer I'’ensemble des motifs séquentiels possibles d’un langage. Cependant,
pour une base de données transactionnelles 7, il est bien possible d’énumérer 1’ensemble
des motifs qui y sont présents, du moins si on a assez de mémoire et de patience. En effet,
pour une base de données construite sur 500 d’items, le nombre de motifs possible est de
2500 nombre supérieur au nombre approximatif d’atomes dans 1'univers, donc un espace de
recherche pléthorique. Pour éviter le probleme d’explosion du langage de motifs, il devient
primordial de poser des contraintes pour ne sélectionner que les motifs qui les satisfont.

1.1.3 Les contraintes

Une contrainte évalue si un motif ¢ est intéressant ou non. Elle est aussi appelée
prédicat ou requéte, et peut étre définie comme suit :

Définition 8 (Contrainte). Une contrainte q est un prédicat booléen tel que pour tout
motif ¢ d’un langage L et une base de données D on a : q(¢, D) € {vrai, faux}.
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Cette définition met en exergue le lien fort que la contrainte établit entre le langage et
la base de données. Notons que la définition 8 n’exige aucune propriété sur la contrainte.
Cependant, dans cette these, notre contribution s’appuie sur les contraintes de types syn-
taxiques.

Contraintes syntaxiques : Une contrainte ¢ est dite syntaxique si pour tout motif
¢ et pour toutes bases de données D et D', on a q(p,D) = q(p,D’). Les contraintes
syntaxiques dont nous allons le plus parler dans ce document sont les contraintes de tailles
ou de normes maximales ou minimales. Elles sont souvent utilisées pour controler les
tailles ou les normes des motifs extraits. Dans [Fournier-Viger et al., 2013a], les auteurs
ont permis de poser des contraintes de norme maximale sur les motifs séquentiels extraits
pour retrouver les top-k motifs. On sait que les motifs les plus courts sont souvent les plus
fréquents. Ainsi, étant donné une base de données et une contrainte de norme maximale,
il suffit de fouiller dans ’espace des motifs de normes maximales pas trop élevées pour
avoir des motifs représentatifs de la base de données. On peut alors noter qu’en présence
de contraintes syntaxiques, la taille de I'espace des motifs est plus réduite.

Les langages de motifs de la figure 1.4 sont des restrictions de ceux de la figure 1.1. Le
triangle en gris foncé représente les motifs qui sont en accord avec la contrainte syntaxique
posée par 'utilisateur et présents dans la base de données.

Spécialisation Spécialisation

FIGURE 1.4 — Espaces de recherche des motifs ensemblistes et séquentiels sous contrainte
syntaxique.

Cependant dans la fouille de motifs intéressants, ces contraintes syntaxiques sont sou-
vent associées a des mesures d’intérét permettant d’évaluer le degré de pertinence des
motifs de ’espace de recherche.

Contraintes basées sur les mesures d’intérét : Les mesures d’intérét permettent a
lutilisateur d’évaluer la pertinence d’un motif du langage par rapport a la base de données.
Les plus populaires des mesures d’intérét dans la littérature sont probablement le support
relatif et le support absolu que nous appelons respectivement le support et la fréquence.
Le support (respectivement la fréquence) d’un motif ¢ dans une base de données D est
noté(e) par supp(p, D) (respectivement freq(p, D)).

Définition 9 (Fréquence et Support). Soit D une base de données et ¢ un motif défini
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dans D. La fréquence du motif ¢ dans D est donnée par la formule suivante :
freq(p, D) = {y € D:p 21}|.

Le support du motif ¢ est défini comme suit :

D
supp(e, D) = freq|g:|, 5

Il est aussi tres courant d’associer a un motif un intérét en fonction de sa norme afin
de favoriser les motifs de trés grandes normes dans la base de données comme c’est le cas
de Taire.

Définition 10 (Mesures d’aire). Soit D une base de données, ¢ un motif défini dans D.
La mesure d’aire d’un motif ¢ dans la base de données D est le produit entre sa norme et
sa fréquence dans D :

area(p,D) = freq(p, D) x ||¢]|.

Exemple 6. En considérant l’exemple du tableau 1.1, on a freq(DE,T) = 3 et aussi
supp(DE,T) = % car le motif DE apparait dans les transactions d’identifiants 1, 2 et 3.
Si on considére comme mesure d’intérét Uaire du motif, alors area(DE,T) = 6 car nous
avons deux items D et E.

Dans le tableau 1.3, la fréquence du motif séquentiel ¢ = (cc) est égale da la cardinalité
de Uensemble de ses spécialisations {sq,s3}. Donc freq({cc),S) = 2 et supp({cc),S) = 2.

Notons que area({cc),S) = freq({cc),S) x ||{cc)|| =2 x (1 +1) =4. !

Nous parlerons a plusieurs reprises d’autres mesures d’intérét plus complexes telles que
la fréquence au carré pondérée et la discriminativité. Ces mesures que nous allons définir
dans les lignes suivantes, seront évoquées en guise d’exemples.

Définition 11 (Fréquence au carré et Discriminativité). Etant donné une base de données
D, la fréguence au carré d’un motif p de D est définie par :

sqfreq(p, D) = freq(p, D)>.

De méme, étant donné une base de données positive DT et une base de données négative
D, la discriminativité d’un motif ¢ est définie par :

disc(p,D) = freq(p,DF) x (|D~| — freq(, D7)).

La pertinence d’un motif suivant une contrainte basée sur une mesure d’intérét est
généralement définie par rapport a un seuil donné. De telles contraintes sont souvent
appelées des contraintes de seuil minimal.

Définition 12 (Contrainte de seuil minimal). Soient D une base de données, m une
mesure d’intérét et minseuil un seuil minimal. Un motif © du langage L de la base de
donnée D est dit intéressant si sa mesure d’intérét dans la base de données m(p, D) est
au moins égale au seuil minimal minseuil. La contrainte minseuil < m(p, D) est appelée
une contrainte de seuil minimal.
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En prenant le support comme mesure d’intérét, un motif intéressant est un motif
(itemset, sous-séquence, sous-graphe, etc) qui apparait dans une base de données D avec
un support supérieur ou égal a un seuil de support minimal donné minsup. Formellement,
¢ est intéressant par rapport a minsup si : supp(p, D) > minsup. Dans ce cas, pour un
motif ¢ du langage d’une base de données D, la contrainte supp(p, D) > minsup est soit
vraie soit fausse.

Exemple 7. Considérons que minsup = %. Alors le motif DE est intéressant dans la base
de données transactionnelles T du tableau 1.1 car son support est égal d %. Alors qu’avec
la base de données de séquences S du tableau 1.3, le motif (cc) n’est pas intéressant car son
support est plus petit que le support minimal, % < %. Ainsi, nous disons que la contrainte
supp(DE, T) > 2 est vraie alors que la contrainte supp({cc),S) > 3 est fausse.

1.2 Calcul d’une théorie de motifs intéressants

Les types de motifs extraits dépendent du domaine d’application, donc de la base
de données a exploiter, mais aussi a la fois du langage (itemsets, séquences,---) et des
contraintes posées par l'utilisateur. L’extraction de motifs a partir d’'une base de don-
nées D n’est rien d’autre que la sélection des motifs d’un langage £ jugés intéressants
par rapport a une contrainte ¢g. Plus formellement, il s’agit de déterminer la théorie cor-
respondante. Cependant, la construction d’une théorie est souvent tres difficile car elle
est fortement liée a la contrainte posée sur les motifs et la taille du langage. L’objectif
d’un algorithme d’extraction de motifs est alors de trouver ’ensemble des motifs poten-
tiellement intéressants vis-a-vis de 'utilisateur tout en minimisant le nombre de motifs
parcourus dans l’espace de recherche. Dans [Mannila et Toivonen, 1997], les auteurs ont
proposé un algorithme générique d’extraction exhaustive de motifs structurés qui se base
sur le calcul d’une théorie & I’APRIORI [Agrawal et Srikant, 1994]. Il exploite le principe
d’anti-monotonie afin de minimiser le cotit de parcours de ’espace de recherche. Notam-
ment, c’est la propriété sans laquelle la généralisation dans le cadre de Mannila et Toivenen
est impossible, car cela reviendrait a visiter chaque motif du langage.

Définition 13 (Monotonie ou anti-monotonie [Agrawal et Srikant, 1994]). Une contrainte
q est monotone (respectivement anti-monotone) suivant la relation de spécialisation =< si
et seulement si pour tout motif satisfaisant q, ses spécialisations (respectivement générali-
sations) satisfont également la contrainte q.

La contrainte basée sur le support ou la fréquence est anti-monotone. En effet, si un motif
i est intéressant par rapport a un seuil donné, alors toute généralisation de ¢ est aussi
intéressante par rapport a ce seuil. D’autre part, si ¢ n’est pas intéressant par rapport
a ce seuil, alors toute spécialisation de ¢ est aussi non intéressante. Formellement, si
la contrainte supp(yp,D) > minsup est vraie (respectivement fausse) alors pour toute
généralisation (respectivement spécialisation) ¢’ de @, la contrainte supp(y¢’, D) > minsup
est vraie (respectivement fausse).
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1.2.1 Algorithme générique d’extraction de motifs intéressants

Le premier algorithme d’extraction de motifs intéressants APRIORI a été présenté par
Agrawal et Srikant dans [Agrawal et Srikant, 1994 pour les bases de données transaction-
nelles en se basant sur l’algorithme AIS [Agrawal et al., 1993]. Par rapport a ces premiéres
approches, la mesure d’intérét considérée est la fréquence ou le support des motifs du lan-
gage. Par la suite, plusieurs algorithmes se sont basés sur la méthode d’APRIORI parmi
lesquels nous pouvons citer GSP par [Srikant et Agrawal, 1996] pour la découverte de
sous-séquences fréquentes & partir d’une base de données séquentielles et AGM et FSG res-
pectivement par [Inokuchi et al., 2000] et [Kuramochi et Karypis, 2001] pour trouver des
sous-graphes fréquents dans des bases de graphes. D’une maniére générale, le principe de
lalgorithme APRIORI est d’abord de générer tous les motifs d’'un méme niveau. Ensuite,
on élague tous les motifs n’ayant pas un support au moins égal au seuil de support minimal
minsup (les motifs non fréquents).

Plus généralement, 1’algorithme 1 de [Mannila et Toivonen, 1997] prend en entrée une
base de données D, un langage de motifs £ muni d’une relation de spécialisation < et d’une
contrainte anti-monotone ¢. Ensuite il s’exécute par niveau. A la ligne 1, il commence par
récupérer ’ensemble des motifs les plus généraux du langage £. Ainsi, les motifs les plus
généraux qui sont en accord avec la contrainte ¢ constituent les motifs du premier niveau
(ligne 6). Dans la suite, on génére les candidats du niveau i+1 en considérant toutes les
spécialisations immédiates des motifs du niveau i. Parmi ces spécialisations, seules celles
dont toutes les généralisations ont été sélectionnées aux niveaux inférieurs sont gardées,
les autres étant élaguées (ligne 7). Le processus est ainsi répété jusqu’a ce qu’il n’y ait plus
la possibilité de générer de nouveaux candidats.

Algorithm 1 Algorithme générique de [Mannila et Toivonen, 1997]

1: Input : Une base de données D, un langage L, et une relation de spécialisation < par
rapport a une contrainte anti-monotone ¢

2: Output : la théorie Th(L, D, q)

301 {pel] Ay <y}

4: 11

5. while C; # ) do

6: T; < {p € Ci | q(¢, D) est vrai} > Evaluation des candidats satisfaisant ¢
7: Ciri{pe L] (V¢ <o)(¢ €Uj<iTj)} \Uj<i C; > Génération des candidats
8: 1—1+1

9: return U, ,; T; > L’ensemble des motifs de la théorie

La difficulté de ’approche de 'algorithme 1 est d’une part liée a la nature de la structure
des éléments de la base de données en question. En effet, ’évaluation des candidats sa-
tisfaisant la contrainte g a la ligne 6 de l'algorithme 1 est trés cofiteuse avec les données
complexes. D’autre part, la génération des candidats peut étre tres cotiteuse, en particulier
en espace, les candidats pouvant étre trés nombreux.
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1.2.2 APRIORI : instance de [Mannila et Toivonen, 1997]

APRIORI [Agrawal et Srikant, 1994] est une instance de l'algorithme 1. Il prend en
entrée une base de données transactionnelles 7, ainsi qu’un seuil minimum de support
minsup. Dans ce cas, la contrainte g est vérifiée si la fréquence du motif est supérieure
ou égale a minsup. En exécution, il vise la récupération de tous les itemsets fréquents par
rapport & minsup dans 7T, a l'aide d’une recherche par niveau. Pour se faire, a la ligne
6 de l’algorithme 1, on commence par rechercher les 1-itemsets fréquents, ceux dont les
supports sont supérieurs au seuil minsup, Th(Lz, T, freq(p,T) > minsup A ||¢|| = 1),
en faisant une passe dans la base de données pour calculer les fréquences par comptage.
Les 1-itemsets fréquents sont utilisés, par union deux-a-deux, pour générer les 2-itemsets
candidats (ligne 7), puis filtrer par rapport au seuil minimal minsup (ligne 6) pour calculer
Th(Lz, T, freq(p, T) > minsup A ||p|| = 2). A partir du niveau 2, aprés chaque phase
d’élagage, la génération des motifs du niveau k£ > 2 se fait comme suit : I'union de deux
k-itemsets est candidat a 1’étape k + 1 si et seulement si leur intersection contient un seul
item, et donne donc un (k + 1)-itemset. Enfin, on répeéte le processus jusqu’a ce que la
génération de nouveaux candidats soit impossible. On peut noter que ’anti-monotonie de
la contrainte de seuil minimal est exploitée pour ne traiter qu’'une partie de I’ensemble des
itemsets candidats.

Notons qu’il existe d’autres méthodes de fouille de motifs intéressants comme FSG
[Kuramochi et Karypis, 2001] et Gsp [Srikant et Agrawal, 1996], mais toutes utilisent ce
méme principe : i) définition d’une classe de contraintes ou mesures vérifiant une propriété,
(ii) proposition d’un algorithme d’élagage utilisant cette propriété.

1.3 Discussion

Les algorithmes d’extraction exhaustive de motifs intéressants sont des méthodes tres
importantes pour la découverte de connaissances dans une base de données. Leurs utilités
ont été largement démontrées dans beaucoup d’applications de la vie réelle. Cependant,
elles présentent d’importantes limites mémes si d’autres propositions ont été faites pour
les contourner.

1.3.1 Limites des méthodes de fouilles de motifs avec contrainte

Si 'approche d’origine d’APRIORI est efficace pour traiter des données faiblement cor-
rélées telles que les données transactionnelles, les données les plus corrélées et les plus
complexes telles que les séquences et les graphes entrainent une chute terrible de ses per-
formances. Depuis lors, de nombreuses études ont été consacrées aux améliorations ou
extensions d’APRIORI, telles que la technique de partitionnement [Savasere et al., 1995],
la méthode d’échantillonnage en entrée [Toivonen et al., 1996], I'extraction incrémentielle
[Cheung et al., 1996], les techniques de calcul parallele et distribuée [Zaki et al., 1997b],
etc. Mais dans tous les cas, nous notons que le principal probleme de la méthode d’ APRIORI
et de ses extensions est que (i) le nombre de passes pour calculer les supports des motifs
candidats reste tres élevé et (ii) la génération des motifs candidats n’est pas toujours
faisable.
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D’une maniére plus générale, V'efficacité des méthodes de fouille exhaustives de motifs
intéressants se heurte a deux problemes :

1. Le premier probleme est lié au choix de la valeur du seuil minimal. Malheureusement,
il n’est pas possible d’utiliser directement les motifs fréquents si le seuil de support
minimal minsup est petit car ils sont bien trop nombreux. A I'opposé, si minsup est
trop grand, certaines instances seront peu ou pas décrites.

2. L’ensemble complet des motifs ayant satisfait la contrainte peut contenir de nom-
breuses redondances. Autrement dit, il peut étre tres difficile pour un expert d’évaluer
et d’explorer 'ensemble des motifs extraits si la base est trés grande.

La persistance de ces problemes sur les données complexes en terme de rapidité et de
faisabilité, a conduit a la proposition d’autres techniques de fouille de motifs intéressants.

1.3.2 Meéthodes d’extraction de motifs optimaux

D’abord, pour résoudre le probleme du nombre de motifs en sortie, plusieurs méthodes
[Burdick et al., 2001, Calders et al., 2006, Hamrouni, 2012] ont été développées en passant
par une représentation condensée des motifs intéressants. Malheureusement les techniques
de représentation condensée peuvent rester tres cotiteuses en temps de calcul et ne résolvent
pas entierement ce probleme.

Suite a cette persistance, un grand nombre de propositions sont destinées a se concen-
trer sur les meilleurs motifs en fonction d’un ordre de préférence spécifié par 'utilisateur
[Soulet, 2017]. Cette relation de préférence est une relation binaire R (partielle ou totale),
ol Ry’ signifie que ¢ est préféré a ¢’ ou inversement que ¢’ est dominé par ¢. Par
exemple, on peut considérer que le motif ¢ est préféré a ¢’ si la fréquence de ¢ est plus
élevée que celle de ¢’. Dans ce cas, nous avons : pRfeq’ < freq(o,D) > freq(¢’, D).
Dans ce cadre, le nouveau probléme de base peut étre formulé comme suit :

Soient £ un langage de motifs, D une base de données et R une relation de préférence.
L’objectif de la fouille de motifs a base de préférences utilisateurs est de retrouver les k
motifs du langage L les plus intéressants dans la base de données D suivant la relation R :

Besty(L,D,R) ={p e L: B o1, , 0 € L\ ) (p1Rp, -, orRp)}.

Ainsi, les méthodes a base de préférences utilisateurs extraient uniquement les mo-
tifs les plus intéressants, tels que les top-k patterns [Han et al., 2002] et Skypatterns (ou
Skyline pattern) [Soulet et al., 2011]. L’avantage majeur de ces méthodes est qu’elles ne
nécessitent pas de fixer des seuils d’intérét tels qu’un seuil de support minimal. Cependant,
les meilleurs motifs pour ces préférences sont parfois trop évidents pour l'utilisateur, on
sait que pour la fréquence, I’ensemble vide est toujours au top car son support est toujours
égal & 1. Pour surmonter cet obstacle, il faut alors combiner plusieurs contraintes, par
exemple en utilisant des contraintes de tailles minimales. Une des meilleures solutions a ce
probléme est 'application des algorithmes Skyline patterns, qui en plus de ne pas considérer
une contrainte de support lors de la découverte des motifs, permettent d’intégrer plusieurs
mesures d’intérét. Etant donné n mesures d’intérét mq, - - - , my,, les motifs Skyline sont les
motifs les plus préférés suivant la relation @Ry, ... m, ¢ < ©Rm @' A+ AN @Ry, . Par
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exemple, un utilisateur peut préférer les motifs fréquents avec une grande aire. Dans ce
cas, un motif ¢ domine un motif ¢’ noté par Ry si on a freq(p, D) > freq(¢’, D) et
area(p, D) > area(y¢’, D).

Exemple 8. La figure 1.5 est une représentation des meilleurs motifs de la base de données
T du tableau 1.1 suivant différentes préférences utilisateurs, combinant une ou plusieurs
mesures d’intérét.

Best14(L1, T, Rpreq(o1)>1 N Rjgjs1) ———
Besty(Lz, T, Rupea) -—-—-—
Bestao(Lz, T, Rjieq)

Frequency
Best1(L1, T, Rfreq A Rarea) — — — -
4 .
0 D
- AD, BD, e -
3 « ABF JBF.DF iU oBDF i
e, i
| i
‘ AB, AE ABD, ADE i -‘
2 i LE . DE AF JABF, ADF | JABDF i
: s
ABE, BDE ABDE, ABEF
1 c BE, EF AEF, BEF ADEF, BDEF ABDEF
. . .
AC, BC DEF, ABC ABCD, ABCF ABCDF
CD, CF ACD, BCD ACDF, BCDF
ACF, BCF, CDF
0
0 1 2 3 4 5 lo|

FIGURE 1.5 — Représentation des meilleurs motifs suivant les préférences utilisateurs

Dans la zone délimitée avec une ligne en pointillé, nous avons les top-20 meilleurs motifs
sutvant leurs fréquences dans la base de données T, Bestag(L, T, Rfreq). Parmi ces top-
20, nous avons dans la zone délimitée avec une ligne solide, les 14 motifs qui ont une
fréquence supérieure a 1 et une taille plus grande que 1, Best14(L1, T, Rpreq(p, 1) N Bjp|>1)-
Les deux meilleurs motifs ayant une grande aire noté Besto(Lz, T, Rareq) sont dans la
zone délimitée avec une ligne en points et traits discontinus {BDF, ABDF}. Enfin, le
motif ayant la plus grande aire parmi les top-20 Best1(Lz, T, Rpreqarea) €st le motif BDF,
area(BDF,D) =3 x3=9.

1.3.3 Syntheése des limites des méthodes de fouille de motifs intéressants

La figure 1.6 montre les points forts et les points faibles des méthodes de fouille de
motifs intéressants suivant quatre axes. Parmi ces axes, nous avons la qualité des motifs
et la complexité des mesures d’intérét qui permettent d’évaluer la pertinence des motifs
retournés. Disons que la qualité d’un motif est liée a la mesure d’intérét utilisée. Plus
la mesure d’intérét est complexe en évaluation, plus les motifs retournés ont une bonne
qualité [Crémilleux et al., 2019]. Nous avons aussi la faible quantité de motifs qui permet de
controler ’explosion de la quantité de motifs, la rapidité pour évaluer le temps durant lequel
la méthode trouve les motifs recherchés, et enfin, la diversité pour évaluer la proportion
de motifs distincts dans ’ensemble des motifs extraits [Giacometti et Soulet, 2018].
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FIGURE 1.6 — Caractéristiques des méthodes de fouille de motifs

D’une maniere générale, nous avons remarqué que les méthodes de fouille exhaustives
avec contrainte de motifs intéressants retournent des motifs de bonne qualité qui sont
en accord avec les mesures d’intérét. En outre, elles assurent une excellente diversité de
I’ensemble des motifs intéressants qu’elles retournent en sortie. Cependant, elles retournent
trop de motifs quand le seuil d’intérét minimal est trop petit. Enfin, les méthodes de
fouille exhaustives avec contrainte de motifs intéressants sont trop lentes pour autoriser
un processus interactif car leur rapidité dépend de la taille du langage et de la complexité
des structures de motifs. En général, il est constaté que les méthodes de fouille de motifs
optimaux retournent des motifs de qualité presque aussi bonne que les méthodes de fouille
exhaustives de motifs intéressants. En outre, elles sont nettement meilleures pour contréler
la quantité des motifs retournés car 'utilisateur peut spécifier le nombre de motifs qu’il
souhaite avoir en sortie. De ce fait, elles sont plus rapides, mais par contre, elles n’offrent
généralement pas une bonne diversité entre les motifs retournés. Pour pallier ce probléme,
de nouvelles méthodes de fouille de données dites méthodes d’échantillonnage en sortie ont
été récemment proposées.
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les plus efficaces que le domaine de la fouille de motifs n’a jamais connues jusqu’ici.
Elles trouvent leurs richesses dans des concepts purement mathématiques que sont
les probabilités.

L ES méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs sont probablement les méthodes

L’échantillonnage en sortie [Al Hasan et Zaki, 2009] consiste a générer un échantillon
de motifs parmi les motifs qui auraient été extraits depuis le jeu de données complet.
L’échantillonnage en sortie de motifs est une méthode non-exhaustive d’extraction de
motifs pertinents qui assure une bonne interaction tout en offrant des garanties statistiques
fortes grace a sa nature aléatoire.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les méthodes existantes dans le domaine
de D’échantillonnage en sortie de motifs et ensuite souligner quelques cas d’utilisation
des motifs échantillonnés. En particulier, nous montrerons comment les motifs échan-
tillonnés peuvent étre utilisés pour la construction de variables pour la classification
[Boley et al., 2011], la détection d’anomalies dans des bases de données transactionnelles
[Giacometti et Soulet, 2016] et enfin, pour la découverte interactive centrée sur 'utilisateur
[van Leeuwen, 2014, Dzyuba et al., 2014, Giacometti et Soulet, 2017].
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2.1. FORMALISATION DU PROBLEME

2.1 Formalisation du probléeme

Dans cette section, nous allons commencer par formuler le probléeme de 1’échantillon-
nage en sortie de motifs. Ensuite, nous introduisons des criteres de comparaison des mé-
thodes d’échantillonnage en sortie.

2.1.1 Définition du probleme de 1’échantillonnage en sortie de motifs

L’échantillonnage en sortie de motifs est une méthode de fouille de données qui garantit
une bonne interaction avec 'espace des motifs et une grande diversité entre les motifs
extraits. Il vise a accéder a l'espace des motifs £ par une procédure d’échantillonnage
efficace simulant une distribution 7 : £ — [0; 1] qui est définie par rapport a une certaine
mesure d’intérét m : 7(-) = m(-)/Z ol Z une constante de normalisation définie par Z =
el m(¢, D). L’échantillonnage en sortie de k motifs du langage £ selon une distribution
proportionnelle a la mesure d’intérét m dans la base de données D peut étre formulé par
l'opérateur suivant :

k
Sampley(L,D,m) = U{cpZ ~m(L,D)}.
i=1
ou ¢ ~ m(L,D) veut dire que le motif ¢ est tiré avec une probabilité proportionnelle a la
mesure d’intérét m. Formellement, ¢ ~ m(L, D) < w(p) = m(p,D)/Z.

Par définition, si dans le langage £, il y a au moins deux motifs de probabilités non
nulles, alors I'opérateur Sampley, avec k > 0, est non déterministe. Autrement dit, deux
tirages avec la méme mesure d’intérét dans la méme base de données peuvent ne pas
retourner les mémes k motifs. Notons aussi que tirer k£ = k1 + ko motifs suivant une mesure
d’intérét m dans le langage £ d’une base de données D avec Samplei(L, D, m), revient a
tirer k1 motifs dans £ suivant m avec Sampley, (L, D, m), puis ko motifs dans £ suivant
m avec Sampley, (L, D, m). Cependant, cela ne veut pas dire que Sampley(L,D,m) et
Sampley, (L, D, m) U Sampley, (L, D, m) retournent le méme échantillon de motifs.

L’objectif principal des méthodes d’échantillonnage en sortie est d’avoir un échantillon
de motifs représentatif de ’ensemble des motifs qui peuvent étre extraits de la base de
données. Si par exemple, un motif 1 a un intérét deux fois plus élevé que celui d’'un
motif o selon le choix de I'utilisateur, alors ¢1 a deux fois plus de chance d’étre dans
I’échantillon que le motif py. Soit m(-) = freq() par exemple, si 1 et o sont deux motifs
de lespace de recherche L et de fréquences respectives freq(pi,D) et freq(psz, D) telles
que freq(e1, D) =2 x freq(p2, D), alors la probabilité de tirage de ¢; suivant la fréquence
est deux fois plus élevée que celle de ps.

Une méthode naive d’échantillonnage en sortie de motifs est d’énumérer en premier lieu
I’ensemble de tous les motifs intéressants a I’aide des algorithmes d’extraction exhaustive
de motifs tels que APRIORI [Agrawal et Srikant, 1994], FP-GrowTH [Han et al., 2000],
etc. En second lieu, on construit un échantillon de motifs a partir de ’espace des motifs
extraits tel que chaque motif soit tiré avec une probabilité proportionnelle a son intérét
dans la base de données. Ainsi, nous pouvons aussi écrire que calculer Sampley (L, D, m)
revient a calculer Sampley(Th(L, D, freq(¢, D) > 1), D, m).
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Exemple 9. En considérant la base de données transactionnelles du tableau 1.1 que nous
avons reportée au tableau 2.1, énumérons l’ensemble des motifs du langage ayant une
fréquence strictement supérieure a 0, Th(Lz, T, freq(p,T) > 1). Maintenant, ['objectif est
de construire un échantillon de motifs de la théorie précédemment définie.

TABLE 2.1 — Exemple d’une base de données transactionnelles T

‘ tid ‘ Transaction
1 |A B D E F
2 | A D E
3 B D E
4 |A B C D F

Nous notons que tous les motifs du langage L1 plus généraux qu’au moins une instance
de la base de données T ont une probabilité non nulle. La constante de normalisation est
Z =80, c’est la somme des fréquences des motifs de la théorie Th(Lz, T, freq(p,T) > 1).
Dans ce cas, la probabilité de tirer le motif D de fréquence 4 est égale a la probabilité de tirer
lensemble vide (D) = w(0) = %. Considérons deux échantillons de 3 motifs tirés & partir
de L1 suivant la fréquence a deur dates 61 et 02 respectivement Samples(Lz, T, freq)e, =
{D,AD,BF} et Sample3(L1,T, freq)o, = {D,AD,BDF}. On peut noter que ces deux
tirages ont la méme probabilité de se réaliser m(D) x w(AD) x w(BF') = w(D) x m(AD) x

T(BDF) = 45 X & X &.

Malheureusement, le colit d'une telle méthode naive est potentiellement treés élevé,
surtout avec les grands jeux de données, a cause du coiit de l'extraction exhaustive de
tous les motifs intéressants. En effet, comme nous ’avons souligné a la section 1.3.3, la
complexité des algorithmes d’extraction exhaustive de motifs intéressants est exponentielle
sur les gros jeux de données ayant une structure complexe (séquences et graphes).

Des lors, I'idée générale des méthodes développées dans le domaine de I’échantillonnage
en sortie est de tirer les motifs directement a partir de la base de données comme le montre
la figure 2.1 sur les données ensemblistes.

D’apres la figure 2.1, nous avons dans I’échantillon, le motif D deux fois plus que le motif
AB, car dans la base de données, la fréquence de D est égale a deux fois la fréquence de AB.
Notons que méme les motifs ayant des fréquences trés faibles sont probables d’étre tirés.
Néanmoins, leurs probabilités d’étre dans I’échantillon sont aussi tres faibles. Par exemple,
le motif ABC' a une fréquence égale a 1, donc tres faible, cependant sa probabilité d’étre
dans ’échantillon n’est pas nulle car w(Sample; (L1, T, freq) = ABC) = %.

Pour tirer directement un échantillon de motifs, sans avoir a réaliser préalablement
une extraction exhaustive, différentes méthodes ont été proposées. Dans la littérature,
les méthodes d’échantillonnage en sortie aussi riches que variées, se distinguent suivant
plusieurs criteres que nous présentons dans la section qui suit.
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Patterns| Freq
B
o A 3 S .
Mining-all-frequent-patterns .~ “..Pick 10 patterns proportionally to frequency
---- DE | 3
“““ g Sample
...... AB 2 D, D
““““ o AC 1 .,.'...
= * ~....'. E
“““ D 4 ."'».
“lc
Tid Transaction DF 2
AB
1 ABC 1
A B D E F AC
2
A D E bE
3 B D FE
BD
4 1A F >
B C D ABC
Goal : find directly a sample of subsets with a probability
. . EF
proportional to their frequency

FIGURE 2.1 — Le but de I’échantillonnage en sortie de motifs

2.1.2 Criteres de comparaison des méthodes d’échantillonnage en sortie

Pour comparer les différentes classes de méthodes déja existantes, nous utiliserons

différents criteres de comparaison. Ces critéres sont organisés en deux grandes classes, a
savoir les critéres en entrée qui portent sur les parametres en entrée des méthodes (par
exemple, les langages qu’elles peuvent prendre en compte en entrée) et les critéres en sortie
qui portent sur le calcul de la sortie (son exactitude et sa complexité). Plus précisément,
nous étudierons chaque classe de méthodes en utilisant les criteres suivants :

Les critéres en entrée Parmi les criteres d’entrée sur lesquels se porte notre évaluation,
nous avons :

— Langages : Pour chaque méthode présentée, nous préciserons les langages de motifs

pour lesquels elle peut s’appliquer, en considérant les différents langages présentés a
la section 1.1 du chapitre précédent.

— Mesures d’intérét : Pour chaque méthode, nous préciserons les mesures ou classes

de mesures d’intérét qu’elle peut prendre en compte. On prendra ici en compte les
mesures d’intérét déja présentées a la section 1.1.3 (support, aire, etc), mais on sera
également amené a présenter des mesures plus spécifiques.

— Contraintes : Enfin, pour chaque méthode, nous préciserons les contraintes qui

peuvent étre prises en compte. En plus des contraintes présentées a la section 1.1.3,
nous présenterons d’autres contraintes spécifiques aux méthodes.

Les critéres en sortie Ces criteéres permettent d’évaluer la correction et la rapidité de
I’algorithme d’échantillonnage en sortie de motifs. Nous avons les criteres suivantes :
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— Exactitude du tirage : On note que certaines méthodes tirent un motif avec une
probabilité exactement égale a son intérét dans la base de données divisé par la
somme totale des intéréts des motifs du langage, alors que d’autres méthodes garan-
tissent I'exactitude du tirage avec un certain taux d’erreur. On a aussi les méthodes
pour lesquelles la probabilité de tirage d’un motif converge vers la probabilité exacte
au bout d’un certain nombre d’itérations, alors que d’autres méthodes n’offrent au-
cune garantie sur ’exactitude du tirage.

— Complexité de la méthode : Ce critere évalue la rapidité de la méthode d’échan-
tillonnage. Selon les parametres d’entrée, le langage de motifs considéré et les caracté-
ristiques de la base de données en entrée, il donne une idée du temps de prétraitement
(s'il existe) et du temps de tirage d’un motif ou d’un échantillon de motifs.

2.2 Les classes de méthodes d’échantillonnage en sortie

Dans la littérature, trois principales classes de méthodes ont été proposées pour 1’échan-
tillonnage en sortie de motifs. La premiere classe de méthodes est basée sur les algorithmes
a marche aléatoire, et a initialement été utilisée pour la découverte de sous-graphes dans
des bases de graphes [Al Hasan et Zaki, 2009]. Dans [Boley et al., 2011], les auteurs ont
introduit une deuxiéme classe de méthodes basée sur une procédure aléatoire en deux
étapes. Initialement, cette classe de méthodes a été utilisée pour la découverte d’item-
sets intéressants dans des bases de données transactionnelles. Enfin, plus récemment, des
travaux [Dzyuba et al., 2017] ont introduit une troisieme classe de méthodes basée sur le
formalisme SAT (SATisfiable) et 'utilisation de solveurs (pour la découverte d’itemsets
dans des bases de données transactionnelles). Malgré leur diversité en terme d’exactitude
du tirage, contraintes utilisées, structures de données sur lesquelles elles sont appliquées,
etc, toutes ces méthodes visent a résoudre le méme probleme : échantillonner un ensemble
de motifs directement a partir d’une base de données.

Cette section décrit les trois principales classes de méthodes d’échantillonnage en sortie
que nous avons précédemment énumeérées.

2.2.1 Echantillonnage par marche aléatoire

La premiére classe de méthodes utilise des marches aléatoires dans ’espace de re-
cherche pour échantillonner des motifs intéressants. Dans cette classe, la plupart des mé-
thodes [Al Hasan et Zaki, 2009, Bhuiyan et al., 2012, Boley et al., 2010, Li et Zaki, 2012]
sont basées sur les méthodes de Chaine de Markov par Monte Carlo (MCMC). Une chaine
d’états finis vy, v, -+ , v, est dite chaine de Markov si la probabilité d’atteindre un état
v; ne dépend que de 'état v;_1 et pas des états précédents. Ainsi les algorithmes de fouille
de motifs en bénéficient surtout quand la mémoire physique disponible n’est pas si impor-
tante. L’idée est de construire une chaine de Markov simulant une distribution d’une loi de
probabilité. [Al Hasan et Zaki, 2009] ont proposé la premieére méthode de cette classe pour
échantillonner des sous-graphes fréquents dans une grande base de données de graphes, et
puis [Bhuiyan et al., 2012] ont proposé une nouvelle méthode pour la découverte interac-
tive.
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La méthode de [Bhuiyan et al., 2012] utilise comme mesure d’intérét la fréquence et la
méthode de [Al Hasan et Zaki, 2009], en plus de la fréquence, elle peut faire un tirage uni-
forme. Mais nous avons noté que théoriquement elles peuvent prendre en compte d’autres
mesures d’intérét. Une année plus tard, [Boley et al., 2010] ont développé un algorithme
basé sur les MCMC pour échantillonner des motifs ensemblistes en prenant en compte
toute mesure d’intérét strictement positive.

Dans la suite, nous allons présenter un algorithme générique d’échantillonnage en sortie
de motifs & I'aide de 'approche & base de MCMC. Ensuite, nous évaluons la méthode en
fonction des critéres présentés a la section 2.1.

Approche : L’algorithme 2 est une généralisation de celui de [Al Hasan et Zaki, 2009]
basé directement sur ’algorithme de Metropolis-Hastings. Il prend en entrée une base
de données D, une mesure d’intérét m, une contrainte ¢ et un nombre d’itérations j
puis retourne un motif tiré avec une probabilité proportionnelle a son intérét et vé-
rifiant la contrainte dans la base de données D. Nous rappelons que l'algorithme de
[Al Hasan et Zaki, 2009] est générique dans le sens ou il peut prendre en compte plu-
sieurs mesures d’intérét telles que la fréquence, l’aire, les mesures discriminatives, etc., et
aussi il peut étre appliqué sur d’autres structures de données telles que les itemsets et les
séquences. Initialement, on tire aléatoirement un motif ¢ respectant la contrainte ¢ (ligne
3). Pour faire une marche aléatoire sur le langage des motifs respectant la contrainte ¢, a
chaque itération, il faut calculer pour chaque voisin ¢’ du motif ¢ respectant la contrainte
q son degré d., qui n’est rien d’autre que la somme de la cardinalité de ses spécialisations
et généralisations immédiates respectant la contrainte ¢ (lignes 4 et 8), ainsi que sa mesure
d’intérét. Ensuite, on tire aléatoirement un voisin ¢’ de ¢ (ligne 7). Enfin, on accepte ¢’ si

e s . . ! Dyxd , R _ . ,
la probabilité d’acceptation mln{:zgi’pi));df, 1} est supérieure a la valeur tirée uniformé-
’ ©

ment entre 0 et 1 (lignes 9 et 10) puis on décrémente le nombre d’itérations j (ligne 11)
le cas échéant. Le processus est ainsi répété jusqu’a ce que le nombre d’itérations j soit
atteint puis on retourne le dernier motif visité (ligne 13).

Exemple 10. Dans cet exemple, nous allons expliquer I’échantillonnage en sortie de mo-
tifs par marche aléatoire dans le cadre de [Al Hasan et Zaki, 2009]. A l'aide de l’algorithme
METROPOLIS-HASTINGS, une méthode MCMC, [Al Hasan et Zaki, 2009] parviennent d
générer des échantillons de motifs de graphes ot chaque motif est tiré avec une probabilité
approximativement proportionnelle a sa fréquence dans la base. Dans le cas des graphes,
Ualgorithme 2 s’applique sur un graphe d’ordre partiel (POG : Partial Order Graph) défini
sutvant la relation d’inclusion C définie au chapitre 1.

Graphe d’ordre partiel (POG) : L’ensemble de tous les sous-graphes fréquents muni de
la relation d’inclusion entre graphes constitue un ensemble partiellement ordonné appelé
Graphe d’Ordre Partiel (POG). C’est le langage des motifs (ordonné partiellement par
sa relation de spécialisation). Chaque noeud d’un POG correspond a un motif de graphe
fréquent distinct. Plus précisément, chaque noeud d’un POG correspond d une classe de
sous-graphes isomorphes, sachant que lui est associé un représentant canonique de la classe
(définie dans [Xifeng Yan et Jiawei Han, 2002] par le code DFS). Chaque arc dans le POG
représente qu’un sous-graphe est une spécialisation directe (ou généralisation directe) d’un
autre sous-graphe. L’élément inférieur dans le POG est le graphe vide (qui est fréquent
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Algorithm 2 Algorithme d’échantillonnage en sortie de motifs par MCMC

1:

* 3

10:
11:
12:
13:

Input : Une base de données D, une mesure d’intérét m, une contrainte ¢ et le nombre
d’itérations j
Output : un motif intéressant ¢ € L

o~ Th(L,D,q) > On tire au hasard un motif ¢ respectant la contrainte ¢
dy < {¢' € TR(L,D,q) : ¢’ < V p=<¢'}] > Calcul du degré de ¢
repeat

Ny(p) ={¢' € Th(L,D,q) : ¢'<p V p=<¢'} > L’ensemble des voisins de ¢ suivant
la contrainte ¢

o'~ Ny(p) > Tirage au hasard d’un voisin de ¢ sous la contrainte ¢
dy — [{¢" € Th(L,D,q) : ¢"<¢' V ¢'<¢"}| > Calcul du degré de ¢
if unif(0,1) < min{%%, 1} then > On vérifie si ¢’ est accepté
© ¢ > On passe au voisin ¢’ 8’il est accepté
j—j—1 > On décrémente le nombre d’itérations

until 7 =0
return ¢ > Le motif ¢ est retourné en sortie

par défaut). Les algorithmes d’énumération de tous les sous-graphes fréquents traversent
généralement le POG en profondeur d’abord ou en largeur en premier, en commencant
par le bas. De ce fait, un graphe peut étre construit de différentes maniéres (selon l’ordre
dans lequel les arcs sont ajoutés). A partir du sous-graphe vide, il existe plusieurs chemins
conduisant ¢ un noeud dans le POG. Ainsi, différents noeuds du POG ont des degrés
différents. La figure 2.2 montre le POG de la base de données de graphes de la figure
1.5-b.

e R
EEEEEE
SEREE
W

0
FIGURE 2.2 — Graphe d’ordre partiel des sous-graphes fréquents de Th(L, D, q)
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Dans notre exemple, on sait que tous les motifs non vides dans le POG ont une fré-
quence égale a 1 sauf le motif vi — v3 qui a une fréquence de 3 dans G. Considérons la
fréquence comme mesure d’intérét. Donc tous les motifs du langage Lg sont fréquents. Si
a la ligne 3, on a o = vy — v3 — vy, qui est le motif le plus a droite de la figure 2.2, alors
@ a 2 voisins plus génériques que lui et 0 voisin plus spécifique. Si a la ligne 7 on choisit
le motif ¢' = v — v3 ayant pour degré 6, alors sa probabilité d’acceptation a la ligne 9 est
égale a min(i’—ig, 1) = 1. Donc on accepte ¢’ et on a p = v — v3.

Nous allons maintenant analyser I’approche proposée suivant les criteres en entrée et
en sortie introduits a la section 2.1.2.

Les critéres en entrée

— Langages : L’algorithme d’échantillonnage en sortie par MCMC a été initialement
appliqué sur des bases de données de graphes [Al Hasan et Zaki, 2009]. Nous no-
tons qu’il peut étre appliqué sur d’autres types de langages tels que les itemsets
[Boley et al., 2010] et les séquences. [Moens et Goethals, 2013, Boley et al., 2010]
appliquent la méme approche sur des données ensemblistes et treillis de concepts
(ce qui est original car les motifs sont des concepts et pas seulement des itemsets).

— Mesures d’intérét : L’algorithme de [Al Hasan et Zaki, 2009] peut prendre en
compte toute mesure d’intérét strictement positive. D’une fagon intéressante, ils 'ont
utilisé a la fois pour I’échantillonnage uniforme de motifs fréquents, pour I’échan-
tillonnage en sortie de motifs proportionnellement a leurs fréquences et enfin pour
I’échantillonnage en sortie de motifs discriminants. [Moens et Goethals, 2013] uti-
lisent la fréquence comme mesure d’intérét et [Boley et al., 2010] peuvent prendre
en compte toute mesure d’intérét strictement positive.

— Contraintes : Tout type de contraintes n’ayant pas un cofit tres élevé peut étre
utilisé avec ’algorithme de [Al Hasan et Zaki, 2009]. Nous notons aussi que les mé-
thodes [Moens et Goethals, 2013, Boley et al., 2010] se basent sur les contraintes
pour restreindre I’espace de recherche et renvoient uniquement les ensembles d’item-
sets maximaux et fermés, respectivement.

Les critéres en sortie

— Exactitude du tirage : La méthode de tirage de ’algorithme 2 n’est pas exacte.
Cependant, on sait que quand le nombre d’itérations j tend vers l'infini, alors la
probabilité de tirage tend vers la probabilité de tirage exact. Ainsi en pratique,
dans [Al Hasan et Zaki, 2009], les auteurs suggerent de laisser tourner le processus
suffisamment longtemps pour bien approcher un tirage exact. Face a un probleme
de convergence trop lente, des méthodes heuristiques [Moens et Goethals, 2013,
Bendimerad et al., 2016] ont été proposées pour accélérer la convergence et favo-
riser les motifs les plus pertinents (selon une mesure d’intérét donnée). Cependant,
comme ils utilisent des méthodes heuristiques pour simuler une marche aléatoire et
explorer le langage de motifs, ils n’offrent aucune garantie sur la qualité de I’échan-
tillon généré.
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— Complexité de la méthode : Nous avons noté que la complexité du calcul
des supports et des degrés avant ’acceptation du prochain état n’est pas négli-
geable surtout avec les trés grandes bases de données. Pour le calcul des sup-
ports, [Al Hasan et Zaki, 2009] utilisent la méthode de [Ullmann, 1976] pour le cal-
cul d’isomophisme de sous-graphes. Cette derniére a une complexité en O(|V]?),
avec V l’ensemble des sommets de la base de données de graphes. Or, dans
[Al Hasan et Zaki, 2009], on calcule les supports de tous les voisins d’un noeud. No-
tons par dp.x le degré maximal des noeuds. De ce fait, pour j itérations, ’algorithme
2 s’exécute en O(j x |V[3 X dmax ). Cette complexité montre que les performances des
méthodes MCMC dépendent fortement de la taille du langage de motifs. En outre, la
convergence du processus peut étre trés lente en nécessitant un grand nombre d’ité-
rations. Ce qui fait qu’en pratique, il a été montré que les méthodes heuristiques
[Moens et Goethals, 2013, Bendimerad et al., 2016] sont plus efficaces en terme de
temps de calcul.

2.2.2 Echantillonnage par le formalisme SAT

La seconde classe de méthodes d’échantillonnage en sortie est basée sur le forma-
lisme logique SAT, et a été mise en oeuvre pour l’échantillonnage en sortie de motifs
ensemblistes [Dzyuba et al., 2017]. Dans cet article, les auteurs ont a la fois présenté un
algorithme générique appelé GFLEXIC et un algorithme spécialisé appelé EFLEXIC. L’al-
gorithme GFLEXIC est un algorithme générique dans le sens ou il peut considérer un
vaste ensemble de contraintes pour définir ce que sont les motifs intéressants, alors que
EFLEXIC, qui utilise une version étendue de ECLAT [Zaki et al., 1997a], est limité a l'usage
de la fréquence comme mesure d’intérét.

Approche : Pour cette classe de méthodes, I'idée de base est d’utiliser la program-
mation par contraintes et des solveurs logiques pour effectuer de la fouille de motifs.
Dans le cas des motifs ensemblistes, il a été initialement montré dans [Khiari et al., 2010,
Guns et al., 2011] comment transformer une large classe de contraintes ¢ en des formules
logiques F telles que toute valuation 6 permettant de satisfaire F corresponde a un mo-
tif intéressant selon ¢. Plus précisément, si on note F(q) la formule logique associée a
la contrainte ¢ et ¢(f) le motif associé a une valuation 6 de la formule F(g), on a :
Th(L,T,q) = {p(0) : 0 € SolveSAT(F(q))} ou SolveSAT est un solveur logique per-
mettant de trouver toutes les valuations permettant de satisfaire F. Une telle approche
permet une fouille exhaustive de ’ensemble des motifs vérifiant la contrainte q.

Pour effectuer un échantillonnage en sortie de motifs intéressants, [Dzyuba et al., 2017]
ont montré comment utiliser cette approche et des résultats récents obtenus en Intelligence
Artificielle [Chakraborty et al., 2014]. Ces travaux montrent comment échantillonner un
ensemble de valuations satisfaisant une formule logique F, i.e. les valuations appartenant
a SolveSAT(F), selon une distribution de probabilité 7(0) = w(®) ot w(h)

0€SolveSAT(F) w(0)
est un poids entre 0 et 1 associé a toute valuation possible § d’une formule F. Dans son

application a la fouille de motifs, si 8 est une valuation permettant de satisfaire une formule
F(q) et p(0) le motif associé & la valuation 6, alors w(#) peut étre la valeur d’une mesure
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d’intérét m(p(0),T), par exemple la fréquence de ¢(0) dans T.

Nous ne détaillerons pas dans cette these les algorithmes permettant d’effectuer un
échantillonnage de ’espace des valuations satisfaisant une formule logique, car ces algo-
rithmes sont particulierement complexes, mais 1'idée de base est de partitionner ’espace
des valuations satisfaisant une formule F(g) en ajoutant récursivement & g des contraintes
XOR. Ces contraintes effectuent un OU exclusif entre un sous-ensemble (tiré aléatoi-
rement) des variables binaires représentant les motifs ensemblistes recherchés. En ajou-
tant une contrainte XOR a ¢, on découpe 'espace des valuations satisfaisant F(gq) en
deux sous-ensembles ou cellules, i.e. les valuations qui satisfont ou pas la contraintes
XOR ajoutée. Plus généralement, en ajoutant k contrainte XOR a ¢, on découpe l'es-
pace des valuations satisfaisant F(q) en 2¥ sous-ensembles ou cellules. Ce qui est montré
dans [Chakraborty et al., 2014], et est appliqué dans [Dzyuba et al., 2017] a I’échantillon-
nage en sortie de motifs, c’est comment découper aléatoirement et intelligemment 1’espace
des valuations satisfaisant F(q) pour finalement arriver a faire un tirage aléatoire des va-
luations 6 satisfaisant F(q) selon un poids w(#) défini par une mesure d’intérét quelconque.

Nous allons maintenant analyser la classe des méthodes fondée sur SAT en nous basant
sur les critéres en entrée et en sortie introduits précédemment :

Les critéres en entrée

— Langages : [Dzyuba et al., 2017] ont montré comment appliquer 1’approche propo-
sée au cas des données ensemblistes. Dans ’absolu, la mise en oeuvre de la méme
approche a des données plus complexes telles que les séquences et les graphes est
envisageable. Mais elle est probablement complexe, et nécessiterait d’adapter les
solveurs logiques existants pour obtenir des implémentations efficaces.

— Mesures d’intérét : L’algorithme GFLEXIC de [Dzyuba et al., 2017] peut prendre
en compte toute mesure d’intérét strictement positive, alors que 'algorithme EFLEXIC
ne peut utiliser que la fréquence. Par contre, comme EFLEXIC utilise un solveur lo-
gique basé sur ECLAT développé spécifiquement, il est beaucoup plus efficace.

— Contraintes : Toute contrainte peut étre utilisée avec l'algorithme GFLEXIC de
[Dzyuba et al., 2017]. Ainsi, des contraintes peuvent étre utilisées pour controler la
norme des motifs échantillonnés et éviter le phénomeéne de la longue traine que
nous présenterons au chapitre 3. Par contre, l'algorithme EFLEXIC peut uniquement
utiliser une contrainte de fréquence minimale.

Les critéres en sortie

— Exactitude du tirage : Dans [Dzyuba et al., 2017], la probabilité de tirage d’un
motif n’est pas exacte, mais approximativement exacte. Plus précisément, leur mé-
thode d’échantillonnage en sortie de motifs garantit 1’exactitude du tirage avec un
taux d’erreur €(x) fonction d’un parametre x €]0,1[. Etant donné une mesure d’in-
térét m, elle tire un motif ¢ du langage £ suivant une distribution 7 telle que :

m(yp, D) 1 B (. D)
7 X ) < w(Sampley (L, D,m) = ¢) < —

x (14 €(x))
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ou m(Sample1 (L, D, m) = ¢) est la probabilité que ¢ soit le motif échantillonné, Z
est une constante de normalisation et ¢(k) = (14 #)(2.36 +0.51/(1 + «)2) — 1. Ainsi,
il est important de noter que le taux d’erreur €(k) est nécessairement supérieur a
1.87. La garantie apportée théoriquement a l’exactitude du tirage n’est donc pas
tres bonne. Toutefois, il est noté expérimentalement que la qualité du tirage est en

général significativement supérieure a ce qui est prédit par la théorie.

— Complexité de la méthode : Sur un plan théorique, la complexité de la mé-
thode peut étre évaluée en nombre d’appels a un solveur logique. Grace aux travaux
de [Chakraborty et al., 2014], il est montré que ce nombre d’appels est notamment
linéaire en fonction de 1/¢(k) et 7 ou 7 est une borne supérieure du ratio entre les me-
sures d’intérét maximale 1M, et minimale m,,;, des motifs satisfaisant la contrainte
q posée, i.e. Myar = MaT,e1h(,7,9)MP> T) €t Mmin = Mingemy 27,9 (P, T). Sur
un plan pratique, s’il a été montré que EFLEXIC pouvait étre utilisé sur de grosses
bases de données transactionnelles (plus de 300,000 transactions), GFLEXIC n’a été
testé que sur de petites bases de données transactionnelles (au plus 4,000 transactions
et 300 items), ce qui s’explique par la trés grande généricité de la méthdode.

2.2.3 Echantillonnage a plusieurs étapes

Les méthodes d’échantillonnage a plusieurs étapes forment la derniére classe du do-
maine de I’échantillonnage en sortie. Dans cette section, nous allons présenter, en premier
lieu, un algorithme générique basé sur un tirage en deux étapes tel que : (1) la pre-
miere étape permet de tirer une instance d’une base de données proportionnellement &
la somme des intéréts des motifs au sein d’elle, (2) la seconde étape est destinée a tirer
un motif de I'instance précédemment tirée proportionnellement & son intérét. En second
lieu, nous présentons l'algorithme d’échantillonnage en sortie de motifs en deux étapes
de [Boley et al., 2011], une instanciation de 1’algorithme générique sur les données ensem-
blistes.

Approche : Les méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs & plusieurs étapes ne
s’appliquent pas a toutes les mesures d’intérét. Pour qu’une mesure d’intérét puisse étre
prise en compte par une méthode a plusieurs étapes, il faut qu’elle s’écrive sous la forme
d’une somme d’utilités de motifs. Autrement dit, pour une mesure d’intérét donnée, une
fonction d’utilité associée doit permettre d’évaluer 1'utilité de chaque motif pour chaque
instance.

Définition 14 (Fonctions d’utilité et mesure d’intérét). Une fonction d’utilité notée par
u et définie de L x D dans RT, permet d’assigner un poids d chaque motif d’une instance
de la base de données (de maniére a ce que les motifs les plus préférés par lutilisateur
recoivent les poids les plus €élevés).

Sotent u la fonction d’utilité associée a la mesure d’intérét m, D une base de données
et L son langage de motifs. Pour tout motif ¢ de L, nous avons :

m(e, D)= Y ule,).

YEDAp=y
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Si on considere que la mesure d’intérét choisie est la fréquence, alors pour toute instance
v de la base de données D, on a : Ufeq(p,7) = 1 si ¢ < v et 0 sinon. Dans ce cas, la
mesure d’intérét d’un motif ¢ € £ dans la base de données D est égale a la fréquence du
motif dans D et s’écrit formellement comme suit : freq(¢, D) = 3=, cppp<y Ufreq(, 7). Si
maintenant on considere que l'aire est la mesure d’intérét choisie par 1'utilisateur, alors
pour toute instance vy de la base de données D, on a : ugreq(©,7) = ||| si ¢ < 7 et 0 sinon.
Et dans ce cas, nous avons : area(p, D) = 3_. cppp<y Uarea(p;7) = ||¢]| X freq(p, D).

Exemple 11. Considérons la base de données transactionnelles de la figure 2.3. On sait
que le motif AD apparait dans les transactions ty, to et ty. Alors d’une part nous avons
Ufreq(AD,t1) = 1, Upeq(AD,t2) = 1, Upreg(AD,t3) = 0 et upeq(AD,t4) = 1. Donc,
freq(AD,T) =3 et area(AD,T) =2 x 3 =6.

L’algorithme 3 recoit en entrée une base de données D et une mesure d’intérét choisie
par l'utilisateur, et retourne un motif ¢ tiré suivant une probabilité proportionnelle & son
intérét dans la base de données. Pour ce faire, on commence par une phase de prétraitement
en pondérant chaque instance v de D avec la somme des utilités des motifs qu’elle contient
(ligne 3). Ensuite, a la premiere étape de la phase de tirage (ligne 4), on tire une instance
~ suivant une probabilité proportionnelle a son poids. Enfin, a la deuxieme étape de la
phase de tirage, un motif ¢ tiré proportionnellement a son utilité parmi I’ensemble des
généralisations possibles de 7 est retourné (lignes 5 et 6).

Algorithm 3 Echantillonnage en deux étapes

1: Input : Une base de données D et une mesure d’intérét m telle qu’il existe une fonction
d’utilité u vérifiant m(p, D) = -, cppp=~y U(w, D) pour tout p € L
e s D
2: Output : Un motif tiré aléatoirement ¢ ~ m(L,D) : w(p) = %
Phase de prétraitement

3: Soient les poids wy, définis par wy,(vy) = Y., <~ u(p,7) pour toute v € D

o=y
Phase de tirage
Etape 1 : Tirage d’une instance proportionnellement a son poids

4: v ~ wp(D) > Tirage d’une instance y proportionnellement & wy, (7y)
Etape 2 : Tirage d’un motif proportionnellement a son intérét dans

5. o ~ul{p:@e =7} > Tirage de ¢ proportionnellement & u(p, )
6: return ¢

Défis : L’algorithme 3, tel que nous ’avons présenté, peut prendre tout type de mesure
d’intérét définie comme une somme d’utilités et tout type de langage. Cependant, la phase
de pondération et la phase de tirage d’un motif restent trés complexes pour certains types
de données ainsi que certaines mesures d’intérét. Ainsi, on a besoin de relever deux défis
pour l'appliquer efficacement sur une base de données. Le premier défi a résoudre pour
appliquer 'algorithme 3 est de calculer efficacement le poids d’une instance. En effet,
la méthode de calcul a la ligne 3 qui consiste a faire la somme des utilités de toutes les
généralisations d’une instance est exponentielle en fonction de la taille du langage en temps
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de calcul. Le second défi est le tirage d’un motif proportionnellement & son poids dans la
base de données a la ligne 4. D’une maniere générale, 'idée principale est de consacrer la
premiere étape au tirage d’une instance proportionnellement a son poids dans la base de
données (la somme des utilités de ses motifs), et les étapes suivantes au tirage d’un motif
proportionnellement & son utilité dans I'instance précédemment tirée.

L’exemple 12 montre comment ’algorithme 3 est instancié dans [Boley et al., 2011]
pour échantillonner des motifs ensemblistes suivant la fréquence.

Exemple 12. La figure 2.8 donne un exemple de tirage d’un motif avec les deux étapes de
[Boley et al., 2011]. La mesure d’intérét choisie est la fréquence. Donc, chaque transaction
t est pondérée avec le nombre de ses sous-ensembles qui est égal d wWeq(t) = 2t car
u(p,t) =1 pour tout motif ¢ d’une transaction t. Par exemple, nous avons supposé que la
transaction d’identifiant 4 a été tirée a la premiere étape, et a la deuxiéeme étape, 'itemset
o = BD est retourné parmi l’ensemble des motifs de la transaction ty. Lors de la deuziéme
étape, le tirage d’un motif peut se faire en parcourant les items de la transaction avec une
fonction “Pile/Face”(si “Pile” alors litem est ajouté dans le motif a retourner).

Sample
D,D
F
Preprocessing
C
Tid Transaction #subsets
AB
1 32
A B D E F AC
2 1A D E 8
DE
3 B D E 8 Tid Subsets
BD
4 |A B C D F 32 1|0,A,B,D,E,F,AB,AD, - - -
ABC
2(0,A,D,E,AD,AE, DE, ADE EF

s |0,B,D,E,BD, BE, DE, BDE

1. Pick a transaction proportionally
to its number of distinct subsets

2. Pick uniformly a subset

'S

0.4,B,C.D,F,AB, AC, - -- within the drawn transaction

FI1GURE 2.3 — Echantillonnage en deux étapes de motifs ensemblistes

Nous allons maintenant analyser la classe de méthodes en deux étapes suivant les
criteres en entrée et en sortie précédemment présentés :

Les critéres en entrée

— Langages : [Boley et al., 2011] ont introduit une méthode d’échantillonnage en deux
étapes pour échantillonner des motifs sur une base de données transactionnelles. En-
suite [Boley et al., 2012] étendent leurs premiers travaux pour trouver des motifs
ensemblistes discriminatifs afin de décrire plusieurs bases de données transaction-
nelles. Enfin plus récemment, [Giacometti et Soulet, 2018] ont étendu la classe de
méthodes d’échantillonnage en plusieurs étapes aux données numériques en ajoutant
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une troisieme étape. En effet, pour prendre en compte le fait que les données numé-
riques sont souvent représentées dans un espace a plusieurs dimensions, apres avoir
tiré un point v proportionnellement & son poids, ils ont divisé la deuxiéme étape du
tirage en deux sous-étapes : (i) on tire aléatoirement un ensemble de dimensions,
noté D par exemple, (ii) un motif ¢ dans le voisinage de v(D) est uniformément
retourné.

— Mesures d’intérét : Dans [Boley et al., 2011], les auteurs proposent des algo-
rithmes d’échantillonnage a ’aide de plusieurs mesures d’intérét telles que la fré-
quence, 'aire, le carré de la fréquence, et les mesures discriminatives pour échan-
tillonner des motifs ensemblistes. D’une facon plus générale, [Boley et al., 2011,
Boley et al., 2012] montrent comment tirer des motifs ensemblistes en considérant un
tres grand ensemble de mesures d’intérét. Plus précisément, étant donné un motif ¢
et une base de données transactionnelles D partitionnée en K sous-bases de données
{D1,--- ,Dg}, ils considérent ’ensemble de toutes les mesures d’intérét de la forme
F(@,D) = mu() x TIZ1 ¢i(0, Di) ott ma(p) = Heepb(e) avee %k € {[, 3}, ¢ est la
fréquence positive ou négative de ¢ dans une partie spécifique D; de ’ensemble de
données d’entrée D et b renvoie 1'utilité d’un item (par exemple le prix, la quantité,
etc). Afin de traiter rapidement des processus d’analyse de données interactifs instan-
tanés, [Moens et Boley, 2014] proposent une mesure a base de modéle exceptionnel.
C’est une extension des travaux de [Boley et al., 2011] pour 1’échantillonnage de mo-
tifs contrélés en introduisant une fonctionnalité de pondération supplémentaire. Cela
permet de donner plus d’importance a certains enregistrements de la base de données
transactionnelles. [Giacometti et Soulet, 2018] tirent des motifs numériques suivant
une probabilité proportionnelle & leurs densités (la densité d’un motif est définie par
le nombre de points dans son voisinage, i.e. & une distance inférieure a un rayon r,
divisé par le volume de son voisinage).

— Contraintes : Avant les travaux réalisés dans cette these, aucune méthode d’échan-
tillonnage a plusieurs étapes ne permettait d’utiliser des contraintes.

Les critéres en sortie

— Exactitude du tirage : La propriété 1 montre que la méthode de tirage de 1’algo-
rithme 3 est exacte.

Propriété 1 (Exactitude du tirage). Soient D une base de données et m une mesure
d’intérét vérifiant la définition 14, l'algorithme & tire un motif ¢ de L proportion-
nellement a m(p, D).

Preuve. Soient Z la constante définie par Z = > .. m(p, D), et 7(y) la probabilité
de tirer le motif ¢ a ’aide de I'algorithme 3. D’apres les lignes 3 et 4, la probabilité
de tirer le motif o est égale & > cpp,<, T(7) X T(p/7). Clest la probabilité de tirer
une instance v et de tirer le motif ¢ dans . Or 7(y) = X<, u(p,7)/Z et w(p/v) =

Zy,/j,y u(e',y) %

u(p,7v)/ 2=y u(p,7y) d’apres la ligne 5, alors on a m(¢) = 2 EDAG= >
% = Y eDnp=<y WP 7)/Z = m(p,D)/Z. D'ou le résultat.
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Notez que dans [Boley et al., 2012], les auteurs utilisent CETP (Coupling From The
Past) pour simuler un tirage exact lors de la premiére étape sans pour autant calculer
la constante de normalisation qui est la somme totale des intéréts des motifs du
langage.

— Complexité de la méthode : La complexité de 'algorithme 3 est fortement liée
aux mesures d’intérét utilisées et a la nature du langage. Dans le cas des bases de
données transactionnelles et des mesures d’intérét telles que 'aire et la fréquence,
la complexité du prétraitement est linéaire par rapport a la taille de la base de
données. Par exemple, dans [Boley et al., 2011], leur algorithme d’échantillonnage de
motifs suivant la fréquence a une complexité en O(|D|) pour le prétraitement et une
complexité de tirage d’un motif en O(log(|D|)+|Z]). Ainsi, le calcul d’un échantillon
de k motifs avec Sample(L, T, m) et m € {freq,supp} nécessite une complexité
en O(k x (log(D) + |Z|)). Une telle complexité montre la rapidité des méthodes
d’échantillonnage suivant la fréquence et 'aire sur des données transactionnelles.

Par contre, la complexité de la premiere étape peut étre trés couteuse pour des
mesures d’intérét plus sophistiquées telle que la discriminativité ou la puissance
n*®me de la fréquence (avec n > 3). C’est pour cette raison qu'a été proposée dans
[Boley et al., 2012] 'utilisation de la méthode de tirage CFPT qui est par exemple
en O(|T|™) pour le prétraitement et en O(log™(|7])) pour le tirage d’'un motif dans
le cas de la puissance n’*™¢ de la fréquence.

2.3 Utilisation de I’échantillonnage en sortie de motifs

Dans la littérature, il existe plusieurs domaines d’application de I’échantillonnage en
sortie de motifs. Parmi ces domaines d’application, nous avons la construction de variables
pour la classification [Boley et al., 2011], la découverte interactive centrée sur l'utilisa-
teur [van Leeuwen, 2014, Dzyuba et al., 2014, Giacometti et Soulet, 2017] et la détection
d’anomalies dans des bases de données transactionnelles [Giacometti et Soulet, 2016].

2.3.1 Construction de variables pour la classification

Notons que dans le cas de la classification, on prend en entrée des bases de données
labellisées ou chaque instance v est étiquetée par une classe C(7y). La construction de
variables pour la classification a I’aide d’une méthode d’échantillonnage en sortie se fait
en deux phases dans [Boley et al., 2011]. La premiére phase consiste a tirer un échantillon
St = {¢1, -, oK} de k motifs suivant une distribution proportionnelle & une mesure
d’intérét m choisie par I'utilisateur avec Sampley (L, D, m). A partir des motifs dans Sy,
on transforme la base de données en construisant un ensemble de variables binaires V =
{v1,..., v} ot chaque variable v; est définie pour toute instance ; par v;[i] = 1si @; < ;.
On a en outre une variable contenant les classes des instances définie par Class[i] = C(;)
pour toute instance 7; de la base de données. Quel que soit son type (transactionnel,
séquentiel, ...), tout jeu de données étiqueté peut ainsi étre transformé en une matrice
Mat définie avec une ligne par instance ; et une colonne par variable de ’ensemble
{vi, -+ ,vg, Class}.
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Apres cette transformation, on peut appliquer un algorithme de classification classique
tel que le SVM. On peut remarquer que ceci est une méthode tres simple et rapide pour
construire des variables de classification.

Exemple 13. Considérons le jeu de données transactionnelles T telles que les transac-
tions sont étiquetées comme suit : C(t1) = c1, C(ta) = c1, C(t3) = c2 et C(ts) = ca.
La figure 2.4 montre comment construire un classifieur a partir d’un échantillon de motifs
Samples(Lz, T, freq). Les motifs échantillonnés {ADE, DE, BD} constituent les attributs
pour la classification. On sait que ADE C t1 et ADE ¢ t3, d’ot nous avons Mat[1][1] =1
et Mat[3][1] = 0. Dans cet exemple, nous avons vi = ADE, vo = DE et v3 = BD.

T Mat
Tid | Transaction [class| Etape 1: ADE DE BD |Class| Etape 2:
Extraction des motifs Construction du model
1| ABDEF|c 1 1 1 1
Ss «— Sampls(Lz, Ty, freq)
2 |ADE cy 1 1 0 <1 _—
S3 = {ADE,DE,BD} Classifieur SVM
3 (BDE [ 0 1 1 (&)
4 |ABCDF| cy 0 0 1 C2

FIGURE 2.4 — Méthodologie de construction de classifieur & partir d’'un échantillon de
motifs

2.3.2 Détection d’anomalies

Une anomalie ou une donnée aberrante (outlier en anglais) est une instance qui s’écarte
suffisamment des autres instances pour étre suspectée d’avoir été générée par un mécanisme
différent [Hawkins, 1980]. La détection d’anomalies est une tache importante et nécessaire
dans de nombreuses applications réelles telles que la détection de fraude par carte de
crédit, la découverte d’activités criminelles dans le commerce électronique, le marketing
et la segmentation de la clientéle. Dans [He et al., 2005], les auteurs ont 'intuition que
les itemsets fréquents découverts par les algorithmes de recherche de régles d’association
[Agrawal et al., 1993] refletent les motifs communs du jeu de données, alors que les motifs
peu fréquents contenus dans quelques instances de la base de données peuvent étre utilisés
pour décrire des valeurs aberrantes. Autrement dit, une anomalie ne contient que peu de
motifs et ces motifs ne sont pas tres fréquents dans la base de données. Nous distinguons
dans la suite deux types de méthodes de détection d’anomalies qui se basent sur le calcul
exact/approché des motifs fréquents.

Méthode exacte : La définition 15 est une généralisation de I'intuition de [He et al., 2005
dans le sens ou la formule 2.1 prend en plus en compte une contrainte syntaxique ¢ :

Définition 15 (FPOF). Soient v une instance d’une base de données D et q une contrainte
syntazique. Le FPOF (Frequent Pattern Outlier Factor) exact sous une contrainte syn-
taxique q d’une instance v dans la base de données D est exprimé de la maniére suivante :
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score(y, D, q)

frof(,D,q) = (2.1)

max.ep score(y', D, q)
ot score(y,D,q) = Do Th(LD.q) Ao =y freq(p, D). Le FPOF est compris entre 0 et 1.

Exemple 14. Considérons le jeu de données transactionnelles du tableau 2.2 et la contrainte
syntazique q=o définie pour tout motif ¢ et base de données D par q=o(p, D) = true ssi
llpll > 0. Calculons les fpof des transactions dans cette base de données.

TABLE 2.2 — fpof des transactions de la base de données transactionnelles T

‘ Tid ‘ Transactions ‘ foof ‘

t C 0.12
ts |A B D E| 096
t5 |A B C E | 1.00
t4 C D 0.25

Considérons la base de données Ty. L’ensemble des motifs de la transaction to de norme
strictement positive est 212\ ) = {A, B, D, E, AB, AD, AE, BD, BE, DE, ABD,
ABE, ADE, BDE, ABDE}. Or les fréquences de ces motifs dans To sont respectivement
freq(A, Ta) = 2, freq(B,T2) = 2, freq(D,T2) = 2, freq(E,T2) = 2, freq(AB,T2) = 2,
freq(AD,T3) = 1, freq(AB, T3) = 2, freq(BD,T3) = 1, freq(BE, T3) = 2, freq(DE, Ts) =
1, freq(ABD,T3) = 1, freq(ABE,T2) = 2, freq(ADE,T3) = 1, freq(BDE,Ts) = 1 et
freq(ABDE,T) = 1. Alors son score est score(ta, T2, q>0) = Dpg,ct, freq(p, Ta) = 23.
En appliquant ce méme principe sur toutes les transactions de To, on a les scores suivants :
score(ti, T2, q>0) = 3, score(ts, T2, q=0) = 24 et score(ty, T2, q>0) = 6. Aprés normalisation
avec le mazimum des scores on obtient la derniére colonne du tableau de la figure 2.2. Dans
cet exemple, la transaction ty a le plus faible score de fpof suivie de la transaction t4. Ainst,
nous disons que les top-2 outliers de la base de données transactionnelles To sont tq et ty.

La mesure FPOF [He et al., 2005] est considérée comme une approche de base per-
mettant de calculer le score d’aberration d’une instance en utilisant la fréquence des
motifs qu’elle contient. Etant donné que les auteurs utilisent les algorithmes classiques
d’extraction de motifs fréquents, alors le temps de calcul des FPOF devient tres coii-
teux car la taille de la sortie est trés grande. Des lors, plusieurs variantes de ’approche
FPOF ont été proposées : WCFPOF [Ren et al., 2009], FPCOF [Tang et al., 2009], LF-
POF [Zhang et al., 2010], MFPOF [Lin et al., 2010] et FPI [Kuchar et Svatek, 2017]. Ce-
pendant, tous ces algorithmes utilisent des méthodes exhaustives d’extraction de motifs
intéressants telle que APRIORI [Agrawal et al., 1993] ou FP-GROWTH [Han et al., 2000]
en ajoutant des contraintes pour réduire la taille de la sortie. D’une facon plus détaillée,
[Ren et al., 2009] utilisent uniquement des motifs fréquents fermés (motifs n’ayant pas de
spécialisation avec la méme fréquence). [Tang et al., 2009] mesurent a quel point les motifs
existants sont contradictoires, ou un ensemble de motifs moins contradictoires signifie que
I'instance est plus probablement une instance normale. [Zhang et al., 2010] ne trouvant
pas intéressant de considérer un motif et ses généralisations dans une méme instance, ils
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utilisent seulement le motif fréquent le plus long de chaque instance pour le calcul du score
alors que [Lin et al., 2010] utilisent des motifs fréquents maximaux (motifs n’ayant pas de
spécialisation fréquent). Enfin, [Kuchar et Svatek, 2017] utilisent une contrainte de taille
maximale pour pénaliser les motifs longs.

Méthode Approchée : L’extraction de tous les motifs fréquents et leurs applications
sont généralement intensives en calculs. Il existe récemment des approches plus perfor-
mantes qui se basent sur ’échantillonnage en sortie [Giacometti et Soulet, 2016], et per-
mettent de calculer rapidement la valeur approchée du FPOF d’une transaction de la
base de données. Dans [Giacometti et Soulet, 2016], les auteurs ont aussi proposé une mé-
thode appelée FPOF k-échantillonné pour la détection d’anomalies a ’aide des algorithmes
d’échantillonnage en sortie. L’idée est de calculer une valeur approchée du FPOF a l'aide
d’un échantillon de motifs tirés proportionnellement a leurs fréquences dans la base de
données. La définition 16 est une généralisation de celle de [Giacometti et Soulet, 2016].

Définition 16 (FPOF k-échantillonné). Soient un entier k > 0 et une contrainte syn-
taxzique q. Le FPOF k-échantillonné d’une instance v d’une base de données D sous une
contrainte syntaxique q est défini comme suit :

Egpj’y COU’I’Lt(QD, Sk)

pofi(v, D, q) =
foof(y ) maxyep Y ,< count (e, Sg)

(2.2)

ot Sy, est un échantillon de k motifs satisfaisant la contrainte q et tirés suivant une proba-
bilité proportionnelle a la fréquence : S = Sampler(Th(L, D, q), D, freq), et count(p,Sk)
est le nombre de fois que le motif p apparait dans l’échantillon Sy,.

Exemple 15. En considérant la base de données transactionnelles Ta, nous allons calculer
un échantillon de 10 motifs ayant une norme non nulle que l’on note formellement par :
Samplero(Th(Lz, T, ||¢l| > 0),T, freq). Supposons que ’on obtient l’échantillon Sig = {A,
AB, AB, C, C, AB, AC, D, BE, AE}. Calculons le score de ty da l'aide de la formule 2.2
de la définition 16. Les motifs de I’échantillon qui sont inclus dans to sont A, AB, D, BE,
et AE. Nous avons dans ce cas count(A,Si0) = 1, count(AB, S19) = 3, count(D,S1p) = 1,
count(BE,S19) =1 et count(AE,S19) = 1. Alors score(te,S190) =1+3+14+1+1=17.

TABLE 2.3 — J/“’];:)/f des transactions de la base de données transactionnelles 7o

‘ Tid ‘ Transactions ‘ foof ‘ frof ‘

t1 C 0.12 | 0.22
to |A B D E| 096 | 0.77
ts |A B C E | 1.00 | 1.00
t4 Cc D 0.25 | 0.33

En faisant de méme pour les autres transactions, nous avons score(ti,S19) = 2, score(ts, S19) =
9 et score(ty,S10) = 3. En normalisant avec le mazimum des scores nous avons les statis-
tiques de la derniére colonne du tableau 2.3. On note aussi que la transaction t1 a le plus
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faible score de f})\olf suivie de la transaction ty. Ainsi, nous retrouvons les mémes top-2
outliers que la méthode exacte.

Propriété 2 (Convergence). Soit D une base de données et k un entier strictement positif
et ¢ une contrainte syntazique. Le fpof, k-échantillonné tend vers le fpof exact quand k
tend vers l’infini pour toute instance v de la base de données D :

kyi)noo f]f)\o/fk:(f}/? D, Q) = prf("}/, D, Q)

Preuve. Sy = freq(Th(L, freq,q), D) signifie qu’il existe une constante a > 0 telle que
pour tout motif ¢ € Th(L, freq,q), on a :

limy,_, o count(p,S) = a x freq(p, D). Ce qui veut dire que pour chaque instance v € D,
ona:limg o0 2,5y count(p,Sg) = a3, <, freq(p, D) = axmaxyep Y- ,<., count(p, Sg).
En injectant ce résultat dans la définition 16, on obtient le résultat suivant :

axzwjv count(v,Sk)

aXmax./cp ij’y’ count(p,Sg) "

limy o0 fpofk(77 D, Q) =

thjw count(v,Sk)
max./cp Z(pj’y/ count(p,Si)

Donc limy__, 4 f];\o/fk(*y, D,q) = . D’ou le résultat. O

2.3.3 Découverte interactive

La découverte interactive est un processus qui nécessite une courte boucle avec une
interaction rapide entre le systéme et l'utilisateur [van Leeuwen, 2014, Dzyuba et al., 2014,
Bhuiyan et Hasan, 2016, Giacometti et Soulet, 2017]. Elle se fait en 3 grandes phases qui
forment le circuit “Mine-Interact-Learn” [van Leeuwen, 2014] comme le montre la figure
2.5.

- Instant discovery
methods needed

FIGURE 2.5 — Processus de la découverte interactive

— Extraction : cette phase permet au systéme de proposer a 'utilisateur des motifs
extraits suivant la mesure d’intérét qu’il a choisie. Son principal défi est de pouvoir
prendre en compte aux itérations suivantes, non seulement la mesure d’intérét choisie,
mais aussi des préférences utilisateurs exprimées lors de la phase d’interaction.
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— Interaction : c’est la phase ou l'utilisateur interagit avec le systéme via les motifs
extraits. C’est ici que des retours implicites tels que des clics sur les motifs ou des
retours explicites formulés par 'utilisateur (en indiquant explicitement que ce motif
l'intéresse ou pas) sont injectés dans le systéme pour les prochaines itérations.

— Apprentissage : I'objectif de cette phase est de construire un modele des préférences
de l'utilisateur en prenant en compte les retours implicites ou explicites qu’il a fait
lors des phases d’interaction. Ce modele de préférence sera utilisé par le systeéme
lors de la prochaine phase d’extraction pour extraire des motifs plus pertinents pour
I'utilisateur. Ce qui va alors différencier une méthode d’une autre, c’est quel type
de modele de préférences est construit/appris, et ensuite comment ce modeéle de
préférence est utilisé (conjointement avec la mesure) dans la phase d’extraction.

L’exploration instantanée impose une contrainte sur le délai de réponse de quelques
secondes pour extraire les motifs. Des méthodes d’extraction exhaustive ne permettent
pas d’obtenir des motifs intéressants dans un délai de réponse aussi court. Les méthodes
optimales se concentrent sur la recherche des meilleurs motifs par rapport & une relation
de préférence. Par conséquent, elles se concentrent souvent sur la méme partie du langage
de motifs £ qui est souvent sous-optimale et qui contient des motifs 1égerement différents.
Cela entraine un défaut de diversité comme nous l'avons souligné dans la section 1.3. En
effet, la diversité, un point crucial pour les méthodes interactives, est trés importante pour
présenter & l'utilisateur un ensemble de motifs variés a chaque étape afin d’améliorer sa
vision des données et d’aider le systéme pour apprendre ses préférences.

Heureusement, ’échantillonnage en sortie de motifs est une solution pertinente pour
avoir un bon systeéme interactif a 1’aide de ses 3 propriétés Rapidité-Diversité-Flexibilité.
Rappelons que les défis résolus par I’échantillonnage en sortie sont : d’abord échantillon-
ner un motif suivant une distribution proportionnelle & une mesure d’intérét choisie par
Putilisateur en temps trés court (extraction avec rapidité), proposer des motifs divers
afin de faciliter I’apprentissage par le systeme d’un modele de préférence de 1'utilisateur
(interaction pour une meilleure diversité), et enfin d’intégrer dans le processus d’extrac-
tion le modele de préférences de 'utilisateur modélisées par des mesures d’intérét et des
contraintes (apprentissage avec une flexibilité).

2.4 Syntheése sur les méthodes d’échantillonnage en sortie

Les méthodes d’échantillonnage en sortie, contrairement aux méthodes de fouille ex-
haustives, sont rapides (si les mesures d’intérét ne sont pas complexes et la base de données
n’est pas trop volumineuse), garantissent une bonne diversité des motifs échantillonnés, et
une bonne flexibilité dans le sens ou elles peuvent prendre en compte plusieurs types de
mesures d’intérét. D’une fagon intéressante, elles permettent une bonne interaction entre
I'utilisateur et le systeme dans les processus de découverte instantanée de motifs centrée
sur 'utilisateur.

Dans la littérature, nous notons que les méthodes a plusieurs étapes (“multi-steps”)
[Boley et al., 2012, Boley et al., 2012, Moens et Boley, 2014, Giacometti et Soulet, 2018]
garantissent l’exactitude du tirage de motifs; nous les appelons les méthodes exactes.
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TABLE 2.4 — Typologie des méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs

Type Guarantees Referencee Langage Measure Constraint
Random [Al Hasan et Zaki, 2009, graphs frequency no
walk : convergence Bhuiyan et al., 2012] . .
MCMC [Boley et al., 2010] itemsets any strictly  closed
positive mea-
sure
[Li et Zaki, 2012] itemsets  frequency minimal
Random [Moens et Goethals, 2013]  itemsets  frequency maximal
walk : no [Bendimerad et al., 2016]  graphs weighted rela- valid
Heuristics tive accuracy
Dzyuba et al., 2017, itemsets any  strictly any
SAT bounds [Gueguen et al., 2019] positive mea- constraint
sure
[Boley et al., 2011] itemsets  frequency, no
area, discrimi-
native, power
. of frequency
Multi-steps exact [Boley et al., 2012] itemsets  frequency, no
area, discrimi-
native, power
of frequency,
rare
[Moens et Boley, 2014] itemsets  exceptional no
model
[Giacometti et Soulet, 2018] numerical density no

sequence
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Par contre, les méthodes qui se basent sur des marches aléatoires a 1’aides de chalnes de
Markov par Monte-Carlo [Al Hasan et Zaki, 2009, Bhuiyan et al., 2012, Boley et al., 2010,
Li et Zaki, 2012] assurent la convergence de la distribution vers la distribution exacte au
bout d’un certain nombre d’itérations, ce sont des méthodes dites convergentes. Les mé-
thodes basées sur formalisme le SAT [Dzyuba et al., 2017, Gueguen et al., 2019] garan-
tissent ’exactitude avec un certain taux d’erreur, ce sont les méthodes dites approchées,
alors que les méthodes heuristiques [Moens et Goethals, 2013, Bendimerad et al., 2016]
n’offrent aucune garantie sur ’exactitude du tirage. L’inexactitude du tirage des méthodes
approchées est due au fait que les méthodes approchées préferent approximer la constante
de normalisation, qui est la somme totale des poids des motifs du langage, car elle est
souvent difficile a calculer.

On peut aussi noter que la plupart des méthodes d’échantillonnage en sortie ont
attaqué les bases de données transactionnelles [Boley et al., 2010, Li et Zaki, 2012,
Moens et Goethals, 2013, Dzyuba et al., 2017, Boley et al., 2011, Boley et al., 2012,
Moens et Boley, 2014]. [Al Hasan et Zaki, 2009, Bendimerad et al., 2016] ont proposé des
méthodes d’ échantillonnage en sortie de motifs de graphes et [Giacometti et Soulet, 2018]
une méthode d’ échantillonnage en sortie de motifs a partir des données numériques.
Par contre, aucune méthode d’échantillonnage en sortie n’a encore été proposée pour
I’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels.

La figure 2.6 montre une répartition des méthodes d’échantillonnage en sortie de I’état
de I’art suivant les axes de la figure 1.6. Nous notons que les méthodes a base du framework
SAT et des MCMC offrent potentiellement une grande qualité des motifs en sortie car elles
ne sont pas limitées a I'usage de certaines mesures d’intérét, mais génériques et peuvent
étre utilisées avec des mesures d’intérét complexes. C’est d’ailleurs, cette complexité des
mesures d’intérét qui fait que les méthodes SAT et MCMC peuvent étre tres lentes. A
contrario, les méthodes en deux étapes (Two-Step) sont trés rapides mais elles ne prennent
en compte que peu de mesures d’intérét. Nous avons aussi noté le fait qu’elles ne prennent
pas de contraintes. A cause de ces problémes, les méthodes en Two-Step de 'état de I'art
ne renvoient pas des motifs ayant une qualité aussi bonne que celles de SAT et de MCMC.
De ce fait, nous avons noté d’importantes limites des méthodes d’échantillonnage en sortie
de motifs de la littérature qui pourtant devraient étre surmontées.
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FIGURE 2.6 — Caractéristiques des méthodes d’échantillonnage en sortie
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majeurs. Le premier est le probleme de la longue traine, le second est lié a la re-

présentation des données en mémoire et le dernier probleme est lorsque la base de
données est distribuée. Dans ce chapitre, nous allons commencer par présenter a la section
3.1 les bases de données du Web qui montrent les principales limites des méthodes exis-
tantes, et qui font partie des jeux de données que nous allons aussi utiliser dans cette these
lors de la partie expérimentale de nos contributions au chapitre 6. Ensuite, la section 3.2
explique le phénomeéne de la longue traine sur des jeux de données centralisés et en parti-
culier son impact sur la qualité des motifs échantillonnés pour le calcul des FPOF (définis

L ES méthodes d’échantillonnage en sortie de 1’état de I’art se heurtent a 3 problémes
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a la section 2.3.2) lors de la détection d’anomalie. A la section 3.3, nous soulignons l'intérét
d’une représentation compacte des données en mémoire quand la base de données devient
trés volumineuse et aussi les limites des méthodes existantes pour échantillonner des motifs
a partir de ces structures de données compactes. Enfin, la section 3.4 présente les limites
des méthodes de fouille exhaustives de motifs et des méthodes existantes d’échantillonnage
en sortie lorsque les données sont distribuées.

3.1 Présentation des données du Web

Comme nous 'avons précédemment souligné au chapitre 1, les données du Web nous
permettent de construire des jeux de données réels tels que ceux des données ensem-
blistes afin de valider nos approches. Rappelons que ces données sont distribuées sur
plusieurs triplestores tels que DBpedia ![Auer et al., 2007], Yago 2[Suchanek et al., 2007],
GeoNames 3[Ahlers, 2013], Wikidata [Vrandecic et Krétzsch, 2014, etc. Ceci est dii au
fait que certaines entités sont décrites par plusieurs triplestores. Par exemple, 'entité
“Cheikh Amadou Bamba” de la classe Person est décrite dans DBpedia et Wikidata.

3.1.1 Préliminaires

Pour les bases de données distribuées, cette these se limite au cas des données ensem-
blistes. Ainsi, nous allons définir les notions essentielles pour faire de la fouille de motifs
dans des bases de données transactionnelles distribuées.

Définition 17 (Base de données distribuée/centralisée). Une base de données distribuée
P =A{Ti,....,Tk} est un ensemble de bases de données (appelées fragments) tel que pour
tout identifiant de transaction j € N, on a Tg[j] N T;[j] = O pour tous les fragments Ty, et
Ti ot k # 1. Ti[j] représente la transaction d’identifiant j dans le fragment Ty. La base de
données centralisée P* correspondant a {T1,--- , Tk} est la fusion de toutes les transactions
de chacun des fragments : P* = {(j, Th[j]U---UTk[j]) € Nx Lz : 3k € [1.. K| A Tg[j] # 0}.

Dans la suite, sauf indication contraire, P = {Ti,..., Tk} désigne une base de données
distribuée de K fragments et P* correspond a sa base de données centralisée. On dit
que la base de données distribuée P = {T1,..., Tk} est un partitionnement de la base de
données centralisée P*.

Exemple 16. Par exemple, dans la figure 3.1, on constate que la base de données dis-
tribuée P = {T1,T2,T3,Ta} est un partitionnement de la base de données centralisée P*.
Dans ce cas, la transaction d’identifiant 4 est répartie sur les fragments T1,To et Ty.

3.1.2 Typologie des bases de données distribuées

Une base de données distribuée est une base de données dans laquelle tous les périphé-
riques de stockage ne sont pas connectés a un processeur commun. Elle peut étre stockée

. https://dbpedia.org/sparql
https://linkeddatal.calcul.u-psud.fr/sparql
. http://www.geonames.org/

. https://query.wikidata.org/sparql
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FIGURE 3.1 — Exemple de base de données distribuée P = {71, 72, T3, T1}

sur plusieurs ordinateurs, situés dans le méme emplacement physique ; ou elle peut étre dis-
persée sur un réseau d’ordinateurs interconnectés. Contrairement aux systémes paralléles,
dans lesquels les processeurs sont étroitement couplés et utilisent un systeme de base de
données unique, un systéme de base de données distribuée se compose de sites faiblement
couplés qui ne partagent aucun composant physique. Cela peut étre nécessaire lorsqu’une
base de données particuliere doit étre accessible a différents utilisateurs dans le monde.
Elle doit étre gérée de telle sorte que pour les utilisateurs, tout se passe comme si une
seule base de données existait.

D’une maniére générale, suivant la répartition des données sur les fragments, on dis-
tingue deux types de partitionnements particuliers de P*. Si chaque transaction est conte-
nue sur un seul fragment, on parle de partitionnement horizontal. Si chaque item est
contenu sur un seul fragment, on parle de partitionnement vertical. Un partitionnement
hybride est un partitionnement qui n’est ni horizontal, ni vertical (e.g., partitionnement
de la figure 3.1). Formellement, on a :

[ tid [ Transaction [
1 |A B D E F
2 A D E
3 B D E
4 /A B C D F
Horizontal Vertical Hybride
e W [ )
- - - - I| tid | Transaction | |
Lud | Trans. |, | | ‘[ 1 [ABDEF |,
| 1 ABDEF |, [ [ tid [ Trans. [ [ tid [ Trans. | ! ! 3 ADE ‘
'[2 ] ADE |! 'T1] AB 1 [DEF |, 1 :
| | ! ! 4 CF
| | o2 A 2 DE |! ! !
- \ \ \ \
: l t;d l ]ZraDn; l : : z T E S i g? : [ ‘ tid ‘ Transaction ‘ [
\ \
[ 4 [ABCDF | ‘ ‘ 3 BDE
| | B oo - [ 4 ABD |
\ \

FIGURE 3.2 — Type de partitionnement d’'une base de données transactionnelles

Définition 18 (Partitionnent horizontal et vertical). Soit P = {T1,..., Tk} un partition-
nement d’une base de données T. On dit que P est un partitionnement horizontal de T
si et seulement si pour toute transaction d’identifiant j, on a (Vk,k")(Ti[j] # O A Tie[j] #
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0 =k =F). On dit que P est un partitionnement vertical de T si et seulement si pour
tout item e € Z, on a (V4,5 k, k') ((e € Telj]) A (e € TK'[j']) = k = k).

Un partitionnement hybride est un partitionnement qui n’est ni horizontal, ni vertical.
Par exemple, dans le cas des données du Web sémantique, une entité est décrite sur
plusieurs triplestores. Dans ce cas, il est pertinent d’extraire des motifs sur I’ensemble
de la base de données distribuée pour rechercher des corrélations entre les propriétés de
triplestores distincts. La figure 3.2 montre les différents types de partitionnement sur un
jeu de données transactionnelles 7.

3.1.3 Construction des jeux de données

Parmi les jeux de données transactionnelles que nous allons utiliser dans la suite, nous
avons Person contenant ’ensemble des entités de la classe “Person” conjointes a DBpedia
et Wikidata et Organisation, I’ensemble des entités de la classe “Organisation” conjointes
a DBpedia et Wikidata.

Pour chaque entité e d’'une classe C' € {Person,Organisation}, nous considérons
simplement qu’elle est décrite par ’ensemble des items ou propriétés p tels qu’un triplet
RDF (Resource Description Framework) (s,p,0) appartient & DBpedia ou Wikidata, ou
s et o sont respectivement le sujet et l'objet, et p une propriété décrivant la relation
entre le sujet et I’objet. Donc chaque entité d’une classe est décrite par 'ensemble de ses
propriétés conjointes a DBpedia et Wikidata. Par exemple, si une entité e de la classe
Person est décrite par les propriétés {p;,---,p;} dans DBpedia, et {p},--- ,p;} dans
Wikidata, alors les items de e dans Person sont {py,---,p;,p}," " ,p;-}. En procédant
ainsi, nous obtenons plus de 700, 000 transactions pour la base de données Person et plus
de 300,000 transactions pour la base de données Organisation.

Dans le tableau 3.1, nous donnons le nombre total d’entités dans les classes Person
et Organisation, le nombre total de propriétés décrivant ces entités dans DBpedia et
Wikidata, et enfin les nombres minimum, maximum et moyen de propriétés décrivant une
entité e d’une classe C' avec C' € {Person, Organisation}.

TABLE 3.1 — Caractéristiques des bases de données issues du Web

‘ T ‘ |T| ‘ |I|DBpedia ‘ |I|Wikidata ‘ |t|mm ‘ |t|mam ‘ |t|avg ‘
Person 772,432 13,142 6,213 8 552 50.02
Organisation | 338,402 19,022 5,004 8 328 36.22

Nous allons travailler sur P* aux sections 3.2 et 3.3 et directement sur les fragments a
la section 3.4.
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3.2 Malédiction de la longue traine

En statistiques et en finance, la longue traine d’une distribution est sa portion ayant un
grand nombre d’occurrences loin de la partie centrale de la distribution [Anderson, 2004].
Dans le reste de cette section, nous allons parler du phénomeéne de la longue traine sur la
répartition des motifs du langage.

3.2.1 Probleme de la longue traine sur les motifs échantillonnés

Dans notre contexte, la longue traine désigne les motifs longs et rares beaucoup plus
nombreux dans la base de données que les motifs courts et fréquents (la “téte”). En consé-
quence, il est presque impossible d’extraire les motifs les plus généraux malgré le biais de la
fréquence. De telles répartitions sont étonnamment fréquentes dans la fouille de données.
Ces distributions ont généralement la forme de la figure 3.3.

Frequency

Head

Tail

/// v

Pattern

FIGURE 3.3 — Phénomene de la longue traine sur la distribution des motifs suivant la
fréquence

On peut remarquer déja que les deux jeux de données Person et Organisation décrits
au tableau 3.1 souffrent de la malédiction de la longue traine par une simple compa-
raison des longueurs moyennes de leurs transactions, 50.02 pour Person et 36.02 pour
Organisation avec la plus petite transaction contenant seulement 8 items pour les deux
jeux de données alors que la plus longue contient 552 items pour Person et 328 pour
Organisation. Dans le cas de la base de données Person, ’entité “Barack Obama” contient
2552 _ 1 motifs qui peuvent étre tirés, contre 2'7 — 1 pour “Amar Hussain”. Ainsi, une mé-
thode naive d’échantillonnage en sortie de motifs tire la quasi-totalité des motifs a partir
de la transaction d’identifiant “Barack Obama”. De ce fait, nous notons qu’il n’y a pas de
motifs représentatifs dans I’échantillon ni une diversité des motifs échantillonnés alors que
ces deux points sont a priori la force de ’échantillonnage en sortie.
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La seule méthode qui utilise un algorithme d’échantillonnage en sortie pouvant faire
face a ce probléeme est celle proposée dans [Dzyuba et al., 2017]. Elle pose des contraintes
de taille maximale pour éviter d’avoir en sortie trop de motifs peu fréquents du fait de
leurs longueurs. Malheureusement, non seulement elle n’est pas exacte, mais aussi en pra-
tique, elle ne s’applique pas sur des données plus complexes que les itemsets comme les
séquences. Et pourtant, le probleme de la longue traine est encore plus important avec les
données séquentielles qu’avec les données transactionnelles car le biais sur les longueurs
des instances est beaucoup plus important sur les séquences que les itemsets. Le chapitre
5 montre D'effet de la longue traine sur les données séquentielles ainsi que la solution que
nous avons proposée.

3.2.2 Impact de la longue traine sur les usages

Dans cette partie, nous allons montrer les effets de la longue traine sur le calcul des
FPOF k—échantillonnées par la méthode de [Giacometti et Soulet, 2016] pour la détection
de données aberrantes. Nous avions souligné a la section 2.3.2 que la formule du FPOF,
telle qu’elle est définie dans [He et al., 2005], est atteinte de la malédiction de la longue
traine car elle favorise les transactions les plus longues de la base de données, et donc les
motifs longs et rares. Dans cette partie, nous allons montrer 'impact de la longue traine
sur cette mesure.

Pour ce faire, nous allons utiliser la définition 16 afin d’approximer le FPOF de chaque
transaction & l’aide d’un échantillon de k& = 10° motifs, Sampley(Lz, Person, freq) et
Sampley(Lr,0rganisation, freq) pour les bases de données Person et Organisation
respectivement. La figure 3.4 montre la répartition des transactions des bases de données
Person et Organisation suivant leurs FPOF.
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FIGURE 3.4 — Phénomene de la longue traine sur les FPOF

Pour chacune des bases de données Person et Organisation, nous constatons que seule
la plus longue transaction a un FPOF non nul. Tous les motifs tirés sont tres longs et
proviennent de la transaction ayant la longueur maximale, ce qui fait que leur fréquence
est égale a 1. Dans une pareille situation, nous sommes incapables de nous prononcer sur les
degrés d’aberration des instances des bases de données. De ce fait, nous pouvons alors dire
qu’il n’est pas prometteur d’appliquer la formule du FPOF définie dans [He et al., 2005]
sur des bases de données séquentielles qui sont trés souvent atteintes de la malédiction de
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3.2. MALEDICTION DE LA LONGUE TRAINE

la longue traine. Cela est dii au fait qu’il ne sera pas possible de distinguer les outliers a
cause d’un nombre trés important de séquences avec des FPOF nuls.

3.2.3 1Idée clé pour éviter le phénomene de la longue traine

Pour illustrer ce probléme, nous allons reconsidérer le jeu de données jouet transaction-
nel T de la section 1.1 rappelé dans le tableau 3.2. On note que la transaction d’identifiant
4 est la plus longue de toutes les transactions de la base de données avec 15 items, alors que
les trois autres transactions en contiennent au plus 5. Ainsi, le nombre de sous-ensembles
non vides de la quatriéme transaction est de 2'° — 1 = 32767. Le nombre total de sous-
ensembles non vides de la base est de 45 + 32767 = 32812. De ce fait, une méthode de
tirage comme celle proposée dans [Boley et al., 2011] va tirer dans 99.86% des cas des
motifs dans la quatrieme transaction de la base. Cela aura pour conséquence que les mo-
tifs retournés seront treés peu fréquents, en étant souvent des motifs uniquement contenus
dans la quatrieme transaction. Du coup, comme nous ’avons dit a la section 3.2.2, toutes
les autres transactions auront des FPOF nuls, ce qui n’est pas concluant.

TABLE 3.2 — Base de données transactionnelles 7~

‘tid‘ Transaction ‘
1 ABDEF
2 ADE
3 BDE
4 |ABCDFGHIJKLMNOP

Supposons maintenant que nous échantillonnons des motifs de norme inférieure ou égale
a 2 avec une probabilité proportionnelle a leur fréquence. Dans ce cas, le nombre de sous-
ensembles de norme comprise entre 1 et 2 de la transaction d’identifiant 4 est seulement
égal & 120. Ainsi, la probabilité de tirer un sous-ensemble de la quatriéme transaction sera
maintenant égale a 120/(27 4 120) = 81.63%, ce qui conduira & retourner moins de motifs
peu fréquents issus de cette transaction. La figure 3.5 montre la répartition des motifs avec
et sans contrainte de taille maximale.

Long tail on toy dataset Frequency probability on toy dataset

4 T T T T T T T 1 T T T T
without constraint s without constraint
head with constraint s 0.84 with constraint

w

tail 06 | 0.56 B

Frequency
n
1
Probability

04 E

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Patterns Frequency

FIGURE 3.5 — Phénomene de la longue traine sur le jeu de données transactionnelles T

81
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La figure 3.5 montre que 84% des motifs de la base de données 7T ont une fréquence égale a
1, ce qui veut dire aussi que les motifs fréquents sont nettement moins représentatifs dans
T". Dans ces conditions, I’histogramme de gauche montre qu une méthode d’échantillonnage
en sortie comme celle de [Boley et al., 2011] retourne des motifs ayant une fréquence tres
faible dans 84% des cas. Par contre, avec la contrainte de norme maximale, nous notons une
nette amélioration des résultats. Dans ces conditions, seulement 32% des motifs probables
d’étre tirés ont une fréquence égale a 1.

3.2.4 Défis pour éviter d’échantillonner des motifs de la traine

Au vu des exemples de la section précédente, nous pensons ainsi que pour échantillonner
des motifs dans une base de données atteinte de la malédiction de la longue traine, I'une
des solutions est de poser des contraintes de norme maximale pour enfin tirer des motifs
fréquents (voir chapitre 4 de la contribution). Une autre solution est d’utiliser une fonction
a décroissance exponentielle (voir chapitre 5 de la contribution). Dans ce cas, les motifs de
norme élevée ont des utilités plus petites que les motifs de petite norme. Dans tous les cas,
nous avons besoin de contrebalancer la longueur des motifs afin d’éviter de tirer trop de
motifs longs. Pour résoudre ce probléme de la longue traine pour échantillonner des motifs
dans une base de données D, nous aurons besoin de relever deux défis :

— Calculer efficacement le poids des motifs du langage £ satisfaisant une contrainte de
norme maximale ||p|| < M, avec ¢ € L, c’est-a-dire la somme des mesures d’intérét
des motifs de la théorie Th(L, D, ||¢|| < M),

— Tirer un motif ¢ de cette théorie suivant une probabilité proportionnelle a une me-
sure d’intérét m choisie par l'utilisateur : (¢ = Sample(Th(L,D,q), D, m)) =
m(p,D)/Z ou Z est une constante de normalisation et ¢ une contrainte de norme.

3.3 Structures de données pour échantillonner des motifs

Cette partie revisite le domaine de I’échantillonnage en sortie de motifs ensemblistes
pour la mise en place d’une approche aussi efficace que celle en “deux étapes” de ’algo-
rithme 4 mais qui présente plusieurs avantages.

Dans le domaine de 'extraction de motifs, il est aussi tres important de prendre en
compte la taille de la base qui peut étre un obstacle lorsque les données doivent étre
chargées en mémoire. En effet, avec les méthodes d’échantillonnage en sortie de I’état de
I’art, c’est une nécessité que la base de données entiere soit stockée en mémoire. Dans
certains jeux de données ayant de trés grandes tailles, on peut utiliser une structure de
données compacte afin d’avoir une représentation compressée de la base de données comme
ca était pour lextraction exhaustive de motifs intéressants [Han et al., 2000]. A notre
connaissance, aucune des méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs de la littérature
[Al Hasan et Zaki, 2009, Boley et al., 2011, Dzyuba et al., 2017] n’a encore été appliquée
sur des représentations compactes des bases de données. Pourtant, presque toutes les
implémentations proposées ont besoin de stocker toute la base de données en mémoire.
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3.3.1 Probléme et motivation

Nous pensons qu’avec les gros jeux de données transactionnelles, il est souvent impor-
tant d’utiliser des structures de données compactes afin que la base de données tienne en
mémoire.

On sait que dans les bases de données transactionnelles, il y a beaucoup de répétitions
car plusieurs transactions peuvent contenir les mémes informations. Ces répétitions font
sens dans le domaine de la fouille de motifs car elles permettent de trouver des regles
intéressantes, mais il faut bien savoir les représenter. Par exemple, dans une base de don-
nées transactionnelles, si 90% des transactions qui contiennent les items {ej,es,e3,e4}
contiennent aussi les items {es, e} alors autant les regrouper afin qu’elles partagent le
méme préfixe. Ceci réduit considérablement la taille de la base en mémoire.

Pour résoudre ce probléme, nous pouvons utiliser des structures de données telles que
le “FP-Tree” ou le “Trie”. La différence est que, contrairement au “trie” qui ne lie un noeud
qu’avec ses fils, le “FP-Tree” établit des liens entre des noeuds de branches différentes pour
calculer rapidement les fréquences des motifs. Etant donné que nous ne voulons pas calculer
des fréquences de motifs, nous proposons d’utiliser le “Trie” pour avoir une représentation
compacte de la base de données lorsque celle-ci est en mémoire.

3.3.2 Représentation compacte avec les structures de tries

Dans [Knuth, 1997], 'auteur a proposé une structure de données appelée trie (on pro-
nonce “try” pour faire la différence avec “tree”) permettant d’avoir une représentation
compacte des chalnes de caractéres.

Définition 19 (Trie). Un trie est une structure de données ayant la forme d’un arbre
enraciné tel que pour tout noeud, ses descendants ont en commun le méme préfixe.

Nous rappelons que cette structure est tres utilisée dans le domaine de la fouille de
texte [Ferrandez et Peral, 2019]. D’autres auteurs ont utilisé les tries pour la fouille de
motifs fréquents a 1’Apriori [Bodon et Rényai, 2003]. A travers les travaux précédents,
nous notons que le trie est beaucoup plus parcimonieux en coflit de stockage dans une
base de données transactionnelles que dans une base de données de textes. En effet, la
profondeur de 'arbre dépend exclusivement de la taille de la plus longue chaine. Dans le
cas de la fouille de texte, les caracteres peuvent se répéter plusieurs fois dans la méme
chaine ou ils suivent un ordre, ce qui n’est pas le cas avec les transactions. Ces derniéres
sont considérées comme des ensembles d’éléments, et donc, aucune transaction ne contient
d’items en double.

Exemple 17. Considérons la base de données transactionnelles du tableau 1.8 que nous
avons reportée au tableau 3.3.

Nous allons représenter la base de données transactionnelles T sous la forme d’un trie.
Pour ce faire, chaque noeud du trie est associé a une valeur qui est le nombre de transac-
tions dont il est le dernier élément selon l'ordre d’insertion des items.

La figure 3.6 montre deux représentations de la base de données T sous la forme d’un
trie. Le trie de la figure 3.6-(a) est obtenu en insérant les items d’une transaction sui-
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TABLE 3.3 — Base de données transactionnelles 7

\ tid \ Transaction ‘
1 |A B D E F
2 | A D E
3 B D E
4 |A B C D F

vant lordre décroissant de leurs fréquences dans la base de données T. Dans 3.6-(b), une
transaction est insérée suivant l’ordre lexicographique de ses items.

(a) Ordre décroissant par rapport a la fréquence (b) Pas d'ordre

FIGURE 3.6 — Exemples de trie de la base de données T

Nous notons que la représentation a la figure 3.6-(a) est plus parcimonieuse en colt de
stockage car elle compte seulement 10 noeuds alors que la représentation (b) en compte
13. Dans la suite, sauf indication, nous optons pour la représentation 3.6-(a). Ainsi,
en appliquant la représentation de la figure 3.6-(a) sur les bases de données Person et
Organisation supposées centralisées, nous avons les statistiques du tableau 3.4°.

Les 3 derniéres colonnes du tableau 3.4 nous permettent de déterminer la méthode de
stockage la plus parcimonieuse entre la représentation des données sous la forme tabulaire
(tableau 3.3) et sous la forme d’un trie (figure 3.6-(a)). Comme nous pouvons le voir, la
taille mémoire occupée par la base de données Person est 44 fois plus petite que la taille
occupée par cette méme base de données apres prétraitement sous la forme tabulaire. Avec
la base Organisation, la taille est 4 fois plus petite.

5. Taille en mémoire calculée avec la fonction asizeof du package python asizeof http://code.
activestate.com/recipes/546530-size-of-python-objects-revised/
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3.3. STRUCTURES DE DONNEES POUR ECHANTILLONNER DES MOTIFS

TABLE 3.4 — Statistiques des bases de données Person et Organisation avec et sans trie

| Taille en mémoire (MB) Gain
\ T | Trie Tableau avec trie
Organisation | 213.70 954.36 x4
Person 69.94 3,121.90 x44

3.3.3 Défis de I’échantillonnage en sortie de motifs sur les tries

Comme nous I'avons souligné, le tirage d’un motif est I'une des étapes les plus impor-
tantes dans I’échantillonnage en sortie de motifs surtout dans le cas de la fouille centrée
sur 'utilisateur. Apres avoir construit le trie d'une base de données, I'idée est alors d’en
tirer directement un motif sans avoir a construire des étapes intermédiaires (figure 3.7).
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"""""" DE | 3
Sample
AR L2 T D,D
AC L
F
D 4 "~ [g
DF
2 AB
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AC
DE
BD
ABC
Goal : find directly a sample of subsets with a probability
R . EF
proportional to their frequency

F1GURE 3.7 — L’objectif de I’échantillonnage a partir d’un trie

Pour répondre a ce probleme, nous avons besoin de résoudre deux défis :
1.

2.

calculer efficacement la somme totale des poids des motifs de la base de données

tirer un motif directement a partir du trie suivant une probabilité exactement égale
a sa mesure d’intérét dans la base de données.

A notre connaissance, aucune méthode d’échantillonnage en sortie de ’état de I’art ne
pondere les transactions d’une base de données & partir d’un trie ou d’un arbre. Ainsi, elles
ne parviennent pas a faire un tirage exact d’'un motif a partir du trie. Dans cette these,
nous allons montrer comment échantillonner des motifs ensemblistes directement a partir
d’un trie et proportionnellement & une mesure d’intérét choisie par 'utilisateur.

On peut noter que le cofit de la construction du trie n’est pas négligeable, cependant,
il existe souvent un compromis entre le temps de prétraitement et le temps de tirage.
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Autrement dit, si le nombre de motifs & échantillonner est trés élevé, il est préférable de
sacrifier du temps lors du prétraitement que ’on rattrapera lors du tirage des motifs. De
plus, le tableau 3.4 montre que le gain en stockage mémoire obtenu en utilisant un trie
plutét qu’une représentation tabulaire peut étre vraiment trés important. Les algorithmes
de construction du trie et de tirage d’un motif & partir du trie seront développés dans le
chapitre 7 de la partie contribution.

Etant donné la taille des bases de données Person et Organisation, qui sont des bases
de données distribuées dans le Web, nous pensons qu’il serait finalement plus judicieux de
tirer des motifs directement a partir de la base de données distribuée. Autrement dit, il
nous faut une méthode d’échantillonnage en sortie dans les bases de données distribuées
sans pour autant centraliser les données.

3.4 Probléme des bases de données distribuées

La méthode de centralisation des données pour construire P* a la section 3.1 en-
traine une perte d’informations car les données sont trés souvent mises & jour. Une autre
motivation est que, de nos jours, de nombreuses applications telles que les systémes de po-
sitionnement global, le Web des données liées, les systémes de contréole du trafic aérien, les
systémes bancaires automatisés etc, requiérent un stockage et une manipulation de bases
de données distribuées [Ozsu et Valduriez, 2011]. Dans notre contexte li¢ aux données du
Web sémantique, une entité est décrite sur plusieurs triplestores. Dans ce cas, il est perti-
nent d’extraire des motifs sur ’ensemble de la base de données distribuée pour rechercher
des corrélations entre les propriétés de triplestores distincts.

Dans le reste de cette partie, nous allons montrer les inconvénients de la centralisa-
tion des données dans le cadre des bases de données du Web. Ensuite, nous montrons les
limites des méthodes d’extraction exhaustive de motifs ainsi que les méthodes existantes
d’échantillonnage en sortie dans des bases de données distribuées. Enfin, nous terminons
par présenter les défis pour échantillonner efficacement des motifs dans des bases de don-
nées distribuées.

3.4.1 Inconvénients de la centralisation des données distribuées

Une méthode naive d’échantillonnage en sortie de motifs dans des bases de données
distribuées est de centraliser toutes les données puis d’appliquer un algorithme d’échan-
tillonnage en sortie de motifs tel que [Boley et al., 2011]. Cependant, plusieurs problémes
peuvent se poser lors de la centralisation des données. Dans les paragraphes suivants, nous
donnons quelques inconvénients de la centralisation d’une base de données distribuées.

Coiit de la centralisation Lors de la centralisation des données, le coilit de communica-
tion ainsi que celui du stockage peuvent étre tres importants. De plus, cette centralisation
peut étre impossible a cause de contraintes 1égales ou techniques. Par exemple dans le cas
des données du Web (DBpedia, Wikidata, YAGO, GeoNames, ...), il n’y a certes pas de
contraintes légales, mais, la centralisation des données de ’ensemble des triplestores est
trés cofiteuse.
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Fraicheur §Si on centralise les données distribuées a un instant 6 pour découvrir des
informations pertinentes, alors a un instant 6 4+ 1, pour avoir les bonnes informations, on
est obligé de centraliser a nouveau les données afin qu’elles soient a jour. Cela est dii au fait
qu’a priori, on ne sait pas si les données des sources distantes ont subi des modifications.
Par exemple, les informations relatives a certaines entités de DBpedia peuvent étre mises
a jour au bout d’'une semaine. Ce qui implique que ce n’est pas forcément les mémes
informations découvertes il y a de cela une semaine que nous allons de nouveau obtenir.
Ce processus de mise a jour est tres fréquent dans le domaine des bases de données du

Web.

Ainsi, [Zhang et Zaki, 2006] soulignent I'importance d’étendre la découverte de connais-
sances aux bases de données distribuées.

3.4.2 Fouille de motifs dans des bases de données distribuées

Peu de travaux de la littérature se sont intéressés a la découverte de motifs dans des
bases de données distribuées [Cheung et al., 1996, Otey et al., 2003, Jin et Agrawal, 2006,
Kum et al., 2006]. Ces propositions se sont focalisées sur une extraction exhaustive des
motifs en fusionnant les extractions réalisées localement sur chacun des sites. Malheureu-
sement, le volume de données a transmettre entre les différents sites exige un coiit de
communication bien supérieur a la centralisation des données car les motifs sont nom-
breux par nature et les multiples extractions géneérent de multiples doublons. De plus, le
cotit de calcul de ces extractions paralleles est prohibitif méme si des techniques d’élagage
les diminuent sensiblement en contrepartie de cotits de communication supplémentaires
[Zhu et Wu, 2007, Zhu et al., 2011]. La figure 3.8 donne une vision globale de l'architec-
ture des systemes classiques de fouille de motifs dans des bases de données distribuées.

Tl Tz 73 74
Calcul de motifs o
localement 3) Partitionnement
fréquents horizontal
\ ’ .-
\ ’ .-

1)Nécessité de Thel

H¥4 ~ \ Vi -
capacité de calcul ~a. N , -
~ \ / -

RS ~ AY 4 -
2)Echange de motifs ~~ _ N LT
tres couteux

Calcul des motifs globalement fréquents

FIGURE 3.8 — Architecture des systémes classiques de fouille de motifs dans des bases de
données distribuées

Ti, ..., T4 sont des fragments d’une base de données distribuée horizontalement partitionnée
et répartie sur 4 sites. Au niveau de chaque site, on peut effectuer des routines de calcul
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pour trouver des motifs localement fréquents. Le carré en gris est le site central ou par
exemple, on peut centraliser tous les motifs extraits a partir des 4 sites.

L’extraction de motifs fréquents sur une base de données distribuée est une tache tres
complexe car quel que soit la fréquence exigée sur la base de données distribuée (fréquence
globale), il n’est pas possible de contraindre la fréquence locale sur un fragment sans com-
muniquer des informations entre sites. Dans ce cadre, [Cheung et al., 1996] proposent le
premier travail pour extraire tous les motifs globalement fréquents en identifiant les sites
ou les motifs sont les plus fréquents et en réduisant ainsi un peu les échanges. De manieére
plus drastique, [Otey et al., 2003] proposent d’économiser les échanges en se limitant a
la collection des motifs fréquents maximaux. Pour ne pas avoir a énumérer tous les mo-
tifs de chaque fragment et limiter les échanges, [Jin et Agrawal, 2006] imposent un seuil
minimal de fréquence sur chaque fragment. A partir des différentes extractions locales,
[Kum et al., 2006] construisent une collection globale approchée des motifs fréquents. Un
élagage centralisé proposé par [Zhu et Wu, 2007] repose sur la construction d’un arbre
contenant pour chaque motif toutes ses occurrences (i.e., couples fragment/transaction), ce
qui requiert encore un volume d’échanges considérable. Plus récemment, [Zhu et al., 2011]
parviennent a mettre en oeuvre un élagage décentralisé au sein de ’extraction de chaque
fragment en échangeant des filtres de Bloom. Cette approche réduit significativement les
temps de calcul mais le colit des communications amoindri demeure important. En effet, le
volume de motifs extraits génere invariablement un cott de communications énorme bien
supérieur a celui de la centralisation des données. En outre, toutes ces approches d’ex-
traction de motifs fréquents se restreignent a un partitionnement horizontal des données,
une méme transaction ne pouvant pas étre distribuée sur deux fragments distincts. Enfin,
les propositions de ’état de ’art requierent d’avoir une capacité de calcul importante sur
chaque fragment ce qui n’est pas toujours possible.

3.4.3 Défis de I’échantillonnage en sortie dans des bases de données dis-
tribuées

Nous notons ainsi que ’architecture présentée a la figure 3.8 est tres limitée. En plus de
I'impossibilité du calcul des motifs localement fréquents, le calcul des motifs globalement
fréquents requiert un cotit de communication tres élevé et génere trop de redondances sur
les motifs extraits. En troisieme lieu, le partitionnement des données n’est pas toujours
horizontal, c’est le cas des données du Web ot une entité peut étre décrite par plusieurs
triplestores. La figure 3.9 nous montre I'architecture d’un systeme de fouille de motifs dans
le Web des données liées.

Dans cette figure, nous avons remplacé les fragments de la figure 3.8 par les triplestores,
cas ou une entité est décrite par plusieurs fragments. Par exemple, la figure 3.1 illustre le
cas du Web Sémantique en fournissant un exemple de données RDF (Resource Description
Framework) distribuées sur plusieurs triplestores P = {71, 72,73, T4} accessible via des
requétes SPARQL. Dans ce contexte, les propriétés décrivant 'entité d’identifiant 4 (i.e., le
marabout “Cheikh Amadou Bamba”) sont réparties sur plusieurs fragments (i.e., DBpedia
71 contient les items B et C, Wikidata Tz les items A et F, et enfin YAGO Ty l'item D).

Notons finalement que si le web sémantique offre un acces a des données distribuées
via une requéte SPARQL il n’est pas possible d’y exécuter une routine d’extraction. Et
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FIGURE 3.9 — Architecture d’'un systeme de fouille de motifs dans le Web des données liées

malheureusement, SPARQL n’est pas assez expressif pour extraire directement des motifs
tels que les itemsets fréquents. De ce fait, pour explorer ces bases de données, nous avons
besoin de relever trois défis :

— proposer des primitives trés simples et parcimonieuses en colit de communication
pour interroger les bases de données quel que soit leur partitionnement

— réduire le colit de communication en bénéficiant de I’échantillonnage en sortie de
motifs

— proposer un modele d’échantillonnage qui s’applique a tout type de partitionnement
d’une base de données distribuée.

3.5 Conclusion

En somme, nous avons constaté que les méthodes d’échantillonnage en sortie ont ap-
porté une plus-value dans le domaine de la fouille de motifs. Elles sont souvent tres rapides,
offrent plus de possibilités pour contréler le nombre de motifs produits et une bonne di-
versité entre les motifs retournés du fait de sa nature aléatoire.

Cependant, il reste encore beaucoup de pistes a explorer. Plusieurs points treés impor-
tants de la fouille de motifs ne sont pas jusque la résolus par les méthodes de 1’état de I'art
de I’échantillonnage en sortie. En voici quatre :

1. Le premier point que nous avons remarqué est que jusque la, aucune méthode
d’échantillonnage n’a encore été proposée pour les bases de données séquentielles
(voir chapitre 5). Et pourtant, beaucoup d’applications de la vie réelle utilisent les
données séquentielles.

2. Le second probleme est que les méthodes d’échantillonnage en sortie peuvent re-
tourner des motifs peu intéressants, du fait du probleme de la longue traine. Ce
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probleme sera résolu dans toutes nos contributions, en particulier par I'utilisation de
contraintes sur les normes des motifs échantillonnés.

3. Toutes les méthodes d’échantillonnage en sortie que nous avons vues jusqu’ici, ont
besoin que les données soient en mémoire pour que la phase de tirage des motifs
soit rapide. Pourtant, aucune d’elles ne se soucie du probleme de stockage qui est
souvent un obstacle. Le chapitre 7 montre comment il est possible d’échantillonner
efficacement des motifs avec les trie.

4. Enfin, un autre probléme non résolu jusqu’ici par les méthodes d’échantillonnage en
sortie de motifs de ’état de I’art concerne le cas des bases de données distribuées (voir
chapitre 6). La résolution de ce cas impose 1’extension des méthodes existantes pour
faire de I’échantillonnage en sortie de motifs dans des bases de données distribuées.

Tous ces problemes doivent étre résolus pour mieux valoriser I'importance de 1’échan-
tillonnage en sortie car ils font partie des défis au coeur de la fouille de motifs.
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Deuxiéme partie

Echantillonnage sous contraintes
de motifs structurés
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Introduction

A seconde partie de ce mémoire présente nos différentes contributions au cours de

cette these. Nous apportons précisément une solution a chaque défi posé au cha-

pitre 3 a partir de la page 75. Rappelons que les défis a relever dans l'algorithme
3 (voir page 62) sont la pondération d’une instance et le tirage d’un motif. En se basant
sur ces deux défis, nous avons jugé intéressant de proposer une classe de mesures d’in-
térét générique et applicable dans la pratique et qui se base sur les normes des motifs.
Contrairement aux méthodes d’échantillonnage en sortie de motifs de la littérature ou les
utilités des généralisations d’une instance sont calculées séparément, la classe que nous
avons proposée dans nos contributions considere que toutes les généralisations de méme
norme au sein d’une instance ont la méme utilité. Cette classe de mesures d’intérét fondées
sur la norme notée par M constitue notre cadre pour I’échantillonnage en sortie de motifs
sous contrainte faisant face a la malédiction de la longue traine (voir section 3.2). De ce
fait, les chapitres développés dans cette partie visent & échantillonner des motifs suivant
une distribution proportionnelle a une mesure d’intérét fondée sur la norme mais choisie
librement par 'utilisateur afin d’assurer une bonne interaction avec le systeme.

Afin de montrer I’applicabilité de notre classe de mesures d’intérét fondées sur la norme,
nous allons commencer par la formaliser au chapitre 4, puis nous proposons un algorithme
générique qui montre comment I'implémenter efficacement en se basant sur les deux étapes
de l'algorithme 3. Pour illustrer simplement cet algorithme générique, nous I'instancions
immédiatement sur les itemsets [Boley et al., 2011] en utilisant notre classe de mesures
d’intérét fondées sur la norme. Les résultats trés intéressants que nous avons obtenus avec
la classe de mesures d’intérét fondées sur la norme face a ’écueil de la longue traine dans
les données ensemblistes nous motivent a étendre notre approche a d’autres structures
de données plus complexes. Dans cette lancée, le chapitre 5 présente une instanciation de
I’algorithme 4 sur les bases de données séquentielles. En outre, il méne une étude théorique
et pratique de la méthode montrant que ’approche proposée pour I’échantillonnage en
sortie de motifs séquentiels est tres efficace.

Toujours soucieux de 'immense importance de notre classe de mesures d’intérét fon-
dées sur la norme et de son efficacité, nous proposons au chapitre 6 une méthode d’échan-
tillonnage en sortie de motifs & partir d’une base de données distribuée. Son efficacité se
démontre par le fait que seules les normes des transactions sont stockées localement en
mémoire, ce qui fait que notre approche est trés parcimonieuse en cotit de communication.
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Seulement les items nécessaires pour la construction du motif tiré sont rapatriés lors de
I’échantillonnage.

Il est aussi important de noter que dans certains cas ou la base de données est stockée
localement, sa taille peut étre trop grande pour qu’elle soit entierement chargée en mé-
moire principale. Dans ces conditions, il est préférable d’utiliser une structure de données
compacte telle que les tries afin de réduire considérablement la taille de la base de données.
De ce fait, nous aurons besoin de tirer des motifs & partir de la forme compacte de la base
de données, et donc de pondérer les occurrences de motifs dans le trie. Avec la classe de
mesures d’intérét fondées sur la norme, on peut facilement regrouper les occurrences de
méme norme afin de faciliter la phase de pondération. Le chapitre 7 présente une approche
efficace pour ’échantillonnage en sortie de motifs ensemblistes directement & partir du trie
dans le cadre de la classe de mesures d’intérét fondées sur la norme.
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la norme pour faire face a la malédiction de la longue traine afin d’échantillonner

efficacement des motifs représentatifs et ayant une trés bonne diversité. Pour valo-
riser cette classe de mesures d’intérét, nous proposons un algorithme générique qui prend
en compte tout type de mesure d’intérét fondée sur la norme afin d’échantillonner des mo-
tifs suivant une probabilité proportionnelle & leurs mesures d’intérét. En ce qui concerne
cette classe de mesures d’intérét fondées sur la norme, nous présentons nos travaux liés aux
bases de données transactionnelles a la section 4.4 de ce chapitre et au chapitre 6 (pour les
bases distribuées), mais aussi aux bases de données séquentielles au chapitre 5. Le chapitre
7 montre comment traiter cette classe de mesures d’intérét fondées sur la norme avec les
tries.

D ANS ce chapitre, nous allons présenter une classe de mesures d’intérét fondées sur

Nos principales contributions dans ce chapitre sont les suivantes :

— D’abord, nous proposons une classe de mesures d’intérét fondées sur la norme notée
par M. Cette classe de mesures d’intérét fondées sur la norme nous permet de
surmonter le phénomene de la longue traine que nous avons présenté a la section 3.2.
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— Ensuite, nous proposons un algorithme générique d’échantillonnage en sortie de mo-
tifs en deux étapes prenant en compte toute mesure d’intérét fondée sur la norme.
Notons que cet algorithme est une instance de I’algorithme 3 qui, tel que nous l’avons
écrit a la section 2.2.3, n’est pas utilisable en pratique du fait de sa complexité. Dans
I’algorithme que nous allons proposé dans ce chapitre, la phase de pondération ainsi
que celle du tirage d’un motif se font plus efficacement.

— Enfin, nous donnons un cas d’usage de notre algorithme générique dans le cas des
bases de données transactionnelles. Nous évaluons sa complexité en temps et puis
nous montrons l'intérét de la contrainte de taille maximale pour échapper a la malé-
diction de la longue traine afin de construire des classifieurs de données ensemblistes.

Dans la suite de ce chapitre, la section 4.1 formalise le probléeme général ainsi que
notre classe de mesures d’intérét fondées sur la norme. La section 4.2 présente les défis
que nous devons résoudre pour que 'algorithme 3 puisse prendre efficacement en compte
notre classe de mesures d’intérét fondées sur la norme. La section 4.3 présente ’algorithme
générique et démontre ’exactitude du tirage. La section 4.4 présente un cas d’usage de
l'algorithme générique sur les bases de données ensemblistes et évalue sa complexité en
temps. Enfin, la section 4.5 conclue ce chapitre.

4.1 Problématique et mesures d’intérét fondées sur la norme

A la section 3.2, nous avons montré comment la longue traine se manifeste sur une base
de données, et puis, nous avons proposé quelques défis a la section 3.2.4 pour résoudre le
probleme posé. Pour aborder le premier défi qui consiste & poser des contraintes de norme
maximale sur les motifs retournés, nous proposons des mesures d’intérét fondées sur la
norme. Rappelons qu’a la section 1.1.3, nous avons dit que la mesure d’aire area(p, D) =
freq(e, D) x||¢]| est basée sur la norme des motifs. Pour cette raison, nous nous intéressons
a la classe des mesures d’intérét de la forme freq(y, D) x u(p) ot u est une utilité fondée
sur la norme :

Définition 20 (Utilité fondée sur la norme). Une fonction utilité (ou simplement une
utilité) u est dite fondée sur la norme s’il existe une fonction f, : N — R telle que pour
tout motif o € L ety € D, on a u(p,y) = fullel)-

L’ensemble de toutes les utilités fondées sur la norme est désigné par U.

D’apres la définition 14 du chapitre 2, une mesure d’intérét dans le cadre de 1’échan-
tillonnage en deux étapes est définie comme suit :

m(p,D) = > ule,).

YEDAp=Y

ou u(ep,y) représente l'utilité du motif ¢ dans 'instance ~.

Lemme 1. Soient D une base de données et m une mesure d’intérét associée a une fonction
d’utilité fondée sur la norme. Alors pour tout motif ¢ du langage de motifs de D, on a :

m(e, D) = fulllell) x freq(e, D).
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4.1. PROBLEMATIQUE ET MESURES D’INTERET FONDEES SUR LA NORME

Preuve. On sait que m(p, D) = 32 cpap<~ U(p, 7). Etant donné que u est fondée sur
la norme, alors u(p,v) = fu(|l¢]l). D’apres la définition 20, nous avons m(p,D) =

> ovepnp=y fulllell) = fulllel) (X epap=<y 1). Donc une mesure d’intérét fondée sur la
norme peut s’écrire comme suit : m(p, D) = fu(||¢]|) X freq(, D). D’ou le résultat. [

L’ensemble des mesures d’intérét fondées sur la norme est dénoté par M. Par exemple,
Putilité ugreq() = |||l nous permet de considérer la mesure d’aire formellement définie
par area(p, D) = freq(yp, D) x ||¢|| et dans ce cas, on a fy,,.,(¢) = £. Notons que 'utilité
fondée sur la norme uf4(¢) = 1 nous permet de considérer la fréquence comme mesure
d’intérét. De plus, l'utilité u<ps (resp. usp,) définie comme égale 1 si ||| < M (resp.
llpl| > m) et O sinon, simule une contrainte de norme maximale (resp. minimale). En
effet, avec la mesure d'intérét induite freq(v, D) x u<nr(p) (resp. freq(p, D) X usm(p)),
un motif de norme strictement supérieure & M (resp. inférieure a m), est jugé inutile (quel
que soit sa fréquence). On dit que > m et < M sont des contraintes de norme (ou 1 signifie
vrai et 0 signifie fauz). Enfin, I'utilité ugecqy (@) = all?ll avec o < 1, appelée décroissance
exponentielle, est utile pour pénaliser de longs motifs mais de maniére continu par rapport
a U<pM-

D’une maniére intéressante, il est possible de combiner des utilités fondées sur la norme
grace a des opérations arithmétiques :

Propriété 3 (Fermeture arithmétique). La classe des utilités fondées sur la norme est
fermée sous des opérations arithmétiques, c’est-a-dire que uy xus est une utilité fondée sur
la norme siu; €U, ug €U et x € {+,—, %, /}.

Cette propriété simple nous permet de combiner plusieurs utilités fondées sur la norme
pour construire des utilités plus complexes. Par exemple, si g1 et g2 sont deux contraintes
d’utilités fondées sur des normes (c’est-a-dire des utilités fondées sur la norme avec {0, 1}
comme valeurs possibles), alors ¢; A g2 et g1 V g2 sont également des utilités fondées sur
des normes car 1 Aq2 =q1 X g2 et 1V @2 = q1 + ¢2 — ¢1 X 2.

Par conséquent, dans ce qui suit, nous considérons l'utilité fondée sur la norme
Up. M) = U>m X U<y pour concentrer le tirage sur les motifs de la théorie Th(L, D, m <
llpl] < M). C’est 'ensemble de tous les motifs ayant une norme entre m et M et il est
dénoté par Ly, pj- Ainsi, pour éviter de tirer les motifs trop rares et trop spécifiques de
la longue traine, notre proposition et probléme consiste a tirer des motifs de Ly, s par
rapport a une mesure d’intérét m € M : ¢ ~ m(Ly,. ), D) afin de controler leurs normes
minimale et maximale.

Le probleme spécifique que nous voulons résoudre ici peut finalement se formuler
comme suit :

Soient D une base de données, u une fonction d’utilité fondée sur la norme
et k un entier naturel strictement positif. Notre objectif est de calculer un
échantillon de motifs Sample,(L, D, freq x u).
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4.2 Défis de l’algorithme générique

Pour échantillonner des motifs a ’aide de 'algorithme 3 suivant une mesure d’intérét
fondée sur la norme, nous avons besoin de relever deux défis.

— Calcul efficace des poids des instances : a la ligne 3 de ’algorithme 3, la com-
plexité de la méthode de pondération est exponentielle car cela nécessite d’énumérer
tous les motifs du langage inclus dans une instance de la base de données. Dans ce
cas, la classe de mesures d’intérét fondées sur la norme que nous avons proposée peut
étre utilisée efficacement grace a aux lemmes 2 et 3. En effet, si l'utilité est fondée
sur la norme, alors dans une méme instance, tous les motifs de méme norme ont
la méme utilité. Donc le probléeme d’énumération de I’ensemble des généralisations
d’une instance v, ¢() de la ligne 3 de lalgorithme 3 est finalement réduit en un
probléme de comptage du nombre de généralisations de méme norme ¢ de 'instance

¥, ®o(7).

— Tirage rapide d’un motif : la ligne 5 de I'algorithme 3 montre que la complexité
de tirage d’un motif est aussi exponentielle car il faut lister toutes les généralisations
de l'instance sélectionnée a la ligne 4. Avec la classe de mesures d’intérét fondées
sur la norme, nous verrons que cette étape peut étre scindée en deux sous-étapes :
(i) tirer une norme ¢ proportionnellement a la somme des utilités des générations de
I'instance de norme ¢, (ii) tirer uniformément une généralisation de norme ¢ d’une
instance parmi I’ensemble de ses généralisations de norme exactement égale a /.

Dans la suite, nous allons montrer comment formaliser efficacement le calcul des poids
des instances et ceux des normes des motifs dans l'instance par rapport a une mesure
d’intérét fondée sur la norme. Ensuite, nous proposons un algorithme générique dédié a
I’échantillonnage en sortie de motifs prenant en compte toute mesure d’intérét fondée sur
la norme.

4.3 Algorithme générique d’échantillonnage en sortie

Comme nous l'avons dit au début de ce chapitre, ’algorithme 4 est une instancia-
tion de ’algorithme 3 qui s’applique & toute mesure d’intérét fondée sur la norme. Dans
[Diop et al., 2019a], nous avons reformulé l'algorithme 3 de tirage en deux étapes de
[Boley et al., 2011] dédié & la mesure d’aire pour toute mesure d’intérét fondée sur la
norme m € M afin de tirer des motifs de £ suivant une distribution proportionnelle a
une mesure d’intérét fondée sur la norme. Rappelons que cet algorithme s’applique sur
des bases de données locales qu’elles soient transactionnelles (section 4.4) ou séquentielles
(chapitre 5).

4.3.1 Solution en deux étapes

Avant de tirer une instance avec une probabilité proportionnelle & son poids wy,(7y), il
faudrait au préalable calculer le poids de chaque instance. Bien siir, il n’est pas possible
de calculer ce poids pour chaque instance v en sommant naivement un a un le poids de
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chaque généralisation ¢ < v comme le suggere la ligne 3 de 'algorithme 3. En fait, il est
plus efficace de decomposer ce poids selon la norme des généralisations en observant que
wu(y) = ZE'Y'J) w! (7). En effet, comme toutes les généralisations de la méme norme ont la
méme utilité, il suffit de compter le nombre de généralisations de norme £ et de multiplier
cette quantité par 'utilité f,(¢). Le lemme suivant formalise cette intuition :

Lemme 2 (Calcul de w(v)). Etant donné une instance v et une utilité fondée sur la
norme u, le poids des généralisations de v ayant £ comme norme, noté wﬁ(v), est défini
par :

wu() = Y ule) = Pu(v) X fulh).

e=XyAlpll=¢

Preuve. En utilisant la définition 20, nous avons >- <, a|jo(=¢ (¥) = X u<yn|el=¢ fulll®l)

= 2 o=yAllol=¢ fu(0) = (Zvjw\llqﬁlld 1) X fu(€). Nous concluons que le lemme 2 est correcte

car 3o <y fpf=¢ 1 est exactement ®,(7) le nombre de généralisations de v de norme ¢. [

Lemme 3 (Poids d’une instance). Etant donné une instance v et une utilité fondée sur
la norme u, le poids de v peut s’écrire comme suit :

el el

:Zwﬁ Z(I)g X fu )
=0

Preuve. On sait que w,(y) = Zﬂvl(') wt(7), c’est la somme des utilités des généralisations

de y. Or d’apres le lemme 2, on a w’ () = ®¢(7) X fu(£). Donc wy,(v) = ZEZ'& Dy(y) X fu(0).
D’ou le résultat. O

L’algorithme 4 s’applique sur une base de données D et une mesure d’intérét fondée
sur la norme. La premiere phase consiste a calculer le poids de chaque instance « de D en
sommant les utilités des motifs plus généraux que 7 (ligne 3). Ensuite, vient la phase de
tirage d’un motif.

Etape 1 : elle consiste a tirer au hasard une instance v de la base de données déja pondérée
proportionnellement & son poids wy () (ligne 4).

FEtape 2 : d’abord, la ligne 5 détaille le poids wy,(7y) afin de connaitre pour chaque norme
£, le poids de toutes les généralisations de v qui ont exactement cette norme ¢. La ligne
6 utilise cette distribution pour tirer au hasard une norme ¢ proportionnellement & son
poids w’ (7). Enfin, il suffit de retourner un motif tiré uniformément parmi I’ensemble des
motifs de I'instance v qui ont une norme exactement égale a ¢ (lignes 7 et 8).

Cet algorithme générique peut étre implémenté efficacement pour différents lan-
gages L comme les itemsets [Diop et al., 2019¢] a la section 4.4 ou les sous-séquences
[Diop et al., 2018b] au chapitre 5. La difficulté est, en premier lieu, de calculer w’ () sans
énumérer tous les motifs au sein de I'instance v qui ont une norme £. En second lieu, il faut
aussi savoir tirer uniformément un motif de norme ¢ parmi I’ensemble des motifs de norme
£ d’une instance donnée. Comparé a ’algorithme 3, au lieu d’étre exponentiel par rapport
a la taille du langage, nous verrons alors que le calcul des poids peut se faire en temps
polynomial pour les bases transactionnelles et séquentielles (si les séquences considérées
sont uniquement des items ).
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Algorithm 4 Echantillonnage en deux étapes selon une mesure d’intérét fondée sur la
norme

1: Input : Une base de données D et une fonction d’utilité fondée sur la norme u € U
2: Output : Un motif tiré aléatoirement ¢ ~ w(L) ou 7(p) = freq(e, D) x fulllell)/Z

Phase de prétraitement
3: Soient les poids w,, définis par wy,(y) < Z'elllol Dy(y) X fu(f) pour tout v de D

Phase d’échantillonnage

Etape 1 : tirage d’une instance

4: 7y ~ wy (D) > Tirer une instance v proportionnellement & son poids w,(7y) dans D
Etape 2 : tirage d’un motif

5: Soient les poids définis par w’ () < ®4(v) x fu(¢) pour tout £ € [0..|v|]

u
6: £ ~ wLO"M”('y) > Tirer un entier ¢ proportionnellement & son poids w’ () dans v
7. o ~unif({p 2 v el = £}) > Tirer un motif ¢ de norme ¢ de v ol unif est une
distribution uniforme
8: return ¢

4.3.2 Analyse théorique de la méthode
Le lemme 4 montre que la méthode de tirage de ’algorithme 4 est exacte.

Propriété 4. Soient D une base de données et u une utilité fondée sur la norme, l’algo-
rithme 4 effectue le tirage d’un motif ¢ de L proportionnellement a freq(¢, D) x u(yp).

Preuve. Soit Z la constante définie par Z = 3 cp wyu(7), ¢ un motif du langage L et
(i) la probabilité de tirer le motif ¢ a I'aide de I'algorithme 4. Alors on a 7(¢) = >-. cp

T(9,7) = X epap=y T(V) X T(p/7). Or d’apres la ligne 4, 7(v) = qu(v) D’apres les lignes
5 et 6, si ¢ est une généralisation de v de norme égale a ¢, alors nous avons 7(p/v) =

7(U) X wlpft7) = POl o 1 LD Alors () = 3 eppp, L2Uel) =

freq(p, D) x fu(llell)/Z. D’ou le résultat. O

4.4 Instanciations aux bases de données transactionnelles

Pour instancier 'algorithme 4 aux bases de données transactionnelles, nous avons be-
soin de trouver la formule de calcul du nombre de généralisations de méme norme dans
une transaction donnée. Autrement dit, il nous faut trouver la formule de ®, dans les
expressions des lemmes 2 et 3 pour les lignes 3 et 5 de l'algorithme 4.

4.4.1 Pondération des transactions

Dans cette section, nous montrons comment calculer efficacement les poids des tran-
sactions en prenant en compte que les fonctions d’utilités considérées sont fondées sur la
norme. D’apres le lemme 3, on a w,(t) = Zgl‘(‘) Dy(t) x fu(€) ot wy(t) est le poids d'une
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transaction ¢ pour une fonction d’utilité u. Dans le cas d’une base de données transaction-
nelles, le nombre de motifs de méme norme ¢ contenus par une transaction ¢ est le nombre
de combinaisons possibles de ¢ items pris dans I'ensemble des items de t. Formellement,
nous avons ®y(t) = (”é”). Donc les formules cherchées pour la pondération des instances
d’une base de données transactionnelles peuvent finalement s’écrire comme suit :

|[#]]
=3 (W) ) et ation = (1) x 1t

=0

De plus, si la fonction d’utilité u est une fonction d’utilité incorporant des contraintes
de taille minimale m et maximale M sur la taille des motifs extraits, i.e. u est de la forme

U X Usm X U<, alors nous avons wy(t) = ZZZZI(M’”I?H) wh(t).

Exemple 18. Considérons [’exemple de base de données jouet T de 4 transactions

construites a partir de T = {A, ..., P} du tableau 4.1. Soit l'utilité up o) = u>1 X u<a.
M|t 2,5)

Dans ce cas, nous avons par exemple wy(t1) = Z;nm( 14D whity) = me( () =

(?) + ( ) =5+ G2 ).2, =5+ 10 = 15. De méme, pour u = Ugreq X U>1 X U<2, NOUS AVONS

wu(tr) = T P10 wlt) = SR ) x 0= () x 14 () x2=5x 14+10x 2 =25,
Des exemples plus nombreux de poids sont présentés dans le tableau 4.1.

TABLE 4.1 — Exemple d’une base de données transactionnelles pondérée

tid Transaction ¢ [E] | wrreq(t) | wup o () | Wy o xuarea (t)
1 ABDEF ) 31 15 25

2 ADE 3 7 6 9

3 BDE 3 7 6 9

4 |ABCDFGHIJKLMNOP| 15 32767 120 225

4.4.2 Complexité théorique

Pour calculer la complexité temporelle de 'algorithme 4 sur une base de données tran-
sactionnelles définie sur un ensemble de littéraux Z, nous distinguons une complexité pour
le pré-traitement de la base et celle d’un tirage uniforme d’un motif. Soient p et M des
contraintes de normes minimale et maximale. Notons d’abord que le nombre de sous-
ensembles de norme ¢ d’une transaction est obtenu au pire des cas en O(|Z|). Sans utiliser
des contraintes de normes minimale et maximale, on pondére d’abord chaque transac-
tion de la base de données par la somme des utilités des sous-ensembles qu’elle contient
en O(|Z|?). Donc la pondération de la base de données est faite en O(|T| x |Z|?). En-
suite, on tire une transaction de 7 proportionnellement & son poids en O(log(|7])). En-
fin, on tire la norme ¢ du motif & retourner en O(log(|Z|)) puis un motif de la transac-
tion précédemment tirée est uniformément retourné parmi I’ensemble de ses motifs de
norme ¢ en O(Z). Ainsi, pour un échantillon de k motifs, la complexité totale est en
O(IT| x IZI? + k(log(|T1) + log(1Z]) + Z).
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Si en plus des contraintes de normes minimale 4 et maximale M sont utilisées, alors le
temps de pondération d’une transaction est en O(|Z| x Mg;fr) avec Mgisp = M — p. Ce qui
fait la complexité pour la pondération de la base de données est en O(|T | x |Z| x pais¢). Nous
notons dans ce cas aussi que la complexité pour le tirage de la norme est en O(log(Mgfs))
et celle du tirage du motif en O(Mgjfr). Donc la complexité totale de tirage d'un échantillon
de k motifs ensemblistes est linéaire en O(|T | x |Z| x Mg;rs+k(log(|T|)+log(Mairr) +Maigr)).-

4.4.3 Analyse expérimentale

La section expérimentale étudie lefficacité de la méthode d’échantillonnage sous
contrainte de mesures d’intérét fondées sur la norme pour les itemsets et présente les
résultats des accuracies ! des classifieurs obtenus. Les expériences ont été conduites avec
10 bases de données de 'UCI avec les versions pré-traitées?. La longueur moyenne des
transactions des jeux de données est au moins égale & 15. Ainsi, nous pouvons bien obser-
ver I'impact des contraintes de taille sur les performances des classifieurs construits avec
et sans contraintes. Le tableau 4.2 détaille les caractéristiques des benchmarks. Dans la
suite, nous allons étudier les utilités ufreq X Uy, .01) €6 Uarea X Uf,..ar) qui donnent un poids
non nul respectivement a un motif suivant sa fréquence tant que sa norme est comprise
entre p et M, et a un motif suivant son aire tant que sa norme est comprise entre p et
M, avec u < M. La valeur de la contrainte de taille minimale est fixée a u = 1 tout au
long des expériences. Toutes les expérimentations sont réalisées sur un PC de 3.50 GHz 2
Core CPU avec une mémoire de 16 Go. Le prototype de notre méthode? est implémenté
en Java.

TABLE 4.2 — Caractéristiques des jeux de données utilisés

Dataset \ |Z| \ |T| \ |Class| \ [t maz \ |tlmoy \
Auto 130 | 205 7 25 24.0
Congres 32 | 435 2 16 15.0
CylBands 122 | 540 2 35 33.0
Hepatitis 54 | 155 2 19 17.0
HorseColic 83 | 368 2 22 16.0
Ionosphere 155 | 351 2 34 34.0
Mushroom 88 | 8124 2 22 21.0
Soybean-large | 99 | 683 19 35 31.0
Waveform 98 | 5000 3 21 21.0
Zoo 35 | 101 7 16 16.0

Dans la suite, nous allons d’abord étudier la rapidité de notre méthode et ensuite nous
passerons & la construction de classifieurs comme nous ’avons présenté au chapitre 2 a la

1. Pluriel de accuracy, le taux de bien classés (nombre d’entités bien classées sur nombre total d’entités)
2. http://cgi.csc.liv.ac.uk/~frans/KDD/Software/LUCS-KDD-DN/DataSets
3. Code source disponible & https://github.com/ItemsetSampling/cnrial9
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page 65. Enfin, nous comparerons les accuracies obtenues par la méthode avec contrainte
et celles sans contrainte de [Boley et al., 2011].

Rapidité de l’algorithme avec contrainte Dans cette partie, nous allons mesurer
le temps d’exécution de notre méthode d’échantillonnage (prétraitement et tirage). Pour
le temps de prétraitement, nous allons prendre les deux jeux de données Mushroom et
Waveform qui contiennent plus de transactions, 8124 et 5000 respectivement. Pour la du-
rée d’échantillonnage d’un motif, nous considérons les bases de données Ionosphere et
CylBands qui en moyenne, contiennent les transactions les plus longues (voir tableau 4.2).

D’apres les expérimentations pour M = 10, la durée de prétraitement de la base de
données Mushroom est en moyenne de 14 ms et celle de Waveform est de 11 ms. D’autre part,
pour le tirage de 1000 motifs, notre méthode nécessite environ 15 ms pour Ionosphere
et 25 ms dans CylBands. La figure 4.1 montre I’évolution des temps de prétraitement des
différentes bases de données et le temps de tirage par motifs au sein de chacune d’elles
suivant la contrainte de taille maximale.

Time(ms) Pre-processing time (ms) - Drawing time for one pattern (ms)
Ime(ms, Ime(ms,
for M € {1,3,5,7, 10} (ms) for M € {1,3,5, 7, 10}
16 25
12 |0UDIXx 17D ’ o(log(ID) + 19D i
12 2 _—
P
ol
1,5 — /
8 /
6 - —— < -
a
0,5 -
2
—_— e
0 0 -
1 3 5 7 10 M 1 3 5 7 10 M
==auto “==congres ===cylBands ——auto ——congres ——cylBands
hepatitis ===horseColic ===jonosphere hepatitis e==horseColic ==ionosphere
mushroom soybean-large waveform mushroom soybean-large waveform

FIGURE 4.1 — Evolution des temps d’exécution suivant la contrainte de norme maximale

Comme nous pouvons le voir, le temps de prétraitement augmente légerement avec la
contrainte de norme maximale (Mushroom et Waveform). Nous notons que cette évolution
est quasi-linéaire sur les autres jeux de données de taille moyenne (Auto, Hepatitis, etc.).
D’apres ces courbes, nous pouvons dire que la méthode avec contrainte de norme est tres
efficace pour échantillonner des milliers de motifs ensemblistes en quelques millisecondes.

Impact de 1’usage de contraintes pour la classification Pour construire nos clas-
sifieurs, nous utilisons la méthode présentée a la section 2.3. Le reste de cette partie se
focalise sur la classification des bases de données de I’'UCI du tableau 4.2. En premier lieu,
on évalue les performances des classifieurs construits avec notre méthode a base d’utilité
fondée sur la norme en prenant des échantillons de 1000 motifs. Nous avons ainsi considéré
différentes valeurs de la contrainte de norme maximale (M € [1..7]) d’une part pour la
fréquence (freq) et d’autre part pour l'aire (area). Ainsi, nous verrons & partir de quelle
valeur de la contrainte de norme maximale le phénomeéne de la longue traine va commencer
a se manifester. Dans tous les cas, nous avons fait une validation croisée avec 10 folds. Le
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tableau 4.3 présente les moyennes des accuracies obtenues en répétant 10 fois I'expérience.
Nous avons omis les écarts-types car ils sont tres faibles, au plus 1%.

TABLE 4.3 — Accuracy(%) des classifieurs construits avec 1000 motifs retournés par la
méthode avec contrainte.

M=1 M=2 M=3 M=4 M=5 Best
Dataset | freq area | freq area | freq area | freq area | freq area | freq area

Auto 82.0 821 | 84.2 83.7 | 8.5 83.1 | 8.7 822 |82.1 81.7 | 84.2 83.7
Cong. | 95.2 95.2 | 93.8 94.0 | 941 941 | 945 943 | 941 94.1 | 95.2 95.2
Cyl. 75.7 759 | V6.2 759 | 77.1 769 | Y71 771l | 77.0 782 | 771 782
Hepat. | 86.3 86.0 | 82.0 81.5 | 80.7 81.5 | 80.1 798 | 79.9 79.6 | 8.3 86.0
Horse. | 80.3 81.2 | 778 796 | 773 773 | 765 770 | 76.0 755 | 803 8l.2
Tonos. 87.0 874 | 88.2 8383 | 89.5 893 |90.0 89.7 | 8.1 89.6 | 90.0 89.7
Mush. 100 100 | 100 100 | 100 100 | 100 100 | 100 100 | 100 100
Soy. 93.0 929 | 928 93.2 | 925 92,5 | 90.8 90.1 | 8.9 879 | 93.0 93.2
Wave. | 79.6 79.5 | 74.6 747 | 733 732 | 73.1 732 | 726 725 | 722 79.5

Zoo 96.6 96.7 | 96.9 96.9 | 964 96.2 | 96.3 96.6 | 96.8 96.6 | 96.9 96.9

Moy 87.6 87.7 | 8.7 868 | 8.4 86.4 | 86.1 86.0 | 8.7 85.6 | 88.3 884

Les résultats du tableau 4.3 confirment qu’avec les bases de données transactionnelles, nous
parvenons a obtenir de trés bonnes accuracies rien qu’en variant la contrainte maximale
M entre 1 et 5.

Ainsi, nous considérons la contrainte de norme maximale comme étant un parametre
a faire varier pour obtenir la meilleure des accuracies (sachant que nous noterons Best
la meilleure valeur de M obtenue). Par ailleurs, on note que la différence des accuracies
obtenues d’une part avec laire et d’autre part avec la fréquence, pour une méme valeur
de la contrainte maximale (M € [1..7]) donnée, est tres faible. En utilisant Best comme
valeur de M avec l'utilité uf.cq, nous allons comparer les accuracies obtenues par notre
méthode basée sur des utilités fondées sur la norme et celles de la méthode sans contrainte
étudiée dans [Boley et al., 2011] que nous avons implémentée.

La figure 4.2 montre les accuracies obtenues avec la méthode sans contrainte (en blanc)
et la méthode avec contrainte (en gris) pour chacune des bases de données. Les gains (en
noir) sont positifs (barres noires situées en haut) si la méthode avec contrainte donne un
meilleur résultat et négatifs (barres noires situées en bas, s’il n’y a pas de gain) dans le cas
contraire. On note alors qu’il est primordial de poser des contraintes de taille sur les motifs
produits lorsque les transactions de la base sont tres longues comme dans Soybean-large.
Ainsi, notre méthode obtient globalement un gain en moyenne de 10.1%. Par ailleurs,
sur les grandes bases de données telles que Auto, CylBands, HorseColic, Ionosphere et
Soybean-large, les valeurs des accuracies obtenues par la méthode avec contrainte de
norme sont largement au dessus de celles de la méthode sans contrainte proposée dans
[Boley et al., 2011].

Un autre parametre tres important pour notre approche est la taille de I’échantillon.
Pour étudier I’évolution de I'accuracy suivant ce parametre, nous avons fait une validation
croisée et choisi pour chaque base de données la valeur optimale Best pour la contrainte
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FIGURE 4.2 — Comparaison des accuracies(%) des classifieurs obtenus

de norme maximale M. Enfin, nous faisons d’une part la moyenne des accuracies obtenues
avec la fréquence et d’autre part celles obtenues avec I’aire. La figure 4.3 montre I’évolution
des accuracies moyennes avec différentes valeurs de M € {3, 10, Best}.
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FI1GURE 4.3 — Evolution de 'accuracy en fonction de la taille de 1’échantillon

On peut facilement voir que la performance des classifieurs construits avec les motifs
échantillonnés par notre méthode augmente avec la taille de I’échantillon. D’une fagon
importante, les accuracies convergent rapidement vers la valeur maximale. Ainsi, avec un
échantillon de 100 motifs (dans notre cas) on obtient déja de tres bonnes accuracies. En
effet, la taille de I’échantillon dépend de ’application de 'utilisateur. On note aussi que si
la valeur de la contrainte de norme maximale est trés grande (M = 10 dans nos expéri-
mentations) alors les accuracies sont tres faibles, car les motifs utilisés comme features ne
sont pas pertinents, i.e. leur fréquence dans la base est trop faible.
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4.5 Conclusion

Nous avons proposé un algorithme générique d’échantillonnage en sortie de motifs en
deux étapes et une classe de mesures d’intérét fondées sur la norme. L’efficacité de notre
algorithme a été montrée sur plusieurs jeux de données transactionnelles avec les mesures
d’intérét (U freq, Uarea €t u<pr). Nous avons aussi montré que notre méthode sous contrainte
de norme maximale est meilleure que la méthode sans contrainte de [Boley et al., 2011]
pour construire des classifieurs de données ensemblistes.

En perspectives, nous pensons qu’avec les motif échantillonnés suivant une mesure
d’intérét fondée sur la norme, il serait envisageable de construire directement des regles
de classification, afin de ne plus avoir a transformer le jeu données initial a I'aide des
motifs échantillonnés et a utiliser sur ce fichier de donnés un algorithme de classification
tel que SVM. Néanmoins, pour construire de telles regles de classification, il pourrait étre
nécessaire de considérer des mesures de contraste, mesures que nous n’avons pas considérées
dans notre travail.

Finalement, nous pensons que la classe de mesures d’intérét fondées sur la norme qui
nous a permis de résoudre le probléme de la longue traine est prometteuse pour tirer des
motifs ayant une structure plus complexe tels que les motifs séquentiels.
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en sortie de motifs dans des bases de données séquentielles. Dans le cadre de

cette these, nous avons proposé CSSAMPLING (Constrained Subsequence Sam-
pling) [Diop et al., 2018b, Diop et al., 2018a] pour échantillonner des motifs séquentiels
suivant une probabilité proportionnelle a leur fréquence dans une base de données et sous
une contrainte de norme maximale pour éviter le phénomeéne de la longue traine (voir
section 3.2 & la page 79). NUSSAMPLING (Norm-based Utility Subsequence Sampling)
[Diop et al., 2019d], est un algorithme générique d’échantillonnage en sortie de motifs sé-
quentiels prenant en compte toute mesure d’intérét fondée sur la norme. C’est 'instancia-
tion de l'algorithme 4 présenté a la page 100 sur les données séquentielles.

NOUS allons présenter dans ce chapitre, nos contributions sur 1’échantillonnage

Nos principales contributions sur ’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels que
nous allons présenter dans ce chapitre sont les suivantes :

— Nous proposons un nouvel algorithme générique, nommé NUSSAMPLING (Norm-
based Utility Subsequence Sampling), qui échantillonne des motifs séquentiels pro-
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SEQUENTIELS

portionnellement a une mesure d’intérét fondée sur la norme.

— Nous présentons un large éventail de résultats expérimentaux pour analyser le com-
portement de NUSSAMPLING. Nous montrons sur plusieurs jeux de données que
notre approche est suffisamment efficace pour renvoyer des centaines de motifs sé-
quentiels par seconde. Nous soulignons également 'intérét pratique des mesures d’in-
térét fondées sur la norme pour mieux controler la qualité des motifs retournés et
éviter la malédiction de la longue traine.

— La classification des séquences est une tache cruciale de la fouille de données utile
dans un large domaine d’applications. Nous étudions comment 1’échantillonnage de
motifs séquentiels conduit a construire des classifieurs associatifs pour les séquences
a l'aide de la méthode présentée a la section 2.4. Fait intéressant, la précision de ces
classifieurs basés sur des échantillons construits dans un temps de réponse court est
comparable a celle des méthodes de I'état de ’art. Les expériences montrent qu’il
est encore essentiel d’utiliser une contrainte pour tirer des motifs généraux contenus
dans la téte et non dans la distribution de la queue.

Dans la suite de ce chapitre, la section 5.1 donne quelques rappels et notions de base
sur les séquences. La section 5.2 présente les différents défis que nous avons besoin de
relever pour résoudre le probleme de I’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels.
Nous présentons notre procédure aléatoire en deux étapes pour ’échantillonnage en sortie
de motifs séquentiels selon une mesure d’intérét fondée sur la norme dans la section 5.3.
La section 5.4 évalue notre approche en effectuant une étude sur des jeux de données réels
et de référence, et en comparant les accuracies des classifieurs basés sur des échantillons
de motifs séquentiels avec les méthodes de I’état de I'art. Nous concluons dans la section
5.5.

5.1 Probleme de I’échantillonnage en sortie de motifs sé-
quentiels

Nous avions présenté a la section 1.1.1 les définitions liées aux séquences et aux sous-
séquences d’'une base de données séquentielles. Nous rappelons que ¢(s) est 'ensemble des
sous-séquences d’une séquence s = (X1Xs... X)), c’est-a-dire ¢(s) = {s' € Ls : ¢ C s},
et ®(s) sa cardinalité, c’est-a-dire ®(s) = |¢(s)|. Dans ce qui suit, s' désigne le préfixe
(X1X5...X;)de s (0 <1 <mn,l €N),avec n = |s| la taille de la séquence, s” étant la
séquence vide (représentée par ()) et s[j] = X; indique le j-éme itemset de s (1 < j <mn,
jeN).

Exemple 19. Nous utilisons la base de données séquentielles S présentée dans le ta-
bleau 5.1 comme exemple courant. Cet ensemble de données contient 4 séquences si,
S9, 83 et s4 définies sur l’ensemble des éléments T = {a,b,c,d}. Par exemple, la taille

de s1 = ((ab)c) est égale a 2, soit |s1] = 2, tandis que sa norme est égale a 3, soit
lsi]l = [(ab)| + |c| = 2+ 1 = 3. De plus, nous avons s = (), s} = ((ab)), s? = s1,
s1[1] = (ab) et s1[2] = c. Enfin, l'ensemble ¢(s1) des sous-séquences de sy est défini par

¢(s1) = {{), (@), (b), (c), {(ab)), {ac), (bc), {(ab)c)}. Ainsi, nous avons ®(s1) = [¢(s1)] = 8.
Le nombre de sous-séquences ®(s;) de toutes les séquences s; € S est détaillé dans le ta-
bleau 5.2. La notation @, pr(s;) représente le nombre de sous-séquences de la séquence s;
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dont les normes sont comprises entre la contrainte de norme minimale p et celle mazimale

M.

TABLE 5.1 — Une base de données séquentielles S

’ Sid ‘ Séquence ‘
s1 ((ab)c)
so | ((ab)c(ac))
$3 {c(ac))
sa | ((ab)(cd))

Le tableau 5.2 fournit un ensemble de sous-séquences et leurs fréquences dans la base
de données séquentielles S. De plus, nous donnons également les utilités fondées sur la
norme Ue[1..2](3) et Ugreq(s) pour chaque sous-séquence s. Par exemple, parce que notre
probleme est de tirer une sous-séquence proportionnellement a sa fréquence multipliée par
une utilité fondée sur la norme, et freq((ac),S) = 3 x freq((ba),S), notre objectif consiste
a développer une instance de I'algorithme 4 pour échantillonner la sous-séquence (ac) avec
une probabilité trois fois supérieure a celle de la sous-séquence (ba) (car (ac) et (ba) ont
la méme norme et u({ac)) = u({ba)) quel que soit I'utilité fondée sur la norme u). Mais,
méme si la sous-séquence ((ab)c) a une fréquence de 3, elle ne sera pas tirée si 'on considére
l'utilité uep. 9) (car sa norme est égale a 3 et supérieure a M = 2).

TABLE 5.2 — Exemples de sous-séquences dans Ls des séquences de S

s | uen.2(s) | freq(s) | uarea(s) s ucp.2)(s) | freq(s) | varca(s)

(a) 1 4 1 (ac) 1 3 2
(b) 1 3 1 (ad) 1 1 2
(c) 1 1 1 (ba) 1 1 2
(d) 1 1 1 (bc) 1 3 2
{(ad)) 1 3 2 (bd) 1 1 2
((ac)) 1 2 2 (ca) 1 2 2
{(cd)) 1 1 2 (cc) 1 2 2
(aa) 1 1 2 (c(ac)) 0 2 3
() 0 4 0 {(ab)c) 0 3 3

Supposons que nous souhaitions échantillonner des motifs de norme inférieure ou égale
a 2 avec une probabilité proportionnelle a leur fréquence a partir de la base de données
séquentielles S. La figure 5.1 illustre le probléme de la longue traine sur le jeu de données
séquentielles S du tableau 5.1.

L’histogramme de gauche montre la fréquence des 35 motifs de la base de données jouets
(c’est-a-dire les barres en gris foncé et clair). Nous observons que 23 motifs ont une fré-
quence de 1 (la queue). Ainsi, les barres en gris foncé de I’histogramme de droite montrent
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Long tail on toy dataset Frequency probability on toy dataset
0.6 T T

T T T T T T T
without constraint s without constraint
with constraint Em=— 05 with constraint = |

T
head

Frequency
Probability

0 5 10 15 20 25 30 35
Patterns Frequency

FIGURE 5.1 — Phénomeéne de la longue traine sur le jeu de données séquentielles S

que 39,6% des motifs tirés selon la fréquence appartiennent a cette queue (avec une fré-
quence de seulement 1). En posant une contrainte de norme maximale égale a 2, nous
n’avons que 19% des motifs qui se retrouvent avec une fréquence égale a 1.

D’une facon plus spécifique par rapport au probleme général de la section 4.1, le pro-
bleme que nous visons a résoudre dans ce chapitre peut étre formulé comme suit :

Soient S une base de données séquentielles, u une utilité fondée sur la
norme et k un entier naturel strictement positif. Notre objectif est de calculer
efficacement un échantillon de motifs Sampler(Ls, S, freq x u).

5.2 Défis de I’échantillonnage en sortie de motifs séquen-
tielles

Les défis que nous devons relever pour échantillonner des motifs séquentiels suivant
une mesure d’intérét fondée sur la norme portent essentiellement sur les occurrences mul-
tiples au sein d’'une méme séquence. Etant donné une séquence s = (Xj...X,), une
sous-séquence s’ = (X|...X!,) de s peut apparaitre plusieurs fois au sein de s s'il existe
plusieurs séquences d’indices 1 < iy < iy < -+ < i,y < n telles que pour tout j € [1..n/],
on ait X ]’ C Xj,. Dans ce cas, on parle d’occurrences multiples de la sous-séquence s’ au
sein de s. La définition suivante précise comment ces différentes occurrences peuvent étre
représentées.

Définition 21 (Occurrence). Etant donné une séquence s = (X1 ...X,), une liste ordon-
née d’itemsets o = (Z1 ... Zy,) de méme taille que s est une occurrence d’une sous-séquence
s =(X1...X],) de s s’il existe une séquence d’indices 1 < iy < --- < i, < n telle que
pour tout j € {i1,...,in}, on ait Z;; = X, et tout j € {1,...,n} \ {i1,...,in}, on ait
Z; = 0. Cette séquence d’indices, appelée signature de o, est unique par définition.

Exemple 20. Pour s = ((ab)c(ac)), o1 = (acl) et oo = (alc) sont deuzx occurrences de
s’ = (ac) avec pour signature respective (1,2) et (1,3).

Dans ce cas, chaque motif ¢, quel que soit son nombre d’occurrences dans la séquence s,
n’est compté qu'une et une seule fois dans ’ensemble des sous-séquences de s. Cette pro-
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priété des séquences est un obstacle que ’on rencontre aussi bien a la phase de pondération
qu’a la phase de tirage. Ainsi, les défis a relever sont :

— Comment calculer efficacement le nombre de sous-séquences d’une séquence qui res-
pectent une contrainte de norme tout en tenant en compte les occurrences multiples ?

— Comment tirer uniformément une sous-séquence parmi I’ensemble des sous-séquences
ayant une méme norme et en présence d’occurrences multiples 7

Voila deux questions que nous allons traiter dans la section suivante en se basant sur
des éléments théoriques solides.

5.3 Echantillonnage de motifs séquentiels : NUSSAMPLING

Dans cette section, nous allons montrer comment échantillonner efficacement des mo-
tifs séquentiels avec NUSSAMPLING. D’abord, nous proposons une méthode efficace de
pondération des séquences d’une base de données séquentielles afin d’avoir un tirage exact
lors de la premiere étape de l’algorithme 4. Ensuite, nous montrons comment tirer un
motif séquentiel a partir d’'une séquence proportionnellement a son utilité dans la sé-
quence pour satisfaire la deuxiéme étape du tirage. Enfin, nous analysons la complexité
de NUSSAMPLING.

5.3.1 Comptage du nombre de sous-séquences distinctes d’une séquence

Dans cette section, nous montrons comment calculer le nombre de sous-séquences d’ une
séquence s sous contrainte de norme en généralisant la proposition de [Egho et al., 2015].
La principale difficulté est de ne pas compter plusieurs fois une méme sous-séquence méme
si elle possede plusieurs occurrences dans s.

Sans contrainte sur la norme Soient une séquence s = (X ... X,) et un itemset X.
Par la suite, nous notons so X la concaténation de s et X définie par : soX = (X7 ... X, X).
Intuitivement, si X est disjoint de tous les itemsets de la séquence s, il est aisé de vérifier
que le nombre de sous-séquences distinctes de s o X est égal au nombre de sous-séquences
de s multiplié par le nombre de sous-ensembles de X, i.e. ®(soX) = &(s) x 2[¥I. Si X n’est
pas disjoint des itemsets de s, ®(s o X) sera inférieur a ®(s) x 21Xl et [Egho et al., 2015]
introduisent un terme correcteur R(s, X) pour calculer le nombre exact de sous-séquences
distinctes. Pour ce faire, ils commencent par introduire un ensemble de positions précisant
ou les répétitions d’items de I'itemset X sont localisées dans la séquence s :

Définition 22 (Ensemble de positions - [Egho et al., 2015]). Soient une séquence s et un
itemset X. L(s,X) ={i e N:i < [s|Asfi]NX #0A (V) >d)(s[i] N X € s[j]NX)}
est ’ensemble des positions ou l'itemset X a une intersection mazximale avec les différents
itemsets de s.

Exemple 21. Soit la séquence s = {(ab)c(ac)). Nous avons s' = ((ab)), s[2] = c et

L(s!, s[2]) = 0 car s[2] n’intersecte aucun itemset de s*. Calculons maintenant L(s?, s[3]).
s[3] = (ac) intersecte a la fois le premier itemset s[1] = (ab) de s (s[1] N s[3] = a) et le
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second itemset s[2] = ¢ de s (s[2]Ns[3] = ¢). De plus, ces deux intersections sont disjointes.
Par conséquent, nous avons L(s?,s[3]) = {1,2}, ce qui indique qu’en concaténant des
sous-ensembles de s[3] a des sous-séquences de s* des répétitions de sous-séquences de s>
pourront étre générées du fait que des items de s[3] se retrouvent aux postions 1 et 2 de s2.

A partir de cet ensemble de positions, il est possible de calculer le nombre de sous-
séquences distinctes d’une séquence s grace a la formule récursive suivante.

Théoréme 1 (Nombre de sous-séquences - [Egho et al., 2015]). Etant donnés une sé-
quence s et un itemset X, le nombre de sous-séquences distinctes de so X, noté ®(so X),
est défini par ®(so X) = ®(s) x 21X — R(s,Y) ot R(s,Y) est un terme correcteur :

R(S,Y) _ Z (_1)|K|+1((I)(Smin(K)—1) > (Q\S[K}OY| o 1))
0CKCL(s,Y)

avec s|K] = Ngegslk] pour toute séquence s et un ensemble d’indices K.

L’exemple suivant permet de donner une intuition de la formule récursive introduite pré-
cédemment, et en particulier de son terme correcteur.

Exemple 22. Poursuivons 'exemple 21. L’ensemble ¢(s') des sous-séquences de s' =
((ab)) est défini par ¢p(st) = {(),(a), (b),{(ab))}. Nous avons donc ®(s') = 4. Comme
L(s',s[2]) = 0 et R(s",5[2]) = 0, nous avons ®(s?) = &(s') x 21 = 4 x2 = 8. En
effet, les sous-séquences de s> sont obtenues par simple concaténation de litemset vide
ou de litemset (c) avec une sous-séquence de s'. Nous détaillons maintenant le calcul de
B(s%) = B(s?) x 21| — R(s?, 5[3]) = 8 x 4 — R(s?, 5[3]) et du terme correcteur R(s?,s[3]).
Comme L(s%,5[3]) = {1,2}, nous avons R(s2, s[3]) = (—1)2®(s°) x (2!l 1)+ (=1)2®(s') x
(2l — 1) = 144 = 5. Le premier terme de R(s%,s[3]) permet de ne pas recompter la
sous-séquence (a) de s en la construisant par concaténation de l'itemset (a) (inclus dans
s[3]) a la sous-séquence vide de s°. Quant au second terme de R(s%,s[3]), il permet de
ne pas recompter les sous-séquences (c), {ac), (bc), ((ab)c) de s* en les construisant par
concaténation de l'itemset (c) (inclus dans s[3]) aux sous-séquences (), (a), (b}, ((ab)) de
st. Nous avons finalement ®(s®) = 32 — R(s?, s[3]) = 27.

Avec contrainte sur la norme Nous proposons une généralisation du théoreme 1
permettant de calculer le nombre de sous-séquences de norme inférieure ou égale a M
d’une séquence s.

Théoréme 2 (Nombre de sous-séquences de norme bornée). Etant donnés une séquence
s, un itemset X et un entier j < ||s||, le nombre de sous-séquences distinctes de norme
inférieure ou égale d j de s o X, noté P<;j(so X), est défini ci-dessous :

min{j,| X} |X|
Poj(soX)=( > ( I ) x O p(s) | — Rej(s, X)
k=0

ot R<;(s,X) est un terme correcteur défini par :

RSJ‘(S,X> = Z (_1)\K\+1 (i <S[K]km X) x (I)gjk(smm(K)l))
)

PCKCL(s, X k=1

112



5.3. ECHANTILLONNAGE DE MOTIFS SEQUENTIELS : NUSSAMPLING

sachant que R<;(s,X) =0 si L(s, X) =0 et s[K] = Ngexs[k].

Ce théoréeme 2 étend la proposition de [Egho et al., 2015] limitée au cas particulier ou
j = oo. Notez que ®y(s) peut se calculer a I'aide de la différence ®</(s) — P<p_1(s) si
£ >0 et 1, sinon.

Preuve. Soit s une séquence et X un ensemble d’éléments. Nous expliquons déja que
pour construire une sous-séquence de s o X ayant une norme inférieure & j, nous pouvons
concaténer n’importe quel sous-ensemble de taille k£ de X a une sous-séquence de s ayant
une norme inférieure a j —k. En effet, on est stir d’obtenir une sous-séquence de so X ayant
une norme inférieure & k + (j — k) = j. Ainsi, nous avons ¢<;(so X) = Uj_ d<j_(s) o
P_i(X) et P<cj(so X) = i:o Pjik(s) x (pk(') — R<j(s,X) ot R<j(s,X) est un terme
de correction (pour compter le nombre de sous-séquences distinctes).

Soit s = (X7 ... X,,) avec | X,,| = k une séquence qui est comptée plusieurs fois, ¢’est-
a-dire s € ¢<;(s) N (p<j(s) o P>1(X)) ou P>1(X) = {X C X : |X| > 1}. Parce que
t € (¢<;j(s) o P>1(X)), nous avons nécessairement T, € P>1(X), c’est-a-dire X, C X.
De plus, comme s € ¢<;(s), il existe un entier i < |s| tel que X,, C s[i]. Soit | =
maz{i < [s| : X;, C s[i]}. Depuis X,, € X, nous avons également | = max{i < |s| :
Xm C (s[i] N X)}. Nous montrons maintenant que | € L(s, X). Premiérement, parce
que X,, # 0, nous avons s[l] N X # (). Supposons maintenant qu’il existe I’ > [ tel
que s[l] N X C s[l'] N X. Ensuite, nous aurions X,, C s[l']| N X, ce qui contredit que [
est maximal, et complete la preuve que | € L(s, X). A ce stade, nous avons prouvé que
X € i (s o Py(s []ﬁX) pour un entier [ € L(s, X). Ainsi, nous avons R<;(s, X) =
Urero(Ulysi—(s1) o Poy(sll) 1 X))

En utilisant le principe d’inclusion-exclusion, nous réécrivons
jo(s,X) comme  suit chKgL(&X)(—1)|K|+1R§j(s,X) avec  RE;(s, X) =
Nier (Ul— <k (s'71) o P_i(s[l] N X))|. Maintenant, soit s = (X7 ...X,,) une séquence
dans ’ensemble ﬂleK(Ui 10<i—k(s"7) 0P (s[]NX)). Nous avons nécessairement ™1 €
b<j k(s et Xy, € MerP=k(s[l] N X), cest-a-dire X,,, € Py (s[K] N X) avec
s|K] = Miexs[l]. 11 s’ensuit que RSJ-(S,X) |U] (< (sMIE) Y o Py (s[K] N X))

Enfin, parce que les ensembles ¢<; i (s™K)=1) o P_y(s[K] N X)) sont disjoints, nous
avons ngj(s,X) = Y Bejg(smmUIOTL) (|S[K]]€mX|), qui compléte la preuve du
théoreme 2. O

En poursuivant I’exemple 22, ’exemple suivant illustre le principe de fonctionnement
de la formule du théoreme 2.

Exemple 23. L’ensemble ¢S2( 1Y des sous-séquences de s = {(ab)) de norme infé-
rieure d 2 est défini par ¢p<a(s') = {< ), {a), (b), ((ab))}. Nous avons donc ®<o(s') = 4,
et on wvoit aussi aisément que ®<1(s') = 3 (la sous-séquence ((ab)) étant de norme
strictement supérieure a 1). Comme L(s',s[2]) = 0, nous avons R<a(s',s[2]) = 0 et
Bon(s?) = Shly () x Ban k(sh) = () x Pas(s!) + (1) x Pci(s)) = 4+ 3 = 7. Le
premier terme de la somme correspond aux 4 sous-séquences de s> obtenues par conca-
ténation du sous-ensemble vide auxr sous-séquences de s, alors que le deuxiéme terme
correspond aux 3 sous-séquences de s3 obtenues par concaténation de litemset (c) aux
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sous-séquences de s* de norme inférieure a 1. Détaillons maintenant le calcul de ®<o(s3) =
SR (9 x Dy (57) — Rea(s%, 5[3]) = Bea(s?)+2x Py (%) +P(s?) — Rea(s%, [3]) =
7T+ 2x4+1— Rea(s?5[3]). Le second terme de ®<2(s%), égal a 2 x 4, correspond par
exemple au nombre de sous-séquences de s> pouvant étre obtenues par concaténation d’un
sous ensemble de taille 1 de (ab) (au nombre de 2) avec une sous-séquence de s> de norme
inférieure a 1. Pour finir, le calcul du terme correcteur R<s(s%,s[3]) se présente comme
suit : Rea(s2,5[3]) = (—1)2(19) x @<y () + (= 1)2(1¢) x B<(s') = 1+3 = 4. On en déduit
ainsi que ®<2(s3) =T +2x4+1—4=12.

La formule présentée au théoreme 2 est récursive. Néanmoins, étant donné une séquence
s et une borne M < ||s||, cette récursivité peut facilement étre supprimée en calculant ligne
par ligne les matrices T et R définies par :

— T[][j] = ®<;j(s') pour i € [0..]s]] et j € [0..M]. T[i][j] représente le nombre de
sous-séquences de norme inférieure ou égale & j de la séquence s'.

— R[i][j] = R<; (s, s[i]) pour i € [2..|s]] et j € [0..M]. Ce terme correcteur représente
le terme & soustraire quand on souhaite calculer le nombre de sous-séquences de
norme inférieure & j de s = s°~! o s[i] & partir du nombre de sous-séquences de
norme inférieure & j de s* en y concaténant des sous-ensembles de s|i].

L’algorithme 5 montre comment on peut calculer ligne par ligne T et R. Aprés une
phase d’initialisation ol on calcule les deux premiéres lignes de la matrice T (étapes 1 a
5), il calcule ligne par ligne les valeurs de R[i][j] (étapes 8 & 11) et T[i][j] (étapes 12 et
13) en se basant directement sur les formules du théoréme 2. Notons que par définition
mazser(L(s'1,5[i])) =i — 1. Il en découle que min(K) —1 < (i —2), et donc que R[i][]
peut étre calculé a I'étape 10 en utilisant uniquement des lignes de T' précédemment
calculées. Des exemples de matrices T et R sont donnés a la figure 5.2 pour la séquence
s = ((ab)c(ac)), sachant que I'exemple 23 illustre en particulier comment calculer R[3][2] =

R<a(s?,8[3]) et T[3][2] = ®<a(s?).

[T [So[=i[<2[<3]
) 1 1 1 1 [ RO [<o]<1[<2]
sT = {(ab)) 1 3 4 4 s s[2] =c¢ 0 0 0
52 = {(ab)c) 1 4 7 8 s2,5[8] = (ac) 2 4 5
53 = ((ab)c(ac)) 1 4 12 21

FIGURE 5.2 — Exemples de matrices T et R

Pour conclure cette section, notons qu’a partir du théoreme 2, étant donné une séquence
s et deux entiers naturels strictement positifs et M tels que p < M < ||s||, il est possible
de calculer le nombre de sous-séquences distinctes de s de norme comprise entre p et M.
En effet, nous avons @, ys(s) = @< (s) — P<,-1(s). Dans I'algorithme 4, cette formule
permet de calculer a I’étape 1 le poids initial w,(s) des séquences s de la base de données
séquentielles S.
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Algorithm 5 Construction des matrices T&R

Input : Une séquence s et une borne M < ||s]|

Output : Une matrice T de dimension |s| x M telle que T'[i][j] = ®<;(s")
T[0][0] «= T[1][0] < 1

for j =1to M do

T[0][5] + 1 and T[1][5] + T[)[j — 1] + (*I1))

6: for i =2 to |s| do

7 for j =1to M do

8: Rlillj] < Tlills] <= 0

9: for K € P>1(L(s*71, s[i])) do

10: m  min(K) and kpq. < [s[K] N si]|

11: for k=1%o j do

12: R[i][j]+ < (—D)EFT[m — 1][j — K] x (F7e)
13: for k = 0 to min{j,|s[i]|} do A

14: T[]+ + Tl — 1[5 — k] x ()

15: Tlill5] « Tlals] = R[]

16: Return (7))

5.3.2 Echantillonnage d’une séquence

Pour échantillonner une séquence proportionnellement a son poids, nous allons utiliser
le lemme 3 du chapitre 4 qui, dans le cas des séquences, repose fortement sur le théoréme 2

fournissant le nombre de sous-séquences ayant la norme £ i.e, ®y(s) = P<4(s) — P<y_1(s).

Ainsi, la formule du lemme 2 permet de calculer le poids initial wy(s) = Z!i”o wt (s) pour

chaque séquence s de la base de données séquentielles S (voir la ligne 3 de I'algorithme 4).

Exemple 24. Revenons a l'ezemple du tableau 5.5. Comme fy,,., (¢) =1 pour tous ¢ € N,
le poids wireq(si) est égal au nombre de sous-séquences distinctes ®¢(s;). Nous détaillons
maintenant le calcul des poids de la premiére séquence s1 avec trois autres utilités :
— Avec fu,,..(0) =1, nous avons warea(s1) = Po(s1) X 0+ P1(s1) X 14+ Po(s1) x 2+
Dp(s3) x3=1-0+3-1+3-24+1-3=12.
— Avec fu, ,(€) =1 ssil € [1.2] (0 sinon), nous avons we [1..2](s1) = Po(s1) x 0+
@1(81) X 1+<I>2(31) X 1—|-(I)0(S3) x0=1-04+3-1+3-24+1-0=6.
— Avec fuy,.,,(l) = ol et o = 0.5, nous avons Waecay(s1) = Po(s1) x 0.5% + ®1(s1) x
0.5 + ®y(s1) x 0.5% + Pg(s3) x 05> =1-14+3-0.54+3-0.25+1-0.075 = 3.375.
Le tableau 5.8 donne les poids des séquences de la base de données séquentielles S sui-
vant différentes mesures d’intérét fondées sur la norme. Nous avons aussi le nombre total
d’occurrences de motifs dans chaque séquence.

Calculer le nombre de sous-séquences distinctes plus petites qu'une longueur donnée ¢
est trés coliteux comme nous le verrons dans la section 5.3.4. Heureusement, avec 1'utilité
fondée sur la norme u<jps (que nous recommandons d’utiliser pour éviter le probleme de
la longue traine), nous avons f<pr(¢) = 0 pour tout ¢ > M et par conséquent, w(s) =

Spl wl(s) = Mg wh(s).
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TABLE 5.3 — Un ensemble de données séquentielles S avec 4 séquences

Sid | Séquence | #occurrences | ®(s;) || Whreq(Si) | Warea(si) | wen. 21(8i) | Waecay (i)
$1 ((ab)c) 8 8 8 12 6 3.38
so | {(ab)c(ac)) 32 25 25 65 11 5.72
s3 (c(ac)) 8 7 7 11 5 2,88
sy | ((ab)(cd)) 16 16 16 32 10 5.06

5.3.3 Echantillonnage de sous-séquences par rejet

Apres avoir tiré au hasard une séquence s € S proportionnellement a son poids wy,(s)
(ligne 4 de 'algorithme 4) et un entier £ entre 0 et ||s|| selon la distribution w’(s) (ligne
6 de l'algorithme 4), NUSSAMPLING vise & renvoyer une sous-séquence de norme ¢ tirée
uniformément de la séquence s (ligne 7 de l'algorithme 4). La difficulté est de ne pas

privilégier les sous-séquences qui ont plusieurs occurrences dans la séquence.

Pour faire face a cette difficulté, nous utilisons une méthode de rejet en tirant unifor-
mément une occurrence de la séquence s et en la rejetant si cette occurrence n’est pas
la premiere. Comme chaque sous-séquence a une premiere occurrence unique, cette ap-
proche garantit un tirage uniforme des sous-séquences de norme ¢. Nous commengons par
formaliser la notion de premiere occurrence :

Définition 23 (Premiére occurrence). Etant donné une séquence s, soient o1 et oy deux

occurrences d’une sous-séquence s' dans s, dont les signatures sont (il ,il,....,iL) et
<z%,z%,,z,2n> respectivement. o1 est inférieure a 02, noté o1 < 09, s’il existe un indice

k € [1..m] tel que pour tout j € [1..k — 1], on a zjl = i?, et i} < i2. Enfin, nous appelons
la premiere occurrence de s’ dans s sa plus petite occurrence par rapport a l'ordre défini

précédemment.

Exemple 25. Continuons l’exemple 20 ou (1,2) et (1,3) sont les signatures des occur-
rences 01 = (acl)) et oa = (alc) de la sous-séquence s’ = (ac) dans s = ((ab)(cd)(ce)).
Comme (1,2) est inférieure a (1,3), nous obtenons alors 01 < o2. Enfin, comme o1 et o9
sont les deux seules occurrences de s' dans s, cela signifie que 01 est la premiére occurrence
de s’ dans s.

En pratique, on vérifie notamment si une occurrence de la sous-séquence s’ C s est la
premiére occurrence de s’ dans la séquence s. Cela peut étre fait efficacement en utilisant
la propriété 5 :

Propriété 5. Etant donné une occurrence o de la sous-séquence s' C s dont la stgnature
est 0 = (i1,42,...,10m), 0 est la premiére occurrence de s’ si et seulement si pour tous
ij € 0, il n’y a pas d’indice | € [i;_1 + 1..i; — 1] tel que o[i;] C s[l] (avec ig =0).

Preuve. Soit 0 = (i1,...,in) la signature d’une occurrence o de s’ C s. Nous montrons

d’abord que s'il existe i; € o et | € [ij_1 + 1..i; — 1] tels que o[i;] C s[i], alors o n’est
pas la premieére occurrence de s'. Soit 1 < ¢} < i) < --- < il, < n la séquence d’indices

116



5.3. ECHANTILLONNAGE DE MOTIFS SEQUENTIELS : NUSSAMPLING

définie par i} = [ et pour tout k € [L..m] \ {j}, 7}, = i). Considérons maintenant la liste
ordonnée o' de n itemsets définie par o'[l] = o[i;], o'[i;] = 0 et pour tous k € [1..n]\ {1, 4},
o'[k] = o[k]. Comme o est une occurrence de s’ C s et o < o, cela prouve que o n’est
pas la premiére occurrence de s'. Inversement, nous montrons que si o avec la signature
o n'est pas la premiére occurrence de s’ C s, alors il existe i; € o et [ € [i_1 + 1..i; — 1]
tel que o[i;] C s[l]. Par définition, si o n’est pas la premiere occurrence de s, alors il existe
une autre occurrence o' de s’ tel que o' < o. Donc, nous savons qu'il existe k € [1..n]
tel que i), < i et pour tout j € [1..k — 1], 1; = 4. Ainsi, il existe des index i, € o et
l=1) € lif_q+1.ix—1] = [ig—1+ 1.0 — 1] tel que o[ix] = o[i}] C si}], soit olix] C s[l]. O

Grace a la propriété 5, il est maintenant facile de tirer uniformément une sous-séquence
de norme ¢ dans une séquence s. En tirant au hasard ¢ des positions distinctes entre 1 et
|Is||, nous commengons par tirer uniformément une occurrence contenant ¢ items & partir
de s. Si cette occurrence est une premiére occurrence, elle est acceptée et renvoyée. Sinon,
nous la rejetons et effectuons un autre tirage aléatoire d’une nouvelle occurrence de s. Bien
que NUSSAMPLING repose sur une technique d’échantillonnage par rejet, nous montrons
dans la section suivante que le nombre moyen de tirages avant acceptation est calculable.
La section expérimentale montre également que ce nombre moyen de tirages s’avere étre
extrémement faible pour des bases de données réelles.

Exemple 26. Dans l'exemple 20, supposons que nous avons tiré les positions d’élément
1 et 5 dans le séquence s = ((ab)(cd)(ce)) afin de construire une occurrence d’une sous-
séquence de s de norme k = 2. De cette fagon, nous obtenons ’occurrence o = {(alic) de la
signature (1,3) de la sous-séquence s' = (ac) dans s. Dans ce cas, comme il existe | = 2
dans [1 4+ 1..3 — 1] tel que o[3] = ¢ C s[2] = (ed), c’est str que o n’est pas la premiére
occurrence de s' et cette occurrence est donc rejetée.

5.3.4 Analyse théorique de NUSSAMPLING

Nous étudions maintenant la complexité de notre méthode en distinguant deux phases
principales : le prétraitement (ou la distribution des sous-séquences selon la norme est
vérifiée pour chaque séquence) et le tirage des sous-séquences.

Complexité du prétraitement Le prétraitement est effectué en temps en O(|S|- L -
M?.2F.T) ot L est la longueur maximale de séquence, M est la norme maximale des sous-
séquences tirées (s'il n’y a pas de contrainte de norme, M est égale a la norme maximale
des séquences dans S), P est la taille maximale des ensembles de positions L(s'!, s[i]) et
T est la taille maximale d’'un ensemble dans une séquence. Il est important de noter que
P < L peut étre tres petit en pratique (voir la section suivante) et que ce prétraitement
(ligne 1 de l'algorithme 4) n’est réalisé qu'une seule fois avant la phase de tirage (ou un
grand nombre de sous-séquences sont tirées de S). De plus, il est facile de voir que si
Pensemble des données S ne contient que des séquences d’items (et non des séquences
d’itemsets), alors nous avons P = 1. Ainsi, dans ce cas, le prétraitement peut étre effectué
en temps polyndmial O(|S|- L - M? - T).
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Complexité du tirage Le tirage des sous-séquences est moins cotiiteux. Tout d’abord,
le tirage d’une séquence (ligne 4 de lalgorithme 4) est réalisé en O(log|S|). Il est plus
difficile d’estimer la complexité dans le pire des cas pour le tirage d’une sous-séquence car
le nombre de rejets n’est pas borné. Néanmoins, un bon moyen de mesurer efficacité de
Papproche est de calculer le nombre moyen de tirages requis, noté n,(S), pour tirer une
sous-séquence de S suivant une utilité fondée sur la norme w. Intuitivement, 7,(S) dépend
a la fois de la probabilité qu'une séquence s € S soit tirée et du nombre moyen de tirages
requis, noté n,(s), pour trouver une premiere occurrence d’une sous-séquence de s. La
propriété suivante montre comment ces termes peuvent étre calculés :

Propriété 6 (Nombre moyen de tirages). Etant donné une fonction d’utilité fondée sur
la norme u, le nombre moyen de tirages pour l’acceptation d’une sous-séquence dans la
base de données séquentielles S est défini par : 1,(S) = > ses S w“(s) 7y % Nu(s) ot

sl (llslly o 5 s il
Nu(s) = 2o if(s)) G et wy(s) = Z/LHO Dr(s) x fulk).

Preuve. En utilisant I’algorithme 4, il est clair que 17,(S) = > c5 m(s) X1 (s) avec w(s) =
w(s)
Dwesw(s)
moyen de tirages nécessaires pour obtenir une sous-séquence s’ de s telle que ||| = k.
Quand nous tirons une sous-séquence s’ de norme k, la probabilité que cette sous-séquence
soit acceptée (parce qu’elle est une premiére occurrence) est m¥(s) = ?Iﬁg(lf)) . Ainsi, nous
avons Nk(s) =32 ix (1—mk(s))t x wh(s) = 7k (s) x 22,0 x (1 —7k(s))i~! = 7k(s) x

lIsll
1
a7 = wr- WsTen suit que nu(s) = Syepo sy (k/5) X Ni(s) = Liepo. o)) Zk(if)) X é%(s))-

2 kefo.]sl] (1215 fu ()
w(s) :

Donc, nous avons 1y(s) = > peqo. s T(k/s) X Ni(s) ot Ni(s) est le nombre

Puisque w(s) = Pk (s) x fu(k), nous obtenons finalement 7,(s) =

5.4 Expérimentations

Cette étude expérimentale vise a évaluer lefficacité de notre approche et l'intérét
des sous-séquences échantillonnées a ’aide de différentes mesures d’intérét fondées sur la
norme. Plus précisément, nous considérons les trois mesures d’intérét ci-dessous suivantes :

— M-freq combine la mesure de fréquence avec la contrainte d’utilité basée sur la
norme définie pour chaque séquence s par u>1(s) X u<(s),

— M-area combine la mesure de fréquence avec la fonction d’utilité définie pour chaque
séquence s par Ugreq(s) X u>1(8) X u<pr(s), et

— a-freq combine la mesure de fréquence avec 'utilité de décroissance exponentielle
Udecay(5) = allsh

La section 5.4.1 se concentre sur la rapidité de NUSSAMPLING et sa capacité a tirer

des motifs qui n’appartiennent pas a la longue traine. En particulier, nous comparons

I'impact de l'utilisation de 'utilité fondée sur la norme u<jys ou de I'utilité de décroissance

exponentielle ugecqy. La section 5.4.4 compare les motifs séquentiels échantillonnés par

NUSSAMPLING dans le contexte de la classification de séquence, ou l'accuracy effectue
une mesure objective.
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Notez que le prototype de notre méthode est implémenté en Python et toutes les
expériences sont effectuées sur un CPU 2 coeurs a 2,71 GHz avec 12 Go de RAM. Tous les
jeux de données expérimentaux utilisés, ainsi que le code source (sous la licence GPLv3),
sont disponibles sur https://github.com/LDIOPBSF/NUSSampling.

5.4.1 Analyse de la méthode NUSSAMPLING

Cette section expérimentale évalue la rapidité de notre méthode et 'impact de diffé-
rentes utilités fondées sur la norme sur les motifs échantillonnés. A cette fin, nous utilisons
15 jeux de données, dont 11 jeux de données réels! et 4 jeux de données synthétiques
générés par le générateur de données IBM 2. Le principal intérét de 1'utilisation de jeux de
données synthétiques est d’avoir des exemples de séquences avec des itemsets au lieu de
séquences contenant uniquement des items (c’est-a-dire avec 7' > 1). Le tableau 5.4 réper-
torie les statistiques de base de tous les jeux de données : le nombre de séquences, le nombre
d’items, la norme maximale/moyenne des séquences, la taille maximale des ensembles de
positions P, la taille maximale des itemsets T" et le nombre de classes. Le tableau 5.5 com-
pare le nombre moyen de tirages par sous-séquence requis pour extraire un motif lorsqu’il
existe une mesure d’intérét fondée sur la norme us>; X u<pys avec M € {1,2,3,5,7}. Le
tableau 5.5 est obtenu en utilisant la propriété 6. Il montre que les jeux de données bms et
sign ne contiennent pas plusieurs occurrences dans une méme sous-séquence, tandis que
le nombre d’occurrences multiples augmente avec M pour les autres jeux de données.

TABLE 5.4 — Statistiques des jeux de données utilisés

5 S T 15Tw [Slean P T €]
bms 59,601 497 267 25 1 1 -
sign 730 267 94 520 1 1 —
D10K5S2T61 10,000 6 70 10.3 7T 6 -
D10K6S3T10I 10,000 10 92 159 10 6 —
D100K5S2T61I || 100,000 6 72 8.5 7T 6 -
D100K6S2T6I || 100,000 6 83 104 8 9 -
aslbu 441 132 27 75 1 1 7
aslgt 3,493 87 88 228 1 1 40
auslan 200 12 24 100 1 1 10
blocks 210 8 12 67 1 1 8
context 240 48 123 452 1 1 )
pioneer 160 92 50 211 1 1 3
skater 530 41 120 251 1 1 6
speed 530 41 260 645 1 1 7
reuters 5459 14 577 533 673 1 1 8

1. Les jeux de données bms et sign sont disponibles sur http://www.philippe-fournier-viger.com/
spmf et d’autres sur http://www.mybytes.de/#data
2. https://github.com/zakimjz/IBMGenerator
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TABLE 5.5 — Nombre moyen de tirages par sous-séquence

S M=1 M=2 M=3 M=5 M=T7
bms 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
sign 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

D10K5S2T61 4.0 7.0 114 235 38.4
D10K6S3T101 3.9 6.7 104 185 25.7
D100K5S2T61 3.6 0.8 85 149 23.9
D100K6S2T61 4.0 70 111 214 324

aslbu 1.2 1.3 1.3 1.4 1.5
aslgt 1.4 1.9 2.8 5.8 12.6
auslan 2.6 3.5 4.8 8.2 104
blocks 14 1.9 2.4 3.7 4.5
context 2.5 6.3 17.5 159.5 1,652.7
pioneer 1.1 1.3 1.5 2.0 2.6
skater 1.7 3.3 8.3 81.3 837.0
speed 33 70 159 994 554.2
reuters 1.6 2.4 3.4 5.9 8.6

5.4.2 Rapidité de NUSSAMPLING pour le prétraitement et le tirage

Dans cette section, nous analysons la vitesse a laquelle NUSSAMPLING effectue le
prétraitement d’un jeu de données et le tirage d’un motif séquentiel en considérant trois
mesures d’intérét différentes : M-freq, M-area et a-freq.

Contrainte de norme La figure 5.3 trace le temps d’exécution moyen de notre méthode
en distinguant le temps de prétraitement (coté gauche) et le nombre moyen de tirages d’un
motif séquentiel (coté droit) en utilisant M-freq mesuré avec M € {1,2,3,5,7}. Notez que
nous ne rapportons pas ces résultats pour la mesure M-area car elle a exactement le
méme comportement que la mesure M-freq pour toutes les expériences. Comme prévu,
le temps de prétraitement augmente avec la taille du jeu de données, la taille maximale
P des ensembles de positions, la taille maximale T" d’un itemset dans une séquence et la
norme maximale M des sous-séquences tirées. Cependant, méme pour la base de données
D100K6S2T6I qui est grande, le temps d’exécution du prétraitement (qui peut étre préparé
hors ligne) est tout a fait raisonnable (moins de 80 secondes). En ce qui concerne la phase
d’échantillonnage, quel que soit le jeu de données, la mesure d’intérét et la norme maximale
M, le temps d’exécution est toujours inférieur & 1.5 milliseconde, malgré un nombre moyen
de tirages 7y, 11)(S) > 1 (et donc du rejet).

Décroissance exponentielle La figure 5.4 trace le temps de prétraitement (c6té gauche)
et d’échantillonnage (c6té droit) de notre méthode en utilisant la mesure de fréquence a-
freq avec différentes valeurs de a € {0.05,0.1,0.2, 0.3,0.4,0.5}. Etant donné un jeu de
données, nous voyons d’abord que le temps de prétraitement reste constant avec a. En ef-
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FI1GURE 5.3 — Temps d’exécution pour I’échantillonnage en sortie de motifs séquentiel avec
M-frequency
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fet, le calcul du poids d’une séquence dans un jeu de données est clairement indépendant de
«, c’est-a-dire sans contrainte. Pour chaque séquence s € S, il suffit de calculer le nombre
de sous-séquences distinctes de s. Inversement, le c6té droit de la figure 5.4 montre que
la vitesse d’échantillonnage varie avec . Lorsque o augmente, la probabilité de tirer une
sous-séquence avec une norme plus élevée augmente, et le temps de calcul pour tirer une
occurrence d’une sous-séquence augmente avec sa norme. Cependant, lorsque nous tirons
une occurrence, la probabilité qu’il ne s’agisse pas d’une premiére occurrence (c-a-d qu’il
y ait rejet) diminue avec la norme de la séquence tirée. Cela explique pourquoi le temps
d’échantillonnage commence a augmenter avec «, puis diminue. Enfin, il est intéressant
de voir que les temps de prétraitement et d’échantillonnage sont plus faibles lorsque nous
utilisons une contrainte de norme. Plus précisément, en comparant la figure 5.3 avec la
figure 5.4, nous observons qu’ils sont au moins deux fois plus faibles lorsqu’une contrainte
de norme maximale u<ys est utilisée avec M € [1..7].
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FIGURE 5.4 — Temps d’exécution pour I’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels
avec a-frequency
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5.4.3 Distribution des motifs échantillonnés

Nous considérons maintenant l'avantage d’utiliser une fonction d’utilité basée sur des
normes pour limiter 'effet de la longue traine.

Contrainte de norme Nous comparons d’abord la distribution des motifs échantillon-
nés en utilisant les mesures de fréquence et d’aire avec ou sans utiliser une contrainte de
norme maximale u<ys (avec M € {4,7}). Les figures 5.5 et 5.6 représentent la distribu-
tion de 10,000 motifs séquentiels échantillonnés selon les mesures M-freq et M-area pour
différents jeux de données, avec ou sans contrainte.

Pour tous les jeux de données, sans contrainte, la méthode d’échantillonnage ne renvoie
que des motifs présentant un intérét tres faible. Avec la mesure de fréquence, on remarque
sur la figure 5.5 que sans contrainte, la plupart des séquences échantillonnées ont une
fréquence égale a 1. De méme, avec la mesure d’aire, on voit aussi que dans la plupart
des cas, sans contrainte, la méthode d’échantillonnage renvoie des séquences avec des aires
trés basses. Notez que ce n’est pas le cas avec le jeu de données bms, car cet ensemble de
données contient une séquence tres longue, et que nous échantillonnons principalement des
sous-séquences treés longues, donc avec une grande aire, de cette séquence. Ainsi, méme si
la fréquence de ces sous-séquences est tres faible, la moyenne de leur norme est grande.
Inversement, avec une contrainte de norme maximale, la méthode d’échantillonnage renvoie
des motifs séquentiels avec des fréquences ou des aires nettement plus élevées, ce qui montre
I'importance d’introduire des contraintes sur la norme pour éviter le probléme de la longue
traine. Notez que pour sign, la norme maximale de 7 n’est pas suffisante pour renvoyer
des motifs échantillonnés avec une fréquence supérieure a 1. Une norme d’au plus 4 est
nécessaire pour que les fréquences des sous-séquences de 1’échantillon augmentent.

Décroissance exponentielle La figure 5.7 montre la distribution de 10,000 motifs sé-
quentiels échantillonnés selon la mesure a-freq avec différentes valeurs de «. Lorsque «
est égal a 1.0, cela signifie qu’il n’y a pas de filtrage de décroissance exponentielle. Par
conséquent, les résultats sont aussi mauvais que ceux obtenus sans contrainte de norme
maximale. En outre, il est facile de voir que lorsque a diminue, la fréquence des motifs
séquentiels tirés augmente comme c’était le cas lorsque M diminue. Cependant, les sous-
séquences tirées n’ont pas exactement la méme distribution que celles obtenues avec des
contraintes de norme. En effet, la figure 5.8 compare la distribution de 10,000 motifs échan-
tillonnés par rapport a leur norme en considérant M-freq, M-area (M € {4,7}) et a-freq
(o € {0.10,0.05,0.01}) comme mesures d’intérét pour deux bases de données séquentielles
(sign et D10K6S3T10I). Tout d’abord, nous voyons sur les graphiques des deux premieéres
lignes qu’avec M-freq et M-area, la plupart des motifs échantillonnés ont une norme égale
a la contrainte de norme maximale M. De plus, il n’y a presque pas de différence entre les
distributions des motifs avec M-freq et M-area. Par comparaison, nous observons dans la
figure 5.8 (derniére ligne) qu’avec la mesure de a-freq, la diversité des normes des sous-
séquences échantillonnées est plus élevée lorsque a n’est pas trop faible (i.e, 0.10 ou 0.05).
Si la valeur de « est faible (c’est-a-dire 0.01 dans nos expériences), nous n’obtenons que
des sous-séquences avec des normes treés basses entre 1 et 4.
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mesures d’intérét fondées sur la norme

5.4.4 Performance des classifieurs basés sur I’échantillonnage en sortie
de motifs

Cette section montre comment les sous-séquences échantillonnées peuvent étre utilisées
pour construire des classifieurs associatifs dédiés aux séquences et l'avantage d’utiliser
des contraintes de norme ou des décroissances exponentielles pour obtenir de meilleurs
modeles de classification. Notre méthode de classification, appelée NUSSAMPLING+SV M,
est "approche reposant sur deux phases présentées dans la section 2.3.1.

Importance de la contrainte de norme et de la décroissance exponentielle
Comme décrit dans les sections précédentes, la contrainte d’utilité fondée sur la norme
U<y et Ugecqy peut étre utilisée pour limiter la longueur maximale des sous-séquences
échantillonnées. Maintenant, nous évaluons I'impact de 'utilisation de ces utilités fondées
sur la norme pour améliorer les performances de nos classifieurs. Plus précisément, nous
construisons d’abord des classifieurs en utilisant des sous-séquences échantillonnées avec
des mesures M-freq ou M-area en considérant différentes valeurs de M € [1..10]. Ensuite,
nous construisons également des classifieurs en utilisant des sous-séquences échantillonnées
avec la mesure a-freq en considérant les valeurs de o € {0.01,0.025,0.05,0.075,0.1, 0.5 }.
Notez que nous réduisons le temps de prétraitement pour I'utilité de décroissance exponen-
tielle en ajoutant une contrainte de norme maximale u<jg. Cette contrainte de norme n’a
aucun effet sur les sous-séquences échantillonnées car méme si aucune contrainte n’était
prise en compte, la probabilité de tirer une sous-séquence avec une norme supérieure a 10
serait presque nulle avec o < 0.5.

Pour toutes les expériences et chaque jeu de données, nous utilisons un t-test de Student
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apparié différent (avec un niveau de confiance 5 = 95%) pour évaluer si la meilleure
accuracy moyenne (obtenue avec la valeur optimale de M ou «) est significativement
différente des autres accuracies moyennes (obtenues avec des valeurs non optimales des
parametres M ou «). En effet, les valeurs optimales des parametres M ou « ne sont pas
nécessairement les mémes pour chaque jeu de données.

TABLE 5.6 — Impact de la contrainte de norme avec M-freq

Dataset

M=1 M=2 M=3 M=5 M=T7 M=10 Best
aslbu 0.649*  0.601 0.608 0.539 0.396 0.373 | 0.649
aslgt 0.668 0.688* 0.680 0.634 0.505 0.364 | 0.688
auslan 0.230 0.250 0.320 0.320 0.330* 0.330* | 0.330
blocks 0.857 1.000* 0.995 0.995 0.995 0.995 | 1.000
context | 0.984* 0.984 0.971 0.975 0.967 0.959 | 0.984
pioneer | 1.000* 0.975 0.969 0.858 0.691 0.656 | 1.000
skater 0.883 0.930 0.944* 0.919 0.889 0.874 | 0.944
speed 0.257 0.281 0.306 0.366* 0.326 0.301 | 0.366
reuters | 0.949*  0.901 0.765 0.531 0.523 0.519 | 0.949
Moyenne | 0.720 0.734 0.729 0.682 0.625 0.597 | 0.734
TABLE 5.7 — Impact de la contrainte de norme avec M-area
Dataset M=1 M=2 M=3 M=5 M=7  M=10 | Best
aslbu 0.649* 0.623 0.588 0.452  0.370 0.375 | 0.649
aslgt 0.668 0.688*  0.680 0.634  0.505 0.359 | 0.688
auslan 0.250 0.255 0.355* 0.350 0.345 0.325 | 0.355
blocks 0.857  1.000* 0.995 0.990 0.995 0.991 | 1.000
context 0.964 0.984* 0.966 0.983 0.971 0.971 | 0.984
pioneer | 0.994* 0.975 0.962 0.801  0.701  0.645 | 0.994
skater 0.887 0.930  0.945* 0.925 0.866 0.805 | 0.945
speed 0.266 0.273 0.339 0.371* 0.329 0.272 | 0.371
reuters | 0.952*  0.904 0.545 0.522 0.520 0.518 | 0.952
Moyenne | 0.721 0.737 0.708 0.670  0.622 0.584 | 0.737

Contrainte de norme : Compte tenu des mesures M-freq ou M-area, les tableaux 5.6 et
5.7 montrent que 'accuray de NUSSAMPLING+SVM dépend clairement de la contrainte
de norme. La meilleure accuracy moyenne est indiquée pour chaque jeu de données par
une étoile, tandis que les accuracies comparables (identifiées avec un test de Student ap-
parié) sont en gras. Alors que la taille totale de ’échantillon est fixe (ici, 10,000 motifs),
nous pouvons voir que la meilleure performance de classification est généralement obtenue
lorsque le seuil de norme maximale est strictement supérieur a 1 et inférieur a 10. Cepen-
dant, ce résultat est moins significatif lorsque le probléeme de classification a résoudre est
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assez simple (pour une accuracy supérieure & 95%), c’est-a-dire pour les jeux de données
blocks, context, pioneer et reuters. Pour ces jeux de données, une bonne performance
peut souvent étre obtenue avec une contrainte de norme maximale M égale a 1 (c’est-a-dire
que les variables sont des sous-séquences avec un seul élément). Pour les autres ensembles
de données, les performances des classifieurs diminuent avec M lorsque M est supérieur a
sa valeur optimale. Pour cette raison, il est important de considérer des seuils de norme
maximale pour construire des classifieurs efficaces. En particulier, les performances des
classifieurs qui seraient obtenues sans tenir compte des contraintes de norme (c’est-a-dire
avec M tendant vers 'infini) seraient donc tres faibles.

Décroissance exponentielle : Pour la mesure a-freq, le tableau 5.8 montre également que les
performances de NUSSAMPLING+SVM dépendent clairement de la valeur du parametre
a. Tout d’abord, nous pouvons observer que si la valeur de « est trop élevée (c’est-a-
dire @ = 0.5 ou plus), alors les performances des classifieurs ne sont généralement pas
satisfaisantes. Ce phénomeéne peut étre facilement expliqué car lorsque la valeur de « est
trop élevée, nous échantillonnons principalement des sous-séquences tres longues avec des
fréquences tres basses. Dans ce cas, par rapport a la recherche de la contrainte de norme
maximale optimale M, on pourrait penser que trouver la valeur optimale de « est plus
difficile car c’est un parametre réel. Cependant, nous pouvons observer dans le tableau 5.8
que 'accuracy n’est pas tres sensible a la valeur de a entre 0.01 et 0.1.

TABLE 5.8 — Impact de la décroissance exponentielle avec a-freq

Dataset a=0.010 @=0.025 a=0.050 «=0.075 «=0.100 «a=0.500 | Best
aslbu 0.635%* 0.602 0.618 0.618 0.611 0.592 | 0.635
aslgt 0.683%* 0.681 0.683 0.679 0.682 0.471 | 0.683
auslan 0.265 0.335 0.335 0.355* 0.345 0.325 | 0.355
blocks 0.995 0.995 0.990 0.995 1.000* 0.995 | 1.000
context | 0.987* 0.983 0.975 0.975 0.975 0.975 | 0.987
pioneer | 0.994* 0.994* 0.981 0.975 0.987 0.688 | 0.994
skater 0.925 0.934 0.947* 0.940 0.943 0.843 | 0.947
speed 0.289 0.319 0.345 0.347* 0.328 0.260 | 0.347
reuters | 0.950% 0.899 0.544 0.520 0.519 0.519 | 0.950
Moyenne 0.747 0.749 0.713 0.712 0.710 0.630 | 0.749

Comparaison avec les méthodes Top-k Cette section compare NUSSAMPLING avec
M-freq avec l'algorithme TKS [Fournier-Viger et al., 2013b], qui renvoie les k motifs sé-
quentiels les plus fréquents ayant une norme inférieure a M. Fait intéressant, ces deux
approches utilisent un parametre k£ pour contréler le nombre de motifs extraits et un pa-
rametre M pour limiter leur norme. Pour construire des classifieurs, les mémes jeux de
données sont utilisés pour extraire des descripteurs par TKS et NUSSAMPLING+SV M.
Ensuite, comme avec notre approche, nous utilisons ’algorithme SMO pour construire un
classifieur SVM. Les approches de classification sont donc extrémement comparables car
seules les caractéristiques extraites différent.
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TABLE 5.9 — Comparaison d’accuracy entre NUSSAMPLING (M-freq) et TKS

NUSSAMPLING (M-freq) TKS
Dataset Optimal M Best accuracy Optimal M Best accuracy
aslbu M=1 0.649* M=1 0.623
aslgt M=2 0.688* M=2 0.659
auslan M=7 0.330* M=1 0.230
blocks M=2 1.0* M=1 0.976
context M=1 0.984* M=1 0.980
pioneer M=1 1.0%* M=1 0.994
skater M=3 0.944* M=1 0.870
speed M=5 0.366* M=1 0.249
reuters M=1 0.950* M=1 0.950*

Le tableau 5.9 rapporte les accuracies de notre approche et celles de TKS sur tous les
jeux de données de classification. Plus précisément, pour les deux approches, en utilisant
la validation croisée, nous sélectionnons la valeur optimale du parametre M (M variant
entre 1 et 7) et rapportons la meilleure précision obtenue. Notez que pour TKS, la valeur
optimale du parametre M est toujours 1 sauf sur aslgt. Ensuite, en utilisant un test de
Student apparié (avec un niveau de confiance 5 = 95%), nous évaluons si les meilleures
accuracies obtenues avec NUSSAMPLING+SVM et TKS sont comparables ou non.

Tout d’abord, nous notons que NUSSAMPLING+SVM a toujours une meilleure ac-
curacy que TKS (sauf sur reuters ou les meilleures accuracies sont égales). Ensuite,
nous observons que I’écart d’accuracy entre les deux méthodes est généralement plus élevé
lorsque la meilleure accuracy de NUSSAMPLING+SVM est pour une valeur M supérieure
a 1 (sauf sur blocks). Dans ce cas, une bonne classification nécessite des motifs complexes
basées sur des combinaisons d’items. Cet espace de variables devient alors plus grand et
I’échantillonnage en sortie de motifs couvre mieux cet espace de variables que TKS. Pour
cette raison, dans 4 jeux de données ou la meilleure accuracy nécessite de définir M > 1
(aslgt, auslan, skater et speed), I'accuracy de NUSSAMPLING+SVM est nettement
meilleure que I'accuracy obtenue par TKS.

Comparaison avec les méthodes de I’état de 1’art Nous comparons enfin ’accuracy
de NUSSAMPLING4+SVM avec les résultats de 7 méthodes de classification de séquence
de I'état de lart rapportées dans [Egho et al., 2017] comme références par rapport aux
mémes jeux de données : MISERE, SQS, GoKRrimMpP, CSPADE, SCII et DEFFED. En
utilisant les trois mesures M-freq, M-area et a-freq, la figure 5.9 montre que les meilleures
précisions obtenues par NUSSAMPLING+SVM (colonne Best du tableau 5.6, 5.7 et 5.8)
sont comparables a d’autres méthodes de classification de séquences basées sur des algo-
rithmes d’extraction de motifs rapportées dans [Egho et al., 2017], méme mieux pour les
jeux de données auslan, context, speed et skater.

Pour comparer plus précisément les différentes méthodes, nous appliquons le test de
Friedman et un test Nemenyi post-hoc comme suggéré par [Demsar, 2006] pour des compa-
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FIGURE 5.9 — Comparaison des accuracies entre NUSSAMPLING avec SVM et les méthodes
de classsification de données séquentielles de ’état de 'art
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raisons de classifieurs sur plusieurs jeux de données (avec un niveau de confiance 5 = 95%
pour tous les tests). Premierement, le test de Friedman est utilisé pour évaluer si les rangs
moyens des différents classifieurs sont significativement différents du rang moyen attendu
sous I’hypothese nulle. Dans notre cas, puisque Fr = 11.06 est supérieur a la valeur cri-
tique 2.01 (obtenue pour § = 95%), nous rejetons I’hypothése nulle que toutes les méthodes
sont comparables. Ensuite, nous utilisons le test de Nemenyi pour des comparaisons par
paire. Avec p = 0.05, la différence critique C'D est égale a 4.52. Ainsi, nous pouvons dis-
tinguer dans la figure 5.10 deux groupes de méthodes : NUSSAMPLING+SVM, MISERE,
CSPADE et SQS construisent de meilleurs classifieurs que SCII, GOKRrRIMP et DEFFED.

Ainsi, méme si le but de cette thése n’est pas de proposer une nouvelle méthode
de classification de séquences, ces expériences montrent comment 1’échantillonnage de
sous-séquences peut étre utilisé pour construire des classifieurs, et que notre méthode
NUSSAMPLING4+SVM est compétitive avec les meilleures méthodes de la littérature. En-
fin, il est important de rappeler que la complexité de notre méthode d’échantillonnage est
tres faible (uniquement linéaire avec |S| lors de ’étape de prétraitement, et logarithmique
avec |S| pendant la phase de tirage), ce qui signifie que notre méthode pourrait étre utilisée
avec des jeux de données plus grands que les jeux de données de notre benchmark.

CD=4.52

9 8 |

1
|

I
GoKrimp + SNB J
DeFFed + SNB ——
SCII + SNB

8 2
I| T

1
NUSSampling (M-area)+SVM
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cSPADE + SNB

SQS + SNB

F1GURE 5.10 — Différence critique de performances entre les différents classifieurs.

Impact de la taille de [’échantillon : En fonction des applications, notamment des taches
de classification, 'impact de la taille de I’échantillon ne doit pas étre ignoré avec notre
méthode de classification. De toute évidence, 'accuracy de la classification augmente avec
la taille de ’échantillon car les séquences sont plus susceptibles d’étre couvertes par au
moins une sous-séquence. Dans cette section, afin d’évaluer I'impact de la taille de I’échan-
tillon, nous effectuons uniquement des expériences en utilisant la mesure M-freq. Dans ce
contexte, la figure 5.11 montre les performances de classification, considérées comme des
valeurs d’accuracy moyennes sur tous les jeux de données, obtenues par différentes tailles
d’échantillon par rapport aux valeurs de contrainte de norme maximale 1, 10 et Best men-
tionnées dans le tableau 5.6. Il est facile d’observer que les performances de classification
augmentent continuellement lorsque davantage de motifs séquentiels échantillonnés sont
impliqués (ce qui est utile pour développer une approche “anytime”). Fait intéressant,
l'accuracy augmente tres rapidement avec la taille de 1’échantillon. Ainsi, un classifieur
construit dans un temps court ne considérant qu’un échantillon de 1,000 motifs séquen-
tiels est en concurrence avec les méthodes de 1’état de ’art ou tout I'espace de recherche
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de motifs est exploré comme nous l'avions souligné au chapitre 1.

Evolution of the accuracy
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FIGURE 5.11 — Impact de la taille de I’échantillon sur les performances de classification
avec M-freq

5.5 Conclusion

Ce chapitre propose notre méthode d’échantillonnage en sortie de motifs séquentiels
prenant en compte notre classe de mesures d’intérét fondées sur la norme. NUSSAMPLING
permet de spécifier une contrainte d’intervalle sur la norme des motifs séquentiels pour
mieux contrdler les motifs renvoyés et éviter le phénomene de la longue traine. Nous avons
estimé son efficacité par rapport au nombre moyen de rejets qui augmente avec le nombre
d’occurrences dans une séquence. L’étude expérimentale montre que 'approche est tres
efficace sur des jeux de données réels ot le nombre de répétitions est faible. Par ailleurs,
les expériences montrent que, aussi bien pour la fréquence que pour l'aire, 'ajout de
contraintes sur la norme ou la décroissance exponentielle évite de renvoyer trop de motifs
trop rares, et concentre I’échantillonnage sur les motifs de la “téte” comme souhaité. Enfin,
nous avons montré qu’avec seulement un échantillon de 1,000 motifs, nous parvenons a
construire des classifieurs trés performants pour les données séquentielles. Quelle que soit
la mesure (fréquence ou aire), ces motifs ont toujours une accuracy comparable & certaines
méthodes qui se basent sur une énumération complete de I'espace de recherche de motifs.

Cependant, la méthode de rejet employée lors du tirage des motifs peut étre tres
coliteuse en temps dans le cas ou la base de données contient des séquences avec trop de
répétitions d’items. Une piste prometteuse pour éviter le rejet est d’utiliser les tries qui
permettent de représenter ’espace des occurrences de motifs.

En perspectives, nous pensons qu’il est possible avec la forme canonique (la premiére
occurrences) d’attaquer d’autres langages structurés pour le tirage uniforme d’un motif.
Comme nous 'avons remarqué avec les itemsets, la construction de regles de classification
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par échantillonnage en sortie de motifs est aussi une piste prometteuse pour construire ef-
ficacement des classifieurs de données séquentielles. Enfin, la fouille de motifs séquentiels a
base de mesures d’intérét discriminatives sous contraintes de normes maximale et minimale
que nous avons abordée théoriquement dans [Diop et al., 2019d], est aussi une piste de re-
cherches prometteuse. Toutefois, les mesures d’intérét discriminatives sont théoriquement
plus cotiteuses en temps que les mesures d’intérét de la classe M.

134



Chapitre

Echantillonnage de motifs dans une base
de données distribuée

Sommaire

6.1 Formulation du probléme . . . . . ... ... ... ..., 136
6.2 Meéthode d’échantillonnage par fragments . . . . ... ... ... 137
6.2.1 Calcul de motifs a la demande : DDSAMPLING . . . . . .. . .. 138
6.2.2 Analyse théorique de DDSAMPLING . . . . . . .. ... .. ... 140
6.3 Evaluation expérimentale de DDSAMPLING . . . . « « v v v o o . . 141
6.3.1 Protocole expérimental . . . . .. ... 141
6.3.2 Evaluation du temps d’exécution et du cotit de communication . 142
6.3.3 Altération de I'exactitude du tirage . . . . . . . . ... ... ... 143
6.3.4 Evaluation du taux de motifs rejetés . . . . . . . ... ... ... 145
6.4 Détection de données aberrantes dans les triplestores . . . .. 145
6.4.1 Formalisation des primitives SPARQL itemAt et lengthOf . . . 146
6.4.2 Répartition des FPOF sous contrainte de norme maximale . . . . 147

6.4.3 Evaluation du temps de calcul des FPOF des méthodes exacte et
approchée . . . . . . .. 148

6.4.4 Comparaison des FPOF k-échantillonnés avec les FPOF des échan-
tillonsenentrée. . . . . . . . . ... ... 149
6.4.5 Evaluation qualitative . . . . . .. ... .. .. ... 150
6.5 Conclusion . ... ... ... i e 150

E chapitre propose une nouvelle méthode de la classe des “Two-Step” (voir section
2.2.3) pour échantillonner des motifs a partir des bases de données distribuées
(voir section 3.4) afin de surmonter les limites des méthodes existantes de fouille
de motifs dédiées aux bases de données distribuées. L’échantillonnage en sortie de motifs
a partir de bases de données distribuées n’est pas trivial. Pour le faire efficacement, il ne
faut surtout pas centraliser les données des fragments car cela peut s’avérer treés cotiteux
en temps et en espace mémoire. Ainsi, pour appliquer une méthode d’échantillonnage en
deux étapes sur une base de données distribuée, nous avons besoin de répondre aux défis
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suivants : i) Comment calculer le poids de chaque instance de la base de données suivant
une contrainte de norme maximale M ? ii) Comment tirer uniformément un motif de norme
¢ parmi ’ensemble des motifs de méme norme de la base de données?

Nous proposons un algorithme d’échantillonnage en deux étapes nommé DDSAMPLING
(pour Distributed Database Sampling)[Diop et al., 2019b, Diop et al., 2020b], qui tire un
motif suivant une mesure d’intérét fondée sur la norme dans I’ensemble de la base de
données distribuée. DDSAMPLING est générique dans le sens ou il peut étre appliqué sur
tout type de partitionnement d’une base de données distribuée. Dans ce chapitre, nous
montrons comment échantillonner efficacement des motifs & partir d’'une base de données
distribuée sans utiliser la capacité de calcul des fragments ni centraliser les données des
différents sites.

Nos principales contributions sont les suivantes :

— Nous proposons un algorithme générique appelé DDSAMPLING (Distributed Data-
base Sampling) qui tire au hasard un motif d’une base de données distribuée suivant
une mesure d’intérét fondée sur la norme.

— Nous démontrons que DDSAMPLING effectue un échantillonnage exact et analysons
sa complexité en moyenne. Les expérimentations montrent que DDSAMPLING est
trés rapide et que le colit de communication de notre proposition est bien inférieur
a celui de la centralisation des données pour tirer quelques milliers de motifs.

— Nous illustrons 'intérét de DDSAMPLING sur un cas d’utilisation en détectant les
données aberrantes dans deux triplestores du monde réel : DBpedia et Wikidata. Ces
expérimentations montrent I'importance d’utiliser une contrainte de norme maximale
et que I’échantillonnage en sortie est plus efficace que 1’échantillonnage en entrée.

Le reste de ce chapitre est structuré comme suit : la section 6.1 présente quelques
définitions de base supplémentaires a celle de la section 3.1 et formalise le probleme de
I’échantillonnage en sortie de motifs dans les bases de données distribuées. La section 6.3
évalue les performances de DDSAMPLING sur les benchmarks en simulant des défaillances
sur le réseau ainsi que des pannes de sites. Enfin, la section 6.4 illustre 'intérét de I’échan-
tillonnage de motifs pour détecter les données aberrantes dans les triplestores du Web.

6.1 Formulation du probleme

Nous avions introduit quelques notions élémentaires sur les bases de données distri-
buées a la section 3.1. Ensuite, la section 3.4.3 avait énuméré les différents défis que nous
devons résoudre pour échantillonner des motifs dans des bases de données distribuées. Re-
considérons ’exemple 16 de base de données distribuée a la figure 6.1 ot nous considérons
K = 4 fragments répartis dans K sites {71, T2, T3, T1}. P* correspond a la base de données
centralisée.

Pour commencer, nous considérons un environnement avec une base de données distri-
buée ou il est seulement possible de demander & un fragment k, la taille d’une transaction
d’identifiant j et I'item & la position ¢ d’une transaction j :
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7) *
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FI1GURE 6.1 — Exemple de base de données distribuée

1. La requéte lengthOf(j, 7) retourne la taille de la transaction d’identifiant j du frag-
ment Ty i.e., length0f(j, Tx) = |Tx[j]|- Dans notre exemple, on a length0f(4,7;) = 2
car |T1[4]| = |BC| = 2.

2. La requéte itemAt(i, j, T) retourne le iéme item de la transaction d’identifiant j du
fragment 7 en supposant un ordre arbitraire sur les items de Z. Par exemple, avec
Pordre lexicographique sur les items, nous avons itemAt(2,4,7;) = C.

Nous avons proposé les opérations élémentaires lengthOf et itemAt dans un sou-
cis de généricité. Dans la pratique, on peut disposer d’opérations plus sophistiquées qui
composent ces opérations élémentaires (par exemple, récupérer une transaction compléte
présente sur une base de données permet d’inférer a la fois la taille de la transaction et
l'item de chaque position). Notre démarche était d’identifier les opérations élémentaires au
coeur de notre cadre théorique. Dans le contexte du Web sémantique, nous utilisons des
requétes SPARQL pour interroger les données. Ce langage d’interrogation est trés expressif
mais en émulant les seules opérations lengthOf et itemAt, nous avons une architecture
trés performante. Par exemple, on peut obtenir directement une transaction de longueur
¢ d’un fragment a l'aide de ¢ requétes de la primitive itemAt.

Dans ce chapitre, le probléme que nous voulons résoudre peut se formuler comme suit :

Soient une base de données transactionnelles distribuée P = {71,...,7,} et
une utilité fondée sur la norme u € U. Notre objectif est de tirer un motif
¢ de L7 suivant une distribution 7 telle que w(Samplei (L1, P*, freq x u) = ¢) =
freq(e, P*) xu(p)/Z, o P* est la base de données centralisée de P et en utilisant
uniquement des requétes lengthOf et itemAt et Z =3 . freq(p,P*) x u(p) est
une constante de normalisation.

6.2 Meéthode d’échantillonnage par fragments

Cette section présente notre algorithme DDSAMPLING (pour Distributed Database
Sampling) [Diop et al., 2019b] dont la force est de ne centraliser aucun item (sauf ceux qui
seront tirés pour construire les motifs). Il prend en entrée une base de données distribuée
et une mesure d’intérét fondée sur la norme afin de retourner un itemset ¢ tiré propor-
tionnellement suivant son intérét freq(y, P*) x u(y). L’'idée clé de notre approche consiste
a centraliser la taille de chacune des transactions des différents fragments (plutét que tous
les items). Ces seules informations permettent ensuite de calculer aisément les différentes
distributions de tirage et permettent de localiser les fragments utiles a la construction de
Iitemset a tirer.
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6.2.1 Calcul de motifs a la demande : DDSAMPLING

L’algorithme 6 prend en entrée les adresses des fragments d’une base de données dis-
tribuée et une mesure d’intérét fondée sur la norme. La phase de prétraitement consiste a
construire la matrice de pondération M (voir définition 24) en centralisant les tailles des
transactions a l'aide de la requéte lengthOf (ligne 3). Ensuite, & partir de cette matrice,
il calcule le poids de chaque ligne de la matrice (ligne 4). Apres cette phase de prétraite-
ment, pour tirer un motif & partir des fragments, on commence a la ligne 5 par tirer un
indice j entre 1 et le nombre de lignes de M proportionnellement a son poids. On pondere
chaque entier ¢ entre 0 et la taille de la transaction (la somme des valeurs de la ligne j),
notée par Mj,, par I'utilité des motifs de taille exactement égale a ¢ (ligne 6). Ensuite, un
entier ¢ est tiré proportionnellement & son poids w’(j) (ligne 7). Enfin, un motif de taille
¢ appartenant a la transaction d’identifiant j est tiré uniformément parmi I’ensemble des
motifs de cette transaction ayant une taille égale a ¢ (lignes 8-13) puis retourné a la ligne
14.

Algorithm 6 DDSAMPLING

1: Input Une base de données distribuée P = {71, -, Tk} et une utilité fondée sur la norme u
2: Output Un itemset tiré aléatoirement ¢ ~ 7(Lz) ou 7(p) = freq(v, P*) x u(yp)

Phase de prétraitement
3: Soit M la matrice définie par M, < lengthO£f(j, 7) pour tout j € [1..|P*|] et k € [1..K]
4: Soient les poids définis par wy,(j) < ZE/E{) (Mg') X fu(€) pour tout j € [1..|P*|]

Phase de tirage

Etape 1 : tirage d’un identifiant de transaction
5: Tirer un indice j compris entre 1 et |P*| proportionnellement a wy, : j ~ wy(P*)

Etape 2 : tirage fragmenté d’un itemset

6: Soient les poids définis par w? (j) < (Mg') x fu(€) pour tout ¢ € [0..M,,]

7: Tirer un entier £ proportionnellement & w?,(5) : £ ~ wLO'Mj'](j)

8 v+ Det o+ 0

9: while ||| < ¢ do
10: i~ unif ([1..Mje] \ V) > Tirage uniforme d’un indice i parmi ceux non visités
11: k<« min{l € [1..K] : i < an:l M} > Trouver 'adresse du fragment correspondant
12: i anzl M, —i+1 > Trouver I'indice dans le fragment d’identifiant k
13: 0 U {itemAt (i, 7, Tr)} et ¥ + dU {i}
14: return ¢ > Retourner le motif correspondant

Matrice de pondération Nous commengons par introduire la matrice de pondération
qui quantifie pour chaque transaction combien d’items sont stockés sur chaque fragment :

Définition 24 (Matrice de pondération). La matrice de pondération M de la base de
données distribuée P = {T1,..., Tk} est une matrice d’entiers de dimension |P*| x |P| ou
M, = lengthOf£ (4, T) pour tout j € [1..|P*|] et k € [1..K]

En pratique, la matrice de pondération M est pré-calculée hors ligne (ligne 1) et utilisée
a volonté par la suite pour tirer de nombreux échantillons au sein de l’algorithme 6.
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Par ailleurs, nous définissons la somme des valeurs de la ligne j, i.e. M, = Zle M,
qui correspond a la taille de la transaction d’identifiant j. Par exemple, le tableau 6.1
présente la matrice de pondération pour la base de données jouet de la figure 6.1, et on a
Mie =2+2+1=|P*[1]].

J M Mo 2&6 w?req(j) = wfr'eq(j) Warea(J) wSQ(j)
112 2 0 1 5 1+54+10+10+5+1= 32 70 16
211 1 1 0 3 1+34+3+1= 8 12 7
310 0 3 O 3 1+43+3+1= 8 12 7
412 2 0 1 5 1+54+10+10+5+1= 32 70 16

TABLE 6.1 — Matrice de pondération M et poids pour le tirage

Calcul des poids wy(j) et wi(j) La premiere utilité de la matrice de pondération est
de permettre un calcul aisé des poids w,(j) et w’(j). Pour rappel, ces poids correspondent
respectivement a la somme des utilités des motifs de la transaction j et a la somme des
utilités des motifs de norme £ dans la transaction j. Tout d’abord notons que la somme total
wu(j) correspond & la somme de tous les poids w’(5) : wy(j) = le}/ij(; w!,(j). Concentrons-
nous maintenant sur le calcul de la somme des utilités des motifs de norme ¢ dans la
transaction j. Intuitivement, comme tous les motifs de méme norme ont la méme utilité,
il suffit de dénombrer le nombre de motifs de norme £ et de multiplier cette quantité par
Putilité f,(¢). La propriété suivante formalise ce calcul :

Propriété 7. Soient M la matrice de pondération d’une base de données distribuée P =
{T1,..., Tk} et une fonction d’utilité fondée sur la norme w. Le poids des itemsets de
longueur ¢ de la transaction j est défini par : Wi (j) = Do CT A=t u(p) = (Mg') X fu(l).

Preuve. Triviale. O

L’utilisation de cette propriété est illustrée dans le tableau 6.1 pour trois fonctions

d’utilités fondées sur la norme, ujfreq, Uarea €t u<2. Par exemple, comme f, freq (0 =1

pour toute norme £, on a wpeq(2) = Yo (3) = 1+3+3+1 =8 = 2% (olt (}) est le

nombre d’itemsets de norme ¢ dans une transaction de taille 3). En considérant 1’aire, on
a Warea(2) = 4o () x L=(1-0)+(3-1)+(3-2)+(1-3)=3+6+3=12=3-2%"
car fu,,..(¢) = £. Enfin, avec la contrainte de cardinalité maximale de 2, on a w<y(2) =
Yio()=1+343="T.

Construction de l’itemset Les lignes 4 a 11 détaillent le tirage de I'itemset sur I'en-
semble des fragments. L’idée est de tirer sans remise une position d’item i dans la transac-
tion d’identifiant j (ligne 8) et de rechercher le fragment k disposant de cet item (ligne 9).
Il faut alors calculer la position i’ de cet item au sein du fragment & (ligne 10) avant de
I'interroger (ligne 11). On répete cette procédure ¢ fois (ligne 7) et pour éviter de tirer deux
fois le méme item, on maintient ’ensemble des positions déja tirées 1. Avec I'exemple du
tableau 6.1, si on a le tirage de la position 2 (i.e., i = 3) dans la transaction 1, le fragment
retenu est k =2 avec i’ =3 — 2 =1, et l'item itemAt(1,1,73) = B est ajouté a ¢.
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6.2.2 Analyse théorique de DDSAMPLING

La propriété suivante démontre que DDSAMPLING retourne un échantillon de manieére
exacte :

Propriété 8 (Correction). Soient P = {T1,..., Tk} une base de données distribuée et u
une mesure d’intérét fondée sur la norme. L’algorithme 6 effectue le tirage aléatoire d’un
motif ¢ de L proportionnellement a freq(p, P*) x u(yp).

Preuve. Soit Z la constante définie par Z = 3 ;e jprwu(j), ¢ un itemset de Lz tel
que ||p|| = € et m la probabilité de tirer ¢ a l'aide de lalgorithme 6. Alors on a :
m(Sampley (L1, P, freq x u) = o) = 3 e 1o TU) X T(0/7) = Xjepprjrpcpj]) TU) X
(/7). D’apres la ligne 5, on a 7(j) = wy(j)/Z. Or d’apres les lignes 7 a 13 on a m(p/j) =

q’e(iﬁf)“@) X @(ﬁx(?u(é) = fu(l)/wy(j). Ce qui implique que w(Samplei (L1, P*, freqx u) =

wa (J w(l w(l .
P) = iel. P |AeCPH ] Z(j) X jju((J)) = D je[l.[P*|AeCP 5] fT() Ce qui nous donne finale-

) = w. D’ou le résultat. O

ment 7(Sampley (L, P, freq x u) = ¢

La complexité de la méthode DDSAMPLING se décompose en deux phases : celle du
prétraitement correspondant & la pondération des lignes de la matrice, et celle du tirage
d’un motif. Pour chaque phase, il est pertinent de déterminer la complexité en temps et
en communication.

Complexité temporelle Pour le prétraitement, DDSAMPLING remplit la matrice M
avec une complexité en O(|P*| x |P|). Ensuite, il pondere les lignes de la matrice avec une
complexité en O(|P*| x |Z|) a cause de la fonction binomiale. La complexité temporelle
du prétraitement est donc en O(|P*| x (|P| + |Z|)). Pour le tirage d'un motif, la premiere
étape consiste a sélectionner une ligne de la matrice, soit une complexité en O(log(|P*|)).
Deuxiemement, on tire uniformément un itemset de la transaction ayant pour identifiant
le numéro de la ligne précédemment tiré avec une complexité en O(|Z|). Finalement, nous
obtenons une complexité temporelle de tirage d’un motif égale & O(log(|P*|) + |Z|).

Complexité en communication Pour rappel, les coiits de communication correspondent
aux requétes lengthOf et itemAt. Des lors, pour le prétraitement, la construction de la
matrice de pondération M requiert O(|71| + --- + |Tk|) échanges ce qui est souvent tres
inférieur au cofit de la centralisation compléte en O(|T1|+ - -+ |Tk|) = O(|P*|) échanges.
Dans notre exemple jouet, le calcul de la matrice de pondération requiert 10 requétes
contre 17 pour la centralisation compléte de P*. Pour le tirage d’un motif, il est nécessaire
d’effectuer autant de requétes itemAt que d’items contenus dans l'itemset a retourner.
La complexité temporelle moyenne est donc égale a la longueur moyenne ¢ des it[emsets
tirés, cette longueur étant donnée par la formule suivante : ¢ = Z?:”‘i‘” Mﬂ]:ug 4
je[l..|Px|] Y
ot binaz = maxjep. |7 |P*[j]]- Considérant notre exemple jouet dans le ga{)léauu 6.1 et la

fonction d’utilité de norme maximale u<g, nous avons m(L = 1) = STO434643 2L of

At s e THII+7+11+7 — 43

_ _ Jr + + + _ 17 . . A . . .

(L 2) = Tl — 13 Ainsi, le colit moyen de communication pour tirer un
21

échantillon de motifs est égal & £ = (35 x 1) + (}Tg x 2) ~ 1.28. Notez que sans contrainte
de longueur (en utilisant la fonction d’utilité uf.eq), ce cofit est plus élevé et égal a £ =

(B 1)+ (32 % 2) + (M x 3) + (2 x4) ~ 1.71.
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Complexité en espace mémoire Pour échantillonner des motifs, nous avons besoin
de stocker les tailles des transactions de chaque fragment 7 avec k € [1..K] sous la
forme d’une matrice appelée matrice de pondération. Le cotit de stockage de la matrice de
pondération est en O(K x |P*|).

Taux de rejet Deux problemes principaux se posent dans les bases de données distri-
buées : les erreurs de communication réseau (panne réseau) et I'inaccessibilité des noeuds
(défaillance des noeuds). Ces phénomeénes induisent un biais dans les tirages réalisés car
nous devons rejeter un motif ¢ deés qu'une requéte itemAt échoue lors de son tirage.
Dans le cas de panne réseau, soit €, la probabilité d’échec d’une requéte itemAt. En
supposant que les défaillances sont indépendantes, nous pouvons montrer que P(reject) =
Yoem(l)x (1 —(1- enet)g). Ainsi, si €,¢; est un petit nombre, nous avons P(reject) & €, X0
(ot £ est la longueur moyenne des itemsets échantillonnés). Maintenant, dans le cas de
panne de noeud, soit €,,4e la probabilité qu'un nceud tombe en panne. Si la base de don-
nées distribuée est un partitionnement horizontal d’une base de données centralisée, il est
clair que P(reject) = €04e. Sinon, si la base de données distribuée est un partitionnement
vertical ou hybride de P*, en supposant que les items soient uniformément répartis sur
les noeuds, nous pouvons montrer que P(reject) = >, m(¢) x (1 —(1- fnode)e)- Ainsi, si

€node €St un petit nombre, nous avons P(reject) & €,04e ¥ £. De nos jours, €pet €t €node SONt
trés petits. Il s’ensuit donc que le rejet est négligeable.

6.3 Evaluation expérimentale de DDSAMPLING

Apres avoir présenté le protocole expérimental, cette section expérimentale commence
par évaluer le colit de communication de DDSAMPLING par rapport & une solution cen-
tralisée et 'impact de défaillances sur sa performance (probléemes de communication ou de
pannes de sites). Ensuite, elle présente un cas d’utilisation pour la détection de données
aberrantes dans les données du Web a ’aide de la mesure FPOF.

6.3.1 Protocole expérimental

Dans nos premiéres expérimentations, nous utilisons 5 jeux de données de 1'UCI
(archive.ics.uci.edu/ml). Pour obtenir des bases de données distribuées!, nous avons
fragmenté uniformément chaque jeu de données en K = 10 fragments. Pour générer un
partitionnement horizontal, chaque transaction est placée aléatoirement dans un fragment
donné avec la méme probabilité 1/K. Pour un partitionnement hybride, tous les items
d’une transaction sont placés indépendamment et aléatoirement (avec la méme probabi-
lité 1/K) dans un fragment donné. Enfin, pour générer un partitionnement vertical, chaque
item est placé aléatoirement sur un site donné (avec la méme probabilité 1/K). Les pre-
mieres colonnes du tableau 6.2 affichent des informations statistiques sur tous les jeux
de données. Dans toutes les expérimentations, nous utilisons des contraintes de normes
minimale u>; et maximale u<ys (avec M = {3,5}). Ce choix évite de tirer des motifs trop

1. Jeux de données et code source disponibles a https://github.com/DDSampling/DDSampling
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peu fréquents, en particulier pour les jeux de données contenant de longues transactions.
Toutes les expérimentations sont réalisées sur un PC de 2.71 GHz 2 Core CPU avec une
RAM de 12 Go.

TABLE 6.2 — Caractéristiques de 4 jeux de données fragmentés de I’'UCI

Données centralisées

T |Z] 7] 1Pl
Chess 75 3,196 118,252
Connect 129 | 67,557 | 2,904,951
Iris 15 150 750

Mushroom | 119 | 8,124 186,852
Waveform | 67 | 5,000 110,000

6.3.2 Evaluation du temps d’exécution et du coiit de communication

Le tableau 6.3 indique les temps d’exécution de notre méthode en distinguant la phase
de prétraitement et d’échantillonnage, dans les différents cas de partitionnement pour
M = 3. Comme prévu, le temps de prétraitement (qui peut étre préparé hors ligne)
augmente avec la taille de la base de données. Cependant, il est trés petit (moins de
3 secondes). Concernant la phase d’échantillonnage, quel que soit le jeu de données, le
temps de tirage d’un motif (avec M = 3) est toujours inférieur a 0,02 milliseconde.

TABLE 6.3 — Evaluation du temps d’exécution en seconde

Horizontal Hybride Vertical
T Preprocessing | Sampling | Preprocessing | Sampling | Preprocessing | Sampling
Chess 011 [ 1-107° 013 1-107° 013 1-107°
Connect 2.12 2-107° 2.42 2.107° 2.59 2-107°
Iris 001 | 1-107° 001 | 1-107° 001 | 1-107°
Mushroom 0.15 1-107° 0.20 1-107° 0.21 1-107°
Waveform 011 ] 1-107° 014 | 1-107° 016 | 1-107°

Pour les cofits de communication, nous considérons les trois types de partitionnements.
Dans la phase de prétraitement, le cotit de communication correspond au nombre d’appels
lengthOf pour construire la matrice de poids. Ce coiit est naturellement plus élevé pour
les partitionnements hybrides et verticaux car les éléments d’une transaction peuvent ne
pas étre dans le méme fragment. Dans la phase de tirage, le colit de communication cor-
respond au nombre d’appels itemAt, et le tableau 6.4 montre le nombre moyen d’appels
pour tirer un motif. Ce coflit ne dépend pas du type de partitionnement, mais de la lon-
gueur maximale (M € {3,5}). Enfin, nous comparons le colit de communication entre les
approches distribuées et centralisées en évaluant le nombre N,,,, de motifs tirés dans le
pire des cas (lorsque M = 5 pour le partitionnement vertical) qui sont nécessaires pour
que 'approche par échantillonnage soit aussi cofiteuse que ’approche par centralisation
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des données. Pour tous les jeux de données, nous pouvons voir que DDSAMPLING peut
tirer quelques milliers de motifs avec un colit de communication inférieur a celui d’une
centralisation des données.

TABLE 6.4 — Evaluation du coiit de communication

Nb d’appels de lengthOf #itemAt
Données distribuées Distribuée Nz

T Horizontal | Hybride | Vertical | M=3 | M=5 | vertical avec uj;_g
Chess 3,196 31,312 31,427 | 2.91 | 4.83 17,976
Connect 67,557 | 668,296 | 668,547 | 2.92 | 4.86 460,165
Iris 150 614 618 | 2.19 | 2.58 132
Mushroom 8,124 74,036 74,180 | 2.85 | 4.70 23,973
Waveform 5,000 45,081 45,324 | 2.84 | 4.68 13,820

6.3.3 Altération de ’exactitude du tirage

Avec les bases de données distribuées, deux des principaux problémes sont les erreurs
de communication réseau ou l'inaccessibilité d’un site. Chacun de ces phénomenes induit
un biais dans les tirages réalisés. En effet, lors du tirage d’un motif ¢, nous le rejetons
systématiquement en cas d’échec d’une des requétes itemAt nécessaires a sa construction.
Pour mesurer le biais résultant d’une telle stratégie, nous avons utilisé le jeu de données
Iris pour tirer un million de motifs de norme maximale M = 5. Ensuite, nous avons évalué
si les motifs de ’échantillon ont effectivement été tirés avec une probabilité proportionnelle
a leur mesure d’intérét. Pour ce faire, nous comptons pour chaque tranche de fréquence
[0,6+0.05] le nombre moyen de répétitions (ainsi que son écart type) avec lequel un motif
apparait dans I’échantillon alors que sa fréquence réelle est dans la tranche considérée. Si
le tirage est exact, les motifs sont tirés proportionnellement & leur mesure d’intérét et la
courbe doit étre une droite.

En suivant ce protocole, nous avons évalué la qualité des échantillons construits en fai-
sant varier la probabilité p € {0.00,0.10,0.20} qu’une communication avec un site échoue,
ou qu'un nombre z € {0,2,5} de sites soient en panne (les sites en panne étant tirés aléa-
toirement). Les résultats obtenus sont représentés a la figure 6.2. De maniere générale, les
courbes obtenues montrent que les défaillances n’alterent pas significativement I'exactitude
du tirage si leur niveau reste modéré (p < 10% et au plus z = 2 sites sur K = 10 sont en
panne), et ceci quel que soit le type de partitionnement. Plus précisément, dans le cas de
problémes de communication, les motifs les plus fréquents sont les plus tirés car ils sont
généralement les plus courts et ont ainsi moins de chance d’étre rejetés. Ils seront donc
sur-représentés dans I’échantillon construit. Dans le cas de sites en panne permanente, on
constate que la probabilité de tirage d’un motif reste proportionnelle a sa mesure d’intérét.
Pour le cas vertical, tous les motifs tirés le restent de maniere exacte (leurs items étant
toujours accessibles au cours du temps). Plus le nombre de sites en panne est important,
moins il y a de motifs disponibles. Du coup, les motifs restants sont plus fréquemment
tirés augmentant la pente des courbes.
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6.3.4 Evaluation du taux de motifs rejetés

Nous évaluons maintenant le taux de rejet moyen pour tirer 10,000 motifs en variant p
et z. L’expérience est répétée 100 fois en faisant varier aléatoirement le partitionnement des
bases et les sites en panne. La figure 6.3 montre les taux de rejets moyens et leurs écarts-
types en calculant la moyenne des taux de rejets obtenus pour les 5 bases : Chess, Connect,
Iris, Mushroom et Waveform. En effet, ces taux sont indépendants d’un jeu de données
particulier, les partitionnements générés étant aléatoires et uniformes. Les taux de rejets
étant indépendants d’un type particulier de partionnement, la partie gauche de la figure 6.3
représente I’évolution du taux de rejet moyen en fonction de p pour M € {1,2,3,4,5}. Pour
une valeur de p fixe, on constate que ce taux de rejet augmente avec M. Néanmoins, il reste
inférieur a 50% si p est inférieur a 10% ce qui constitue déja un niveau élevé de défaillance.
La partie droite de la figure 6.3 représente les taux de rejets en cas de panne de sites.
Tout d’abord, ils sont plus faibles dans le cas d’un partitionnement horizontal ou le taux
de rejet est égal a z/K. En moyenne, ils sont plus élevés dans le cas de partitionnements
hybride ou vertical. Enfin, I’écart-type des taux de rejets moyen est plus élevé dans le
cas d’un partitionnement vertical. En effet, avec un partitionnement vertical, les taux de
rejets seront plus ou moins élevés si les items des motifs les plus fréquents sont ou pas
sur les sites en panne. Pour finir, on note que le taux de rejet moyen reste inférieur a
50% si on a moins de 10% des sites sont en panne. Comme pour le cas de défaillances
de communication, ce taux de rejet reste acceptable du point de vue du temps de calcul
nécessaire pour construire un échantillon.
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FIGURE 6.3 — Nombre moyen de rejets lors d’une défaillance

6.4 Détection de données aberrantes dans les triplestores

Cette section vise a détecter les données aberrantes dans les bases de connaissances
du Web sémantique en estimant le FPOF (Frequent Pattern Outlier Factor) d’entité du
Web sémantique avec des motifs obtenus par échantillonnage (méthode que nous avions
présentée a la section 2.3.2). Plus précisément, nous utilisons cette mesure pour identifier
les entités mal classées de deux classes (Person et Organisation) décrites dans DBpedia
et Wikidata. Pour ce faire, nous allons appliquer DDSAMPLING sur les entités conjointes a
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DBpedia et Wikidata et en particulier sur les classes Person et Organisation. Le tableau
6.5 rappelle les caractéristiques des bases de données du Web de la section 3.1.3 et fournit
les temps d’exécution de DDSAMPLING pour le prétraitement et pour le tirage d’un motif.

TABLE 6.5 — Caractéristiques et temps d’exécution de Person et Organisation

Time (s)
7- |P*| |I|DBpedia |Z|Wikidata |t‘m1n |t|maac |t|avg Prep- Sampl
Person 772,432 13,142 6,213 8 552 50.02 | 8,400.80 0.34
Organisation | 338,402 10,022 5504 | 8 328 | 36.22 | 1,847.88 | 0.27

On peut noter que les temps d’exécution sont plus longs que ceux des benchmarks de
I’UCI de la section 6.3 car nous utilisons des points d’acces publics SPARQL. La section
6.4.1 formalise les primitives itemAt et lengthOf pour l'interrogation des triplestores
DBpedia et Wikidata.

6.4.1 Formalisation des primitives SPARQL itemAt et lengthOf

Dans cette section, nous allons formaliser les requétes SPARQL nécessaires pour lancer
DDSAMPLING ? dans les données du Web. La base de données distribuée considérée est
composée de 2 fragments DBpedia accessible via le service SPARQP http://dbpedia.
org/sparql et Wikidata accessible via https://query.wikidata.org/sparql.

Dans la pratique, nous ne savons pas a priori les identifiants des instances. Ainsi, nous
appliquons en premier lieu la requéte lengthOf (j, Tpppedia) de la figure 6.4 sur ’ensemble
des entités de DBpedia appartenant a la classe Person par exemple avec j variant entre 0
et le nombre d’instances de la base de données Person. Précisément, nous récupérons pour
chaque identifiant d’une instance (7s), le nombre d’items (ou de propriétés) qui décrivent
I'instance dans DBpedia ainsi que son identifiant dans Wikidata.

select ?s ?1 (count(distinct 7item) as ?count) where {
?s ?item 7o.

1
2
: {
4 select distinct ?s ?1 where{

5 ?s <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdf—syntax—ns#type> ?c.
6 ?c <http://www.w3.org/2000/01/rdf—schema#subClassOf>

7 <http://dbpedia.org/ontology/person>

8 ?s <http://www.w3.org/2002/07/owl#sameAs> 71

9 filter (strstarts(str(?1),"http://wikidata"))

10 } limit 1 offset j

12} group by 7s 71;

FIGURE 6.4 — Requéte SPARQL lengthOf (5, Tpppedia)

2. Code source disponible & https://github.com/DDSampling/ddsamplingRDF
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En appliquant la requéte lengthOf (j, Tppedia) de la figure 6.4, nous obtenons une matrice
de pondération, nommée mat, de deux colonnes dont le nombre de lignes est égal au nombre
d’instances de la classe Person dans DBpedia. La premiére colonne contient les identifiants
des instances et la deuxieme, le nombre de propriétés décrivant l'instance dans DBpedia.

A Taide des identifiants stockés dans les cases mat[1][j], nous utilisons la requéte
lengthOf(j, Twikidata) de la figure 6.5 dédiée a Wikidata pour récupérer les tailles des
itemsets appartenant a la transaction d’identifiant j et contenus par Wikidata. Autrement
dit, pour chaque instance de la classe Person dans DBpedia, nous récupérons son nombre
d’items qui la décrivent dans Wikidata. Cela peut éventuellement étre égal a 0.

1 select (count(distinct ?item) as ?count) where {
2 <http://www. wikidata .org/entity /mat [1][j]> ?item ?o.

3 15

FIGURE 6.5 — Requéte SPARQL lengthOf (j, Tywikidata)

Apres avoir récupéré et stocké dans mat les tailles des itemsets a 'aide de la requéte
lengthOf (4, Twikidata) de la figure 6.5, la matrice mat a maintenant une colonne de plus,
mais le nombre de lignes reste inchangé.

Une fois la matrice de pondération construite, DDSAMPLING utilise la requéte itemAt
pour former les motifs tirés en envoyant des requétes. A la figure 6.6, nous avons la requéte
itemAt (%, 7, Tdataser) qui récupere le i-eme item de la transaction d’identifiant j contenu
par le fragment Tguraser avec dataset € { DBpedia, Wikidata}.

1 select distinct 7item where {
2 dataset [j] ?item 7o
3} limit 1 offset i;

FIGURE 6.6 — Requéte SPARQL itemAt (4, j, Taataset)

6.4.2 Répartition des FPOF sous contrainte de norme maximale

L’intérét d’utiliser une contrainte de norme maximale u<ys pour calculer les FPOF
approchés (formules 2.1 et 2.2 de la section 2.3.2) a 'aide d’un échantillon de motifs est
illustré a la figure 6.7. Elle montre les distributions des FPOF de toutes les entités des
classes Person et Organisation sans contrainte (M = oo) ou avec une contrainte de
norme maximale M € {1,2,3,4,5,10}.

Les mesures exactes des FPOF sous contrainte de norme maximale sont approximées
a l'aide d’un échantillon de 10 motifs. Nous pouvons voir que sans contrainte (M = o0)
ou avec une valeur élevée pour M (M > 5), les valeurs des FPOF sont majoritairement
égales a zéro. Ainsi, il est presque impossible de distinguer les valeurs aberrantes des
entités normales. D’autre part, une contrainte de norme maximale égale a M = 1 n’est pas
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FIGURE 6.7 — Phénomene de la longue traine

pertinente pour la détection d’anomalies car on ne tire que des items (motif de norme égale
a 1). Par conséquent, dans les expériences suivantes, nous n’utiliserons 1’approximation du
FPOF qu’avec une contrainte de norme maximale M = 3.

6.4.3 Evaluation du temps de calcul des FPOF des méthodes exacte et
approchée

Nous allons évaluer le temps de calcul des FPOF indépendamment du réseau. Pour ce
faire, nous utilisons la version centralisée des données. En plus des jeux de données du Web,
nous allons aussi considérer les jeux de données Chess et Connect de I'UCI (voir chapitre
6.3) afin d’élargir le champs de comparaison entre la méthode de calcul des FPOF exacts
et la méthode approchée. Pour évaluer le temps de calcul des FPOF (indépendamment
du réseau), nous avons appliqué notre méthode présentée dans [Diop et al., 2020a]® sur
les jeux de données. C’est une version de DDSAMPLING appliquée sur un seul fragment
centralisé. Le tableau 6.6 montre les temps d’exécution des méthodes exhaustive et k-
échantillonnée, avec k € {1,000;3,000;5,000; 10,000}. Chaque expérience est répétée 10
fois afin d’avoir les écarts types. Rappelons que nous utilisons la mesure d’intérét u<s.

TABLE 6.6 — Evaluation des temps d’exécution des méthodes en seconde

FPOF k-échantillonné
T FPOF exact k = 1,000 k = 3,000 k = 5,000 k = 10,000
Person o 164.36 £+ 6.33 | 457.60 £+ 12.03 | 736.26 + 12.87 | 1,412.86 + 27.34
Organisation _ 57.35 £ 2.57 174.57 £ 6.25 276.20 + 6.93 528.92 £+ 7.77
Chess 441.90 + 8.27 0.94 £+ 0.03 2.31 £ 0.01 3.53 4+ 0.04 6.44 £ 0.12
Connect 3,475.09 + 18.37 14.60 £+ 0.67 43.48 + 3.22 69.28 + 4.35 122.28 + 3.24

On note que la méthode approchée est beaucoup plus rapide que la méthode exhaustive
pour le calcul des FPOF. En effet, quand la taille de la base est tres grande ou les normes
des transactions tres élevées, la méthode exacte devient tres coliteuse en temps. Ainsi,
la durée pour le calcul des scores exacts sur la base Organisation est égale a environ

3. Code source disponible ici https://github.com/ItemsetSampling/cnria2020
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27 heures. Pour la base Person, la méthode exacte a duré plus de 72 heures sans résultat.
FEn revanche, les temps de calcul obtenus avec la méthode approchée restent raisonnables
surtout avec la base Person ol le nombre d’instances dépasse 700,000 et la taille moyenne
d’une transaction est égale a 50.02.

6.4.4 Comparaison des FPOF k-échantillonnés avec les FPOF des échan-
tillons en entrée

Cette expérience compare 1’échantillonnage en entrée et I’échantillonnage en sortie pour
déterminer quelle méthode est la meilleure pour le méme coiit (méme nombre de motifs,
méme coiit de communication). Pour construire un nombre de motifs &k, nous commengons
par tirer un échantillon S3“* de motifs sous la contrainte g(-) = (1 < [||| A ||| < 3) avec
DDSAMPLING et nous calculons son coiit de communication Cost,;. Ensuite, nous tirons
un échantillon de transactions 7 nécessitant le méme coiit de communication Cost;, =
Costyyy. Enfin, nous tirons un échantillon S}'ﬁ" de k£ motifs a partir de T. Etant donné un
échantillon de k motifs Si, nous évaluons la qualité de son FPOF approché en utilisant
comme erreur la distance euclidienne €(Sg, T, ¢) définie comme suit :

ST a) = |3 (pofu(t, T, q) — foof (t, T, ).

teT

La figure 6.8 rapporte €(S¢%, T, q) et (S, T, q) par rapport a la taille de 1’échantillon de
motifs (chaque mesure est la moyenne arithmétique obtenue avec 100 échantillons répétés;
Iécart type est également précisé). Bien siir, les deux erreurs tendent vers zéro lorsque la
taille de I’échantillon tend vers I'infini. Mais, il est clair que la convergence est plus rapide
et plus stable avec I’échantillonnage en sortie (par exemple, la qualité des FPOF avec un
échantillon de 10,000 motifs S°* est égale a celle de S™ avec un échantillon de 100,000
motifs).

Cette expérimentation montre que I'utilisation des motifs échantillonnés par
DDSAMPLING pour calculer les valeurs approchées des FPOF est plus efficace que celle des
motifs obtenus & partir d’un échantillon de la base de données (a cofit de communication
égaux).

DBpedia + Wikidata (Person) DBpedia + Wikidata (Organisation)

25 | Output —+— 25 | Output ——
H Input +-% -~ - Input +-%-~

Error
Error

0 L L L L Il 0 L L L L L
1000 5000 10000 50000 100000 1000 5000 10000 50000 100000
Sample size Sample size

FIGURE 6.8 — Evolution de I’erreur de norme euclidienne pour 1’échantillonnage en entrée
et en sortie
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6.4.5 Evaluation qualitative

Enfin, nous analysons qualitativement certains résultats obtenus pour la classe Person
de DBpedia. Rappelons tout d’abord que cette classe contient plus de 700,000 entités (voir
le tableau 3.1). Pour ces expérimentations, nous continuons a utiliser la méthode FPOF
avec la mesure d’intérét fondée sur la norme u<3 et a approximer le FPOF exact en utilisant
un échantillon de 10,000 motifs. Ensuite, nous calculons le sous-ensemble Lperson (resp.
Hperson) de K = 100 instances de la classe Person ayant le plus petit FPOF approximé
(respectivement le plus élevé FPOF approximé).

En premier lieu, nous analysons manuellement Lperson (resp. Hperson) selon le FPOF.
Pour chacun des deux cas, nous rangeons dans une liste les instances de la base de données
correspondante suivant ’ordre décroissant des FPOF. De ce fait, les données aberrantes
sont en bas de la liste et ont donc des scores tres faibles. A 'inverse, les vraies personnes
sont en haut de la liste avec des scores tres élevés.

Tout d’abord, il est intéressant de voir que toutes les entités de Hperson sont de vraies
personnes. La plupart d’entre elles sont des artistes (48%), avec Hugo, Tolstoi, Picasso,
Beckett et Tolkien dans le top-5 ou des hommes politiques (40%), avec Roosevelt, Hitler,
Churchill, Lénine et Staline aux top-5. Ensuite, nous évaluons si les entités dans Lperson
sont vraiment des personnes ou non. Premierement, nous notons que 48% d’entre elles
sont de vraies personnes. Cependant, ces personnes réelles sont décrites avec un tres petit
nombre de propriétés (moins de 24, 15 en moyenne). Ensuite, nous voyons que 33% d’entre
elles ne sont pas des personnes réelles, mais des personnages de fiction (qui peuvent étre
considérés comme des anomalies dans un ensemble contenant un grand nombre de per-
sonnes réelles). Enfin, 19% des instances dans Lperson sont de véritables anomalies. Plus
précisément, 9% d’entre elles devraient étre classées dans d’autres sous-classes de la classe
Agent de DBpedia que la classe Person, et 10% dans une classe de DBpedia qui n’est pas
une sous-classe de classe Agent.

Maintenant nous analysons manuellement les 50 pires entités de Lperson toOujours selon
le FPOF. Encore mieux, nous notons que seules 36 % des entités ayant les FPOF les plus
faibles sont de vraies personnes (décrites avec peu de propriétés), et 64 % d’entre elles
peuvent étre considérées comme des données aberrantes. En effet, 44% des entités sont
des personnages fictifs et, plus important encore, 8% d’entre elles doivent étre classées
dans Organisation (une classe soeur de Person), et méme, 12% d’entre elles doivent étre
classées dans une autre classe de DBpedia (par exemple, Event).

D’apres ces analyses, nous avons vu que les motifs retournés par DDSAMPLING sont tres
intéressants pour bien approximer les FPOF des instances afin de trouver les anomalies.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode générique d’échantillonnage de mo-
tifs dans des bases de données distribuées. Il permet de considérer tous les types de par-
titionnement d’une base de données (horizontal, vertical et hybride) et toutes mesures
d’intérét fondées sur la norme. Puisqu’on ne centralise que les longueurs des transactions,
les cofits de communication de DDSAMPLING sont faibles car seuls les items nécessaires a
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la construction des motifs de I’échantillon sont centralisés. Les expérimentations ont mon-
tré ce faible cotit sur plusieurs jeux de données quel que soit le type de partitionnement.
Nous avons aussi illustré 'intérét des motifs échantillonnés en détectant des anomalies sur
les classes Person et Organisation des triplestores du Web sans centraliser les données.
Par ailleurs, nous avons revisité le calcul du FPOF en ajoutant des contraintes de norme
sur les motifs échantillonnés. La méthode ainsi proposée a permis de réduire considérable-
ment la malédiction de la longue traine dont celle proposée dans [He et al., 2005] souffrait
face aux gros jeux de données atteints de la malédiction de la longue traine.

Cependant, il est clair que la construction de la matrice de pondération peut étre
trés coliteuse en temps et en espace mémoire car elle dépend exclusivement du nombre
d’instances et du nombre de fragments de la base de données. Dans les travaux futurs, nous
envisageons de remplacer le tirage exact des transactions par une méthode stochastique afin
de ne plus avoir a centraliser les tailles de toutes les transactions de chacun des fragments.
Par ailleurs, il serait également intéressant de proposer un mécanisme de correction des
poids afin de contre-balancer la panne d’un site.
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tirés.

OUSs avons présenté a la section 3.3 la notion de trie comme un moyen efficace pour le
stockage d’une base de données transactionnelles. Dans ce chapitre, nous présentons
une nouvelle méthode d’échantillonnage en sortie de motifs qui se base sur une
structure de données compressée. L’objectif principal est donc de proposer un algorithme
générique d’échantillonnage en sortie de motifs qui tire des motifs proportionnellement a
une mesure d’intérét fondée sur la norme & partir d’un trie d’occurrences de motifs. La
grande différence entre la méthode que nous allons proposer et ’algorithme 4, présenté
a la page 100, résulte de la structure de données a partir de laquelle les motifs vont étre
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Nos principales contributions dans ce chapitre sont les suivantes :

— Nous introduisons une nouvelle structure appelée trie d’occurrences de motifs puis
nous proposons un algorithme pour sa construction. C’est un trie ot chaque noeud
a un ensemble d’informations relatives aux poids pour le tirage exact d’un motif.
Dans notre cas, nous pondérons chaque noeud suivant les normes des occurrences de
motifs dans le sous-trie dont il est la racine.

— Nous proposons TPSAMPLING (Trie based Pattern Sampling), un algorithme géné-
rique d’échantillonnage en sortie de motifs a partir d’un trie d’occurrences de motifs
suivant une probabilité proportionnelle & une mesure d’intérét fondée sur la norme.
La généricité de TPSAMPLING vient du fait qu’il peut prendre en compte toute
mesure d’intérét fondée sur la norme.

— Nous évaluons théoriquement et expérimentalement la complexité de TPSAMPLING.
Notamment, nous allons montrer que TPSAMPLING parvient & faire un tirage exact
suivant une mesure d’intérét fondée sur la norme choisie par 'utilisateur et directe-
ment & partir du trie. En outre, nous évaluons la complexité en stockage mémoire
du trie d’occurrences de motifs sur différents jeux de données transactionnelles puis
nous évaluons sa rapidité suivant différentes mesures d’intérét fondées sur la norme.

Le reste de ce chapitre est scindé comme suit : la section 7.1 commence par présenter
quelques notions de base pour bien comprendre notre approche sur 1’échantillonnage en
sortie de motifs a partir d’un trie. Ensuite, elle pose les défis que nous devons résoudre dans
ce chapitre. La section 7.2 présente notre premiere contribution sur les tries qui consiste
a montrer comment construire un trie d’occurrences de motifs 7. La section 7.3 décrit
notre algorithme générique d’échantillonnage en sortie de motifs proportionnellement a
une mesure d’intérét fondée sur la norme. La section 7.4 analyse théoriquement notre
méthode en détaillant le temps de la construction d’un trie d’occurrences de motifs et
celui du tirage d’un motif par TPSAMPLING. Enfin, la section 7.5 présente les résultats
expérimentaux de notre approche en les comparant avec ceux de la méthode en deux étapes
de I’algorithme 4.

7.1 Notions élémentaires et formalisation du probleme

Avant de formaliser la problématique, nous allons commencer par définir quelques
notions de base.

7.1.1 Notions de base

A la section 3.3, la figure 3.6-(a) & la page 84 montre que 2 occurrences d’'un méme
motif peuvent se retrouver dans différentes branches du trie, par exemple BE au sein du
chemin D —+ B — E et BE au sein du chemin D -+ A — B — E. Mais elles peuvent
étre confondues, le cas des occurrences du motif DA (apparaissant dans les transactions
d’identifiant 1, 2 et 4) qui sont représentées dans une seule et méme branche du trie. D’apres
cette analyse, 'approche que nous allons présenter dans ce chapitre se base sur deux notions
fondamentales qui sont celles d’occurrence de motif et de langage d’occurrences de motifs.
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Définition 25 (Occurrence et langage d’occurrences de motifs). Soit T une base de don-
nées transactionnelles. S’il existe une transaction t d’identifiant i dans T contenant le
motif ¢ € L1, alors nous notons @; occurrence du motif ¢ dans la transaction t;. L’en-
semble des occurrences de motifs de la base de données T forme un langage d’occurrences
de motifs noté par L,. Formellement, L, = {p; : (3(p,ti) € L x T)(p C t;)}. La norme
d’une occurrence de motif p; d’un motif p € L1 est égale d la norme de .

On peut noter que £, est un ensemble d’occurrences de motifs alors que L7 est un en-
semble de motifs. Notons que contrairement a un motif, une occurrence de motif appartient
a une et une seule transaction.

Dans le reste de ce chapitre, nous allons considérer la base de données transactionnelles
T de la figure 7.1 pour donner des exemples avec son trie. Les valeurs stockées dans les
noeuds représentent le nombre de fois que leurs labels terminent une transaction de la base
de données.

] N

A B
’ tid ‘ Transaction ‘ / \ ‘
1 A B B,1 c1 Gl
2 | A C ‘
3 B C
4 |A B C D ¢
D,1

FIGURE 7.1 — Représentation d’une base de données 7 sous la forme d’un trie

Exemple 27. Si on considére les motifs de norme 2, alors on note que ABy et ABy sont
les 2 occurrences du motif AB dans la base de données T car AB est contenu dans les
transactions d’identifiant 1 et 4. La fréquence de AB est donc égale a 2. De méme, AC,
et ACy sont les deux occurrences du motif AC. BCs et BCy sont les deux occurrences
de BC. AD, BD et CD ont chacun une seule occurrence dans la transaction ts. Dans
cet exemple, pour tirer un motif de norme 2 proportionnellement a sa fréquence dans la
base de données T, il suffit de tirer uniformément une occurrence de motif dans l’en-
semble £ = {ABl, AB4, ACQ, AC4, BCg, BC4, AD4, BD4, CD4} Ainsz’, la p?"Obabilité de
tirer le motif AB dans l’ensemble E est égale a m(Sampley (L1, T, freq X ujgg)) = AB) =
m(Sampley (Lo, T, upp. 9) = AB1) + m(Sampley (Lo, T, up.2) = ABg) = % + é = %.

7.1.2 Défis de I’échantillonnage en sortie a base de trie

D’apres cet exemple, nous savons tirer un motif de norme ¢ proportionnellement a
sa fréquence parmi l’ensemble des motifs de méme norme a 'aide d’un tirage uniforme
d’occurrences de motifs. Dans ce cas, si on sait tirer une norme ¢ proportionnellement a la
somme des utilités des motifs de norme ¢, alors on sait tirer un motif proportionnellement
a son intérét dans la base de données.
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Les défis que nous voulons résoudre dans ce chapitre peuvent finalement se poser comme
suit :
Soient une base de données transactionnelles 7 et une utilité fondée sur la
norme u € U.

1. Quelles informations supplémentaires faut-il ajouter a un trie (classique)
pour étre ensuite capable de faire un échantillonnage sans avoir besoin
d’utiliser la base de données transactionnelles sous-jacente ?

2. Comment tirer un motif ¢ du langage de motifs £7 proportionnellement
a freq(o, T) x fu(ll¢||) directement a partir du trie enrichi, appelé trie d’oc-
currences de motifs ?

7.2 Pondération du trie d’occurrences de motifs

Dans cette section, nous allons commencer par présenter les éléments nécessaires pour
définir un trie d’occurrences de motifs. Nous terminons avec un exemple illustratif pour la
construction d’un trie d’occurrences de motifs.

7.2.1 Définition d’un trie d’occurrences de motifs

Nous avons vu qu’au chapitre 3, la figure 3.6 a la page 84 montre qu’un trie d’une base
de données transactionnelles change de forme suivant la relation d’ordre total considérée
sur les items. Ainsi, nous allons commencer par définir les relations d’ordre total utilisées
dans ce chapitre de la these avant de parler de I'identifiant et du contenu d’un noeud.

Définition 26 (Relation d’ordre total entre les items). Soit Z un ensemble d’items ou
littérauz sur lequel est défini la base de données transactionnelles T .

— Une relation d’ordre total sur les littéraux est dite fondée sur l’ordre lexicographique

et notée par >lIe"”CO, st elle ordonne les éléments de I suivant [’ordre lexicographique.

— Une relation d’ordre total sur les littéraux est dite fondée sur la fréquence et notée par
>§mq, st elle ordonne les éléments de I suivant ’ordre décroissant de leurs fréquences
dans T et suivant lordre lexicographique en cas d’égalité de fréquence.

Dans la suite nous désignons >z une relation d’ordre total entre les items d’une base de
données. Notons qu’il existe d’autres types de relations d’ordre total dans la littérature qui
peuvent étre appliquées sur les littéraux. Cependant, nous allons nous limiter aux deux
relations d’ordre total précédemment définies en guise d’exemples, méme si notre approche
marche avec toute relation d’ordre total sur les littéraux.

Exemple 28. En considérant la base de données T, nous avons freq(A,T) = 3,
freq(B,T) =3, freq(C,T) =3 et freq(D,T) = 1. Dans ce cas, nous pouvons déja dire
que A >£Teq D, B >£Teq D etC >£T€q D car freq(A,T) = freq(B,T) = freq(C,T) >
freq(D,T). Maintenant, si on tient compte de l’ordre lexicographique entre les items, nous
avons A >ZIEMCO B >lf“w C'. Donc, en continuant avec la relation d’ordre >£req, nous

avons A >£req B >£req c >£T€q D.
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Nous allons maintenant définir la notion d’identifiant d’un noeud dans un trie. C’est
un concept qui nous permettra d’enrichir le trie d’occurrences de motifs depuis une base
de données transactionnelles.

Définition 27 (Identifiant d’un noeud). FEtant donnés un ensemble d’items T =
{e1,- - ,en} et un symbole € & I, un trie 7 défini sur T est un arbre ou tout noeud n € T
excepté la racine contient un label noté n.label appartenant a L, i.e. n.label € I, et ot la
racine r de T contient le label €, i.e. r.label = €. Ainsi, tout noeud n € T peut étre identifié
par la séquence des labels des noeuds sur le chemin allant de la racine de T au noeud 7.
Si P = ee;, ...e;, est cette séquence, on la note plus simplement P = e;, ...e; pour un
noeud non racine, et on note P = ei,, le label du noeud n identifié, i.e. P= n.label.

Exemple 29. En considérant le trie de la base de données T de la figure 7.1, le noeud
contenant le label B issu de la transaction ty a pour identifiant P, = AB. Ce méme noeud
d’identifiant P| = AB représente l'item B issu de t1. Par contre, l’item B de la transaction
ts est représenté par le noeud d’identifiant Po = B.

Dans la suite, nous allons souvent parler de la notion de sous-trie d’un trie. La définition
28 introduit la notion de sous-trie.

Définition 28 (Sous-trie). Soit T un trie et P lidentifiant d’un noeud de 7. On note Tp
le sous-trie de T dont la racine est le noeud d’identifiant P.

Exemple 30. Le trie de la figure 7.2 est un sous-trie du trie T de la figure 7.1. La racine
de ce sous-trie est le noeud d’identifiant P = A dans le trie T.

A

TN

B,1 C,1

C

D,1

FIGURE 7.2 — Sous-trie 74 d’occurrences de motifs du trie 7 de la base de données T

Dans la suite, nous allons définir I'opérateur de concaténation o comme suit :

Définition 29 (Opérateur de concaténation o). Soient X etY deuz itemsets définis dans
T et ordonnés suivant la relation d’ordre total >7, XoY = XU{y €Y : (Vz € X)(x >7 y)}.

Si >7 est 'ordre lexicographique, alors on a Bo AC' = BC'. Par contre, on a Ao BC =
ABC.

Cet opérateur de concaténation nous permet de définir la notion de préfixe que nous
allons utiliser dans la définition d’une base projetée.

Définition 30 (Préfixe). Soient t une transaction définie dans I et P un itemset défini
dans I et ordonné suivant la relation d’ordre total >7. P est un préfize de la transaction
t s’il existe un itemset Y C T tel quet = PoY.
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Dans la base de données T de la figure 7.1, P = AB est un préfixe de la transaction
ty = ABCD mais P n’est pas un préfixe de la transaction t3 = BC.

D’apres la définition 30, les transactions de la base de données ayant un préfixe commun
peuvent étre regroupées. Pour identifier ou sont représentées dans un trie les occurrences
d’un motif, i.e. dans quel sous-trie, nous allons maintenant introduire la notion de base
projetée. Notre définition est une adaptation de la notion de base projetée introduite par
[Han et al., 2004].

Définition 31 (Base projetée). Soient > une relation d’ordre total sur l’ensemble des
items T, T une base de données transactionnelles et P l’identifiant d’un noeud. Une base
projetée de T sur P, dénotée par Tp, est une base de données transactionnelles qui contient
pour toute transaction t de T de préfite P une copie de cette transaction sans les items
de t précédant P. Formellement, la base projetée de T sur le préfive P est définie par :

Tp={(i,Pop) ENx L1:(i,t) € T At=Poy}

Exemple 31. Considérons le trie de la base de données transactionnelles T de la figure
7.1. Les occurrences de motifs dans la base projetée Tap sont les occurrences de motifs
stockées dans le sous-trie dont la racine est identifiée par le préfite AB : By, By, BCy,
BDy4, CDy, BCD,. Les occurrences de motifs dans la base projetée Tac sont les occur-

rences de motifs stockées dans le sous-trie dont la racine est identifiée par le préfize AC :
Cs.

Maintenant, nous allons définir précisément quelles sont les occurrences de motifs repré-
sentées au niveau de la base projetée de T sur le préfixe P, en partitionnant ces ensembles
d’occurrences par leur norme.

Définition 32 (Calcul des poids ®, et @Z). Soient T une base de données transaction-
nelles et P un préfize. L’ensemble des occurrences de motifs de la base projetée sur le
préfive P et ayant une norme égale a £ est défini par :

¢e(P,T) ={(i,p) e NX Lz : (i, X) € Tp Ap € X Alg|| = £}

Oy(P,T) désigne le nombre total d’occurrences de motifs de norme égale a ¢ dans la base
projetée Tp.

— L’ensemble des occurrences de motifs de la base projetée sur le préfize P, ayant une
norme égale a £ et contenant l’item P est défini par :
o (P,T) = {(i,p) € ¢o(P,T) : P € ¢}. Sa cardinalité est notée par oS (P,T) =
|67 (P T

— L’ensemble des occurrences de motifs de la base projetée sur le préfixe P, ayant une
norme égale a £ et ne contenant pas l’item P est défini par :
¢, (P,T) = {(i,¢) € ¢o(P,T) : P & o}. Sa cardinalité est notée par o, (P,T) =
¢ (P, T)].

Par ailleurs, comme P n’est pas défini si P est le préfize vide, on considére par convention

que ¢, (€, T) = ¢¢(€,T), alors que qu(e,T) = 0.
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Exemple 32. En poursuivant avec la base projetée Ta = {(1,AB), (2, AC), (4, ABCD)}
de lezemple 31, mous avons ¢3 (A, T) = {(1,AB),(2,AC), (4, AB), (4, AC), (4, AD)}.
Donc @3 (A, T) = 5. D’autre part, mnous avons aussi ¢y (A,T) =
{(4, BC), (4, BD), (4,CD)}. Donc ®; (A, T) = 3.

A B
o/ [3]5]3 1[1]0
o, [5]3]1 1/0]0
e AN |
C C
2 1 1]0]0 1/0]0
2 0]0 0]0

,_.
olo|lT — o~ — |~
o

FIGURE 7.3 — Trie enrichi de la base de données transactionnelles 7 de la figure 7.1

Par la suite, au niveau du noeud d’identifiant P d’un trie, nous stockerons comme poids
les cardinalités de ces ensembles, en distinguant les sous-ensembles d’occurrences de norme
£ contenant ou pas l'item P.

Apres avoir introduit les notions et notations nécessaires a l’enrichissement d’un trie
classique en un trie d’occurrences de motifs, nous allons définir explicitement ce dernier.
Dans le reste de ce chapitre, la notation 7 désigne un trie d’occurrences de motifs.

Définition 33 (Trie d’occurrences de motifs). Etant donné une base de données transac-
tionnelles, un trie d’occurrences de motifs pour T, noté T, est un arbre ot chaque noeud
n € T contient :

— un label noté n.label appartenant a Z U {e}, € étant le label réservé a la racine.

— une liste de fils notée n.fils. Par la suite, on note |n.fils| le nombre de fils du noeud
n et n.fils[i] le i-iéme fils de n pour i € [1..k] avec k = |n.fils|.

— un tableau de poids positifs noté n.®*. Si P est lidentifiant du noeud n dans T,
alors n.®*[(] = @ (P, T) pour £ € [u..M], u et M étant les contraintes de normes
minimale et mazximale considérées pendant la construction du trie.
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— un tableau de poids négatifs noté n.®~. Si P est lidentifiant du noeud n dans T,
alors n.®~[(] = ®, (P, T) pour £ € [u..M], ju et M étant les contraintes de normes
minimale et mazximale considérées pendant la construction du trie.

Exemple 33. En reprenant la base de données transactionnelles de la figure 7.1, les
contraintes de mormes minimale p = 1 et mazimale M = 3 nous construisons le trie
enrichi sutvant la relation d’ordre total T d la figure 7.3.

Dans cet exemple, l’ensemble des labels des fils de la racine r est {A, B}. Le nombre de
motifs de norme £ = 2 dans le trie T est égal a r.®~[2] = 9. Soit n le noeud d’identifiant
P = €A. Nous avons alors n.®1[2] =5 et .9~ [2] = 3 pour dire que le sous-trie T4 contient
5 occurrences de motifs de norme 2 contenant l’item P=A (ADy, ACy, ABy, AB;, AC3)
et 3 occurrences de motifs de norme 2 ne contenant pas l’item P=A (CDy, BDy, BCy).

Nous allons maintenant écrire ’algorithme de construction d’un trie d’occurrences de
motifs en se basant sur les définitions de la section 7.2.1.

7.2.2 Algorithme de construction d’un trie d’occurrences de motifs

Nous allons & présent montrer comment construire un trie d’occurrences de motifs a
partir d’une base de données transactionnelles afin de prendre efficacement en compte tout
type de mesure d’intérét fondée sur la norme. Notons d’abord que cette construction se
fait itérativement en ajoutant une & une les transactions dans le trie. Dans notre cas, nous
avons besoin de calculer les apports positifs et négatifs de chaque transaction ¢ au sein de
chaque noeud d’identifiant P tel que P est un préfixe de ¢.

Propriété 9. Soit T = {t1, - ,tn} une base de données transactionnelles. Notons T; le
sous-ensemble de transactions défini par T, = {tx, € T : 1 < k <i}. Si P un préfize de t;,
alors on a :

d—|P

d—|P
@ (P,T) = 0 (P,Tia) + <‘t - ’)

Par convention, ®, (P,7y) = 0 quel que soit l'identifiant P. Si P est I'identifiant de la
racine, P = ¢, alors |P| = 0, et dans ce cas, nous convenons que ®; (P, 7T) = 0.

Preuve. D’aprés la définition 32, on sait que d’une part ®) (P, T;) = ®; (P, Ti—1) +
(P, {t;}) et d’autre part ®, (P,T;) = ®, (P, Ti—1) + ®, (P, {t;}). Si P est un préfixe
de t;, alors d’apres la définition 30, il existe un itemset Y tel que ¢; = P o Y. Ainsi,
O (P {t;}) = {Pop:p CY Allg|| =¢—1}|. Donc, nous avons ®; (P, {t;}) = ('tilt‘f').
D’autre part, ®, (P, {t;}) = {¢ CY :||¢|| = ¢}|. Donc, nous avons aussi ®, (P, {t;}) =
(|ti‘;|P|). D’ou le résultat. O
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Lors de I'ajout de la transaction ¢; dans le trie 7, les termes (‘t"lt‘lp‘) et (|ti‘;|P|) sont
appelés respectivement ’apport positif et 'apport négatif de la transaction t; aux occur-
rences de motifs de norme ¢ du noeud identifié par le préfixe P.

Exemple 34. Poursuivons avec l'ezemple 32 en calculant les poids ®F(A,T) et
O, (A, T) mais cette fois-ci a l'aide de la propriété 9. Par définition, on a Ta =
{(1,AB), (2, AC), (4, ABCD)}..

D’aprés la propriété 9, on a : ®5(A,T1) = 0+ (‘21‘__11) = (211) = (i) = 1. Ensuite,
en ajoutant ty on a ®F (A, Tz) = &5 (A, T7) + (‘22‘:11) =1+ =14+()=1+1=2.
L’ajout de la transaction ts n’affecte pas les poids du noeud d’identifiant P = A car dans ce
cas, P n’est pas un préfize de t3. Donc on a ® (A, T3) = ®5 (A, T2) = 2. Enfin, en ajoutant
la transaction tq, on a ®3 (A, Ty) = ®F (A, T3) + (|t24|__11) =2+ (411) =2+ (i’) =2+3=5.

On a aussi 5 (A, T1) =0+ (|t1|2—1> = (*,") = (3) = 0. Avec lUajout de la transaction
ty on a ®5 (A, T2) = ©5(A,T1) + (|t2|2_1) =0+ (%)) = (3) = 0. De méme, l'ajout
de la tramsaction ts n’affecte pas les poids du moeud d’identifiant P = A. Donc on a
D, (A, T3) = 5 (A, T2) = 0. Finalement, en ajoutant la transaction ty, on a ®, (A, Ts) =
o3 (4, Tg) + () =0+ () = () =3.

Nous avons aussi besoin d’introduire quelques fonctions de base pour la création, I'ajout
ou la recherche d’un noeud lors de I'insertion des items d’une transaction dans un trie.

— Soit la fonction CreateNode définie par n <« CreateNode(e) ou 1 est un noeud
tel que n.label = e, n.fils = O ou () représente ici une liste vide de noeuds, et
n.®*[l] =n.®"[¢] =0 pour £ € [u..M].

— Soit la fonction SearchChild définie par 7. fils[i] < SearchChild(e,n) s’il existe i tel
que 0. fils[i].label = e, null sinon.

— Soit AddChild la fonction permettant d’ajouter un fils & un noeud. Plus précisé-
ment, si 7 est un noeud tel que k = |n.fils|, on considérera qu’apreés exécution de

AddChild(e,m), on a |n.fils| = k+ 1 et n.fils[k + 1] = c.

Dauns la suite, t[j], avec j un entier naturel, est le j —iéme item de la transaction ¢ suivant
la relation d’ordre total >7.

L’algorithme 7 décrit ’algorithme de création d’un trie d’occurrences de motifs d’une
base de données en entrée 7 suivant une relation d’ordre total >7. On commence par
initialiser le trie d’occurrences de motifs (ligne 3) en créant un noeud vide avec la fonction
CreateNode. Pour chaque transaction ¢ de la base de données en entrée dont les items
suivent la relation d’ordre >7, on se place a la racine puis, a ’aide de la propriété 9, on
calcule son apport total dans le trie suivant les normes que 1'on ajoute a la racine (ligne
6). Ensuite, pour chaque item ¢[j] de la transaction en cours d’insertion dans le trie, s’il
n’existe pas un noeud fils ¢ ayant pour label U'item ¢[j] d’apres la fonction SearchChild
(ligne 9), on le crée a l'aide de la fonction CreateNode (ligne 11) puis on l'ajoute parmi
les fils de n avec la fonction AddChild (ligne 12). Enfin, on ajoute les apports positif et
négatif de la transaction ¢ au noeud ¢ (lignes 13 & 15) a l'aide de la propriété 9. On se
place maintenant au niveau du noeud ¢ (ligne 16) et le processus recommence avec 'item
a la position j + 1 dans t. Finalement, a la ligne 17, on retourne le trie d’occurrences de
motifs 7 pour la base de données transactionnelles T .
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Algorithm 7 Construction d’un trie d’occurrences de motifs

1: Input : Une base de données transactionnelles T, les contraintes de normes minimale
p et maximale M

2: Output : Un trie d’occurrences de motifs 7

3: 7 < CreateNode(e) > Création du noeud racine du trie

4: for t € T do

5: for ¢ < p to M do

6: T.O7[f] 7.9 [{] + (Hé”) > Ajouter 'apport de ¢ & la racine
7 n<«rT

8: for j <+ 1 to ||t|| do

9: ¢ < SearchChild(t[j],n)

10: if ¢ = null then > Si ¢ n’est pas fils du noeud 7
11: ¢ < CreateNode(t[j]) > alors on le crée
12: AddChild(c,n)

13: for ¢ < p to M do 4

14: c. O[] + c. T[] + (179 > Ajouter I'apport positif de ¢ au noeud ¢
15: P[] + . [(] + (”tH[j) > Ajouter 'apport négatif de ¢ au noeud ¢
16: n<c

17: return 7

7.2.3 Exemple de construction d’un trie d’occurrences de motifs

En considérant la relation d’ordre total >£Teq entre les items, construisons le trie d’oc-
currences de motifs de la base de données transactionnelles T de la figure 7.1 reportée au
tableau 7.1.

D’abord, nous allons calculer la fréquence de chaque item puis nous fixons 'ordre des
items. En scannant la base de données 7, nous avons A >£T€q B >£Teq C >£req D d’apres
I’exemple 28. Tous les items de chaque transaction de la base de données doivent suivre
cet ordre. Notons que cet ordonnancement est important puisque chaque branche du trie
le suit aussi.

TABLE 7.1 — Exemple d’une base de données transactionnelles T

\tid\ Transaction ‘

1 A B

2 | A C

3 B C

4 |A B C D

En supposant maintenant que nous voulons échantillonner des motifs de norme com-
prise entre ;4 = 1 et M = 3, nous allons commencer la construction du trie en créant la
racine avec la fonction CreateNode(e). Nous ne mentionnons pas la liste exhaustive des
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calculs des poids, mais la figure 7.4 donne tous les résultats intermédiaires pour la construc-
tion du trie d’occurrences de motifs 7 correspondant a la base de données 7. Maintenant,
nous allons montrer pas & pas comment insérer les transactions dans le trie en calculant
le poids de chaque noeud a chaque fois qu’une occurrence de motif y est compté.

1. insert(t1) : On calcule les poids de la racine r : r.®~[(] «+ (||A£BH), avec ¢ € [1..3]
(lignes 5 et 6). On a les poids suivants r.®[1] < 2, r.®7[2] - 1 et r.®7[3] «
0. L’insertion de la transaction ¢t; = AB, suivant la relation d’ordre total >£T€q,
ajoute deux noeuds au trie. Etant donné que la racine n’a pas encore de fils, alors
la fonction SearchChild(A,r) renvoie “null” (ligne 9). Ce qui fait que, juste apres
la racine, un noeud portant le label A est créé a 'aide de la fonction CreateNode,
¢ < CreateNode(A) (ligne 11) est ajouté comme premier fils de la racine a laide de
la fonction AddChild(c,r) (ligne 12). Dans ce noeud, on a c.®*[1] (HA%HA) =1,
c.® (1] « (||A31H_1) =1, c.®T[2] «+ (||A2]3_||1_1) = 1 et les autres poids sont nuls
(lignes 13 a 15). On se place au noeud ¢ en y pointant la variable n, n < ¢ (ligne
16). Le noeud n n’admet pas de fils portant le prochain item de la transaction car
SearchChild(B,n) = null, donc on crée le noeud ¢ <— CreateNode(B) (ligne 11) puis
on I'ajoute aux fils de n avec la fonction AddChild(c,n) (ligne 12). Dans ce noeud,
ona c.®dt[1] + (||A131\|172) =1 et les autres poids sont nuls.

2. insert(t2) : On ajoute les nombres d’occurrences de norme égale a ¢ € [1..3] aux
poids de la racine du trie 7 (lignes 5 et 6) : r.® [1] « r.® [1] + (HAlC”) = 4,
r.®7[2] « 1 [2] + (M) = 2 et .0 [3] « .07 [3] + (\|A30||) = 0. Ensuite, on a
SearchChild(A,r) # null (ligne 9), alors les poids du noeud ¢ sont mis & jour comme
suit : e.d[1] « c.®T[1] + (M) =141 =2 ¢t c®0[1] « c.o[1] + (197 =
141 =2 (lignes 13 et 15). Pour le prochain et dernier item de 2, on a n < ¢ (ligne
16) et SearchChild(C,n) = null (ligne 9), donc on crée le noeud fils du noeud 7
avec le label C, ¢ < CreateNode(C) (ligne 11). On ajoute le noeud ¢ aux fils de 7,
AddChild(e,n) (ligne 12), puis on calcule ses poids (lignes 13 a 15).

3. insert(ts) : Apres avoir ajouté le nombre d’occurrences de motifs de norme égale a
¢ € [1..3] de la transaction ¢3 aux poids de la racine du trie 7 (lignes 5 et 6), nous
notons que la racine n’a pas un fils contenant le label B car SearchChild(B,r) = null
(ligne 9). Alors on crée le noeud ¢ = CreateNode(B) (ligne 11) puis on l'ajoute aux
fils de la racine AddChild(c,r) (ligne 12). Enfin, on calcule les poids de ¢ (lignes 13
a 15). En posant n < ¢ (ligne 16), on a SearchChild(C,n) = null (ligne 9), alors
on crée le noeud ayant pour label 'item C, ¢ < CreateNode(C') (ligne 11), et on
lajoute aux fils de 1 avec la fonction AddChild(c,n) (ligne 12). Pour terminer, on
calcule les poids du noeud ¢ (c.®1[1] + 1 et les autres poids sont égaux a 0) (lignes
13 & 15).

4. insert(ty) : Apres avoir ajouté les nombres d’occurrences de norme égale a ¢ € [1..3]
aux poids de la racine du trie 7 (lignes 5 et 6), on note que SearchChild(A,r) # null
(ligne 9), alors on met a jour les poids du noeud ¢ d’identifiant ¢ — A (lignes 13 a
15) : d’une part c.@F[1] « c.@F[1]+ ({7]) =2+ 1 =3, c.®07[2] + c.dT[2] + (;_]) =
2+3 =5cet c.0M3] « O3]+ (57]) = 0+ 3 = 3, dautre part c.d"[1] +
cd [+ (N =2+3=5c07[2] «cd 2]+ (};)) =0+3 =3¢t cO[3] «
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€ €
[2]1]0] [4]2]0]
A A
@f 1]0 f [2]2]0
>, 0o o, [2]0]0
B B C
110]|0 110]|0 1101|0
01010 0[0]0O0 0|0
insert(¢1) insert(t2)
€
(615 10]
A B
of [2]2]0 1[1]0
¢, [ 2]0]0 110]|0
B C C
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0|00 0[0]|O 0|0
insert(t3)
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o, [5[3]1 100
C C
2 I I[0]J0O I[0]0
2 0 000 0[o0]o

—
olo|ld — o~ — | =T
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insert(t4)
FIGURE 7.4 — Etapes de construction du trie d’occurrences de motifs de 7 avec ¢ € [1..3]
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c.®7[3] + (4g1) = 0+ 1 = 1. Ensuite, on calcule les poids du noeud d’identifiant
€ - A — B en suivant le méme raisonnement appliqué au noeud précédent. A
l'aide des fonctions CreateNode (ligne 11) et AddChild (ligne 12), on crée le noeud
d’identifiant ¢ - A — B — C et celui d’identifiant ¢ -+ A - B — C' — D qui
n’existent pas encore dans le trie d’apres la fonction SearchChild (ligne 9). Enfin, on
ajoute ces derniers noeuds a leur place tout en calculant leurs poids respectifs (ligne
13 a 15).

5. Pour terminer, on renvoie le trie 7 obtenu (ligne 16).

Au final, nous avons au total 10 occurrences de motifs ayant une norme égale a 1, 9
occurrences de motifs ont une norme égale a 2 et 4 occurrences de motifs ont une norme
égale a 3. Tel que nous avons construit le trie d’occurrences de motifs, si on garde les
contraintes de normes minimale et maximale déja utilisées lors de la construction, nous
verrons dans la section suivante que ['utilisateur peut appliquer toute mesure d’intérét
fondée sur la norme m € M sans pour autant reconstruire le trie.

7.3 Tirage d’un motif selon une utilité fondée sur la norme

Cette section commence par introduire quelques notions de base relatives au trie d’oc-
currences de motifs afin de mieux présenter notre approche. Ensuite, elle présente 1’algo-
rithme TPSAMPLING pour le tirage exact d’un motif proportionnellement & une mesure
d’intérét choisie par I'utilisateur.

7.3.1 Approche du tirage

Pour tirer un motif de norme ¢ proportionnellement & une utilité fondée sur la norme
multipliée par sa fréquence dans la base de données, nous pouvons tirer uniformément
une occurrence de motif parmi I’ensemble des occurrences de motifs de norme ¢. Pour ce
faire, nous avons besoin en premier lieu de tirer un entier ¢ € [u..M] proportionnellement
a ®y(e,T) x fu(f) avec u une utilité fondée sur la norme. En second lieu, nous tirons
uniformément une occurrence de motif de norme ¢ parmi ’ensemble des occurrences de
motifs de norme ¢ de la base de données, mais directement a partir du trie.

Le tirage d’une occurrence de motif de norme donnée n’est pas trivial car on ne sait pas
a priori ou est-ce qu’elle se trouve dans le trie. Cela veut dire qu’il faut parcourir intelli-
gemment les noeuds du trie pour trouver 'occurrence de motif cherchée. Nous remarquons
qu’il existe déja des systémes de numérotation des noeuds d’un arbre (en ordre préfixe ou
postfixe), mais dans notre cas, 'objectif est de numéroter non pas les noeuds du trie, mais
les occurrences de motifs représentées par le trie. L’intuition de la numérotation que nous
avons utilisée peut étre caractérisée comme suit :

— c’est une numérotation définie de maniere récursive, de type postfixe (en profondeur
et de gauche a droite). Au niveau des occurrences représentées dans un sous-trie, on
les numérote de gauche a droite, les fils d’une racine d’un sous-trie étant ordonnés,

— au niveau d’un sous-trie, de racine r identifiée par un préfixe P, on donne un rang plus
faible aux occurrences ne contenant pas le label de cette racine, qu’aux occurrences
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le contenant.

Définition 34 (Rang d’'une occurrence de norme donnée dans un trie). Si ¢; est une
occurrence de norme £ d’une base de données T et T un trie construit d partir de T, on
note rank(p;,7) = rank¢(e;,7c) le rang de cette occurrence par rapport au trie T. Ce
rang peut étre défini de maniére récursive comme suit :
— Sipj € ¢, (P,T), et plus précisément si ¢; € ¢po(Poe;,T) oue; = 7p.fils[i], alors
ranke(pj, 7p) = Si Y ®o(P o ex, T) + ranki(©;, T poe;)-
— Sipj € gi)z'(P, T), alors ¢; = Po gog-. Et dans‘ce cas, st gog- € ¢pp—1(Poe;,T) ot e; =
7p.fils[i], alors rank,(¢;,7p) = ®, (P, T)+Zz—:11 @g,l(Poek,T)+rankg,1(<p;-,7'poei).
— Enfin, si p; est une occurrence de norme 1, on définit ranki(v;,Tp) par :
ranki(pj, 7p) = ranks,(;, ¢1(P,T)) ou lordre >7 défini sur les items est étendu
aux occurrences de norme 1 comme suit : (i,x) >7 (j,y) siy >z x oux =y eti > j.

Exemple 35. En considérant seulement les motifs de norme égale a 2 et la relation d’ordre
total >£req, la liste du tableau 7.2 donne le rang de chaque occurrence de motif dans le trie

de la figure 7.4 :

TABLE 7.2 — Rangs des occurrences de motifs du trie de la figure 7.4 de norme 2

i | CDy BDy BCy ADy AC, ABy AB, AC; BCs
ranky | 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Nous avons ¢o(e,T) = {CDy, BDy, BCy, ADy, ACy, ABy, AB1, ACy, BC3}. Nous savons
que CDy € ¢5 (A, T), alors ranksy(CDy,7c) = ranky(CDy4,7a) = ranka(CDy, Tap) =
ranky(CDy, Tapc) = 5 (ABC,7) + rank: (D, Tapc) = 0+ rank_re(D,{D}) = 1.

T

Calculons ranks(ABy, 7). On sait que ABy € ¢35 (A, T), alors ranks(ABy, 7¢) = ®5 (A, 7)+
0+ rankl(B4, TAB) =3+ Tank>£req (B4, {Bl, B4, 04, D4}) Or (4, D) >£req (4, C) >£req

(4, B) >£Teq (1,B), alors rank>freq(B4,{Bl,B4,C’4,D4}) = 3, donc ranks(ABy,T¢) =
e
3+3=06.

Dans cette liste d’occurrences de motifs, pour tirer un motif proportionnellement & sa
fréquence, il suffit de tirer uniformément un rang entre 1 et le rang le plus élevé, et
retourner 'occurrence qui possede ce rang. Par exemple, nous avons 2 occurrences de
motifs de AB de rangs 6 et 7. Ce qui veut dire que la probabilité de tirer le motif AB
parmi ’ensemble des motifs de norme exactement égale a 2 est %, donc proportionnelle a
sa fréquence. Si I'utilisateur choisit une mesure d’intérét égale a la fréquence, alors d’apres
le trie d’occurrences de motifs, on tire £ = 2 avec une probabilité de %. De ce fait, nous
pouvons remarquer que le motif AB est tiré dans le trie avec une probabilité égale a

% X % = 2—23, donc proportionnellement a sa fréquence dans la base de données.
7.3.2 TPSAMPLING : échantillonnage en sortie de motifs & base de trie

L’algorithme 8 prend en entrée un trie d’occurrences de motifs 7, une utilité fondée
sur la norme u € U et des contraintes de normes minimale y et maximale M. Il retourne
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un motif ¢ tiré proportionnellement & son intérét dans la base de données correspondant
au trie. Le tirage d’un motif se fait un deux-sous étapes :

— Tirage d’une norme £ entre p et M : A la ligne 4, on tire un entier ¢ compris entre p
et M proportionnellement au nombre d’occurrences de motifs de norme ¢, i.e. 7.9~ [{]
multiplié par I'utilité d’un motif de norme ¢, f,(¢).

— Tirage uniforme d’une occurrence de motif de norme £ : Pour débuter le tirage d’une
occurrence de motif de norme ¢, on tire uniformément un rang x dans 'intervalle
[1..7.®7[¢]] (ligne 5). Pour chercher 'occurrence de motif correspondant a z, on fait
un parcours en profondeur et de gauche a droite dans le trie en cherchant les noeuds
qui vérifient le systeme d’inéquations a la ligne 7 qui se base sur la définition 34. Ce
systéeme d’inéquations permet de retrouver le rang de ’occurrence de motif dans le
trie ayant pour racine 7. A chaque fois qu’on rencontre un noeud vérifiant le systéme
d’inéquations, on teste si I'item qu’il contient est candidat du motif a retourner en
sortie (ligne 9), et on I'ajoute au motif au cas échéant (ligne 10). A la ligne 13, on
considére le sous-trie dont le noeud vérifiant le systéme d’inéquations est la racine.
Ainsi, le nouveau rang a visiter est celui obtenu en soustrayant de ’ancienne valeur de
x la somme des poids des i — 1 premiers fils du noeud courant, pére de 7;, (ligne 8) et
Papport négatif au noeud 7; (ligne 11). On va ensuite chercher les £ — 1 items restant
du motif a retourner dans le sous-trie de racine 7;. Le processus est itéré jusqu’a
ce que la valeur courante de ¢ soit égale a 0. L’ensemble des items sélectionnés au
différents noeuds visités forment le motif & retourner a la ligne 14.

Algorithm 8 TPSAMPLING

1: Input : Un trie 7 d’une base de données T, une utilité fondée sur la norme u € U et
des contraintes de normes minimale p et maximale M

2: Output : Un motif ¢ tiré proportionnellement & son intérét ¢ ~ fi,(||¢||) % freq(e, T)
31 <4 0
4: Tirer une norme ¢ proportionnellement & 7.9~ [¢] x f,(¢) ou £ € [p..M]
5: Tirer uniformément un rang = dans Uintervalle [1..7.9~ [¢]]
6: while (¢ > 0) do
T: Trouver le i-ieme fils n; € 7. fils tel que :
> (rfilslk]. @40 + 7 filsk].@7[0) <x < Y (7 fils[k]. O[] + 7. fils[k]. 0 [1])
1<k<i 1<k<i

8: T 4= — Y cpei (T fils[k]. DT[] + 7. fils[k]. [€])

9: if (z > n;.®[¢]) then > Vérifier si le label du noeud courant est un item du motif
10: w + @ Un;.label > Ajouter le label du noeud au motif a retourner
11: X< T — ni.‘bf[f]

12: +—1—1
13: T 41
14: return o > Retourner 'union des items récupérés

L’exemple 36 montre un cas d’exécution de l'algorithme 8 pour le tirage exact d’un
motif proportionnellement a la fréquence.
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Exemple 36. Ayant tiré uniformément un rang r = 5 d’une occurrence de motif parmi
les motifs de norme 2, nous allons montrer da la figure 7.5, avec l’algorithme 8, comment
retrouver l’occurrence correspondante dans le trie d’occurrences de motifs de la figure 7.4.

f+2etx<+5

L13 :r < r.fils[l] =74 L13:7 <« r.fils[l] =7ap L13:r < r.fils[l] = Tapc

l

: 1°7¢ itération 2¢me jtération 3¢me jtération

. L7T:0<z<5+3 L7:0<z<2+2 L7:0<2<1+1
: 8:2+5-0=5 8:x+2-0=2 8:2+2-0=2
v L9 >2 L9:x #2 L9:x>1

. L10:p<« A L10 : p < AC

: Lll:x2+5—-3=2 Lll:z+2-1=1
o L12:4+2—-1=1 L12:/+<~1-1=0
|

|

|

FIGURE 7.5 — Exemple d’un tirage d’une occurrence de motif sous contrainte de norme
retournant ’occurrence AC}

Pour retrouver la 5-éme occurrence de motif parmi 'ensemble des occurrences de motifs
de norme égale a 2, nous avons fait 3 itérations (voir figure 7.5). Lors de la premiére
itération, nous sélectionnons le premier fils ¢ de la racine du trie T d’identifiant P = A
car 0 < x < (c.®[2] + c.®1[2] = 3 +5) (ligne 7), et aussi on a x > c¢.®~[2] a la ligne 9.
De ce fait, lVitem A fait partie de l'occurrence de motif d retourner en sortie et le contenu
courant de l'occurrence de motif est égal a o = A. La valeur de ¢ devient 1 car on va
maintenant regarder sur les motifs de norme £ — 1 = 1 en considérant le sous-trie T4
puis retourner la 5 — 3 = 2 éme occurrence de motif de norme 1 dans 74. A la deuxiéeme
itération, nous sélectionnons le premier fils ¢ de la racine du sous-trie T4 d’identifiant
P=AB car 0 < z < (c.®7[1] + c.®T[1] = 2+ 2) (ligne 7), et aussi on a x < c.P7[1] a
ligne 9 et donc ’item B ne fait pas partie de [’occurrence de motif a retourner, la valeur de
{ est toujours la méme. Lors de la 3-éme itération, nous sélectionnons le premier fils ¢ de
la racine du sous-trie Tap d’identifiant P = ABC car 0 < x < (¢.® [1]+c.®F[1] =1+1)
(ligne 7). On note ensuite que x > c¢.®7[1] et donc U'item C fait partie de l'occurrence
de motif a retourner. Le contenu courant de [’occurrence de motif est égal a ¢ = AC. La
valeur de £ est maintenant égale a 0 (ligne 12) ce qui veut dire que TPSAMPLING s’arréte
puis retourne le motif o = AC. On peut aussi remarquer que la 5-éme occurrence de motif
de norme 2 est bien AC d’aprés le tableau 7.2.

7.4 Analyse théorique de la méthode

Cette section fait une étude théorique de notre approche pour I’échantillonnage a partir
d’un trie d’occurrences de motifs. En premier lieu, elle nous donne un apercu sur la cor-
rection du tirage d’'un motif. En second lieu, elle montre la complexité en espace mémoire
du trie d’occurrences de motifs. En troisiéme et dernier lieu, elle présente les complexités
temporelles de nos deux algorithmes pour la construction d’un trie d’occurrences de motifs
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et pour le tirage d’un motif a partir d'un trie d’occurrences de motif par TPSAMPLING.

7.4.1 Correction

La propriété 10 montre que notre méthode d’échantillonnage TPSAMPLING fait un
tirage exact d’un motif.

Propriété 10. Soit T un trie d’occurrences de motifs d’une base de données transaction-
nelles et u une utilité fondée sur la norme, l'algorithme 8 tire un motif ¢ suivant une
probabilité proportionnelle & sa fréqguence pondérée par son utilité.

Preuve. Soit ¢; une occurrence d’un motif ¢ de norme égale a ¢. La probabilité que
Poccurrence de motif ¢; soit retournée est égale a 7(¢) x w(p; /). Soit Z = Y, fu(f) X
7.9~ [l]. On sait d’apres la ligne 4 que 7(¢) = f,,(¢) x 7.®~[l]/Z. D’apres la ligne 5, le rang
d’une occurrence de motif de norme £ est tiré uniformément parmi les rangs des occurrences
de motifs de méme norme. Les lignes 9 a 12 exploitent la définition 34 afin d’accéder au
motif d’un rang donné. Donc d’apres les lignes 6 a 13, nous avons mw(p;/¢) = 1/7.97[I].

Il en résulte que 7(p;) = f“(g)XZT'qr[l] e g Donc (i) = f“T(@. Ce qui nous donne
finalement w(Sample (L1, T, freq x u) = ) = f“T(@ x freq(p, T). D’ou le résultat. O

7.4.2 Complexité en espace mémoire

La taille mémoire occupée par le trie d’occurrences de motifs n’est pas négligeable,
surtout avec les gros jeux de données. Cependant, elle peut étre optimisée griace a un
prétraitement pour réduire le nombre de noeuds. Par exemple, en tenant compte que
les items des transaction sont ordonnés suivant I'ordre décroissant de leurs fréquences, le

nombre de noeuds dans le trie est largement inférieur a la borne supérieure qui est de
lordre de 2121

La taille en mémoire d’un trie d’occurrences de motifs dépend aussi de I'information
stockée dans les noeuds. Dans notre cas, plus la contrainte de norme maximale est élevée,
plus les tableaux sont grands et plus la taille mémoire est élevée. Cela veut dire que si le
nombre de noeuds dans le trie d’occurrences de motifs est en O(Z), p et M les contraintes
de normes minimale et maximale respectivement, alors la taille en mémoire du trie est en
O(Z x 2 x (M — p)). Heureusement, la contrainte de norme maximale doit généralement
étre petite pour éviter le phénomene de la longue traine (voir section 4.4.3). Il est aussi
important de noter que, pour avoir une tres bonne complexité en espace mémoire dans la
pratique, nous ne matérialisons pas les colonnes des tableaux qui ne contiennent que des
valeurs nulles.

Exemple 37. La figure 7.6 est une version du trie d’occurrences de motifs de la base de
données T que nous avions représentée d la figure 7.4. Dans cette exemple, nous avons
omis les colonnes qui ne contiennent que des zéros (0).

Dans cet exemple, si maintenant nous prenons une contrainte de norme maximale
M égale a 4, alors seuls le tableau du noeud d’identifiant A et celui de la racine seront
impactés. Nous aurons notamment une colonne de plus au noeud d’identifiant A contenant
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FIGURE 7.6 — Représentation en pratique du trie d’occurrences de motifs 7 de la base de
données T

1 a Uindice 1 (pour comptabiliser le motif ABCD de taille 4) et 0 a l'indice 2. A la racine,
nous aurons une case de plus pour compter le motif de norme 4. Si maintenant, on a
M =5, alors le trie reste inchangé car aucun motif de norme 5 n’apparait dans aucune
transaction de la base de données T .

Comme on peut le voir, cette optimisation peut permettre d’avoir un gain significatif
sur la taille en mémoire d’un trie d’occurrences de motifs par rapport a la représentation
théorique ou toutes les colonnes sont matérialisées. Tel que le trie est représenté dans
I’exemple 37, nous avons l'intuition qu’en pratique, la taille en mémoire d’un trie d’occur-
rences de motifs sera moins impactée par la contrainte de norme maximale.

7.4.3 Complexité temporelle

La complexité temporelle de notre méthode peut étre divisée en deux temps : le temps
de prétraitement ou de la construction du trie d’occurrences de motifs et le temps de tirage
d’une occurrence de motif.

— Le temps de prétraitement : c’est la phase la plus cotiteuse de 'algorithme 8. Une
premiere passe sur la base de données est nécessaire pour récupérer les items de la
base de données T et calculer leurs fréquences en O(||T|) ot ||T]| est la somme des
longueurs des transactions de la base de données 7. Les items précédemment récu-
pérés sont ordonnés suivant la relation d’ordre total choisie >7 en O(|Z| x log(|Z])).
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Ensuite, avant d’ajouter une transaction dans le trie, on range ses items suivant la
relation d’ordre total >7 en O(Tinax X log(Tmax)) ol Tax est la longueur maximale
des transactions de la base de données 7. Enfin, si Z est le nombre total de noeuds
dans le trie suivant la relation d’ordre total >z, u et M les contraintes de normes
minimale et maximale respectivement, alors la pondération des noeuds se fait en
O(Z x2x (M —m)). Ainsi, la complexité totale pour la construction du trie d’occur-
rences de motifs de la base de données transactionnelles T construite sur I’ensemble
des littéraux Z est en O(||T||+|Z| x1og(|Z|) 4+ |T| X Tmax X log(Tmax) + Z x (M —m)).
Toutefois, rappelons que ce calcul pour le prétraitement d’une base de données n’est
fait qu’'une seule fois.

— Le temps de tirage d’une occurrence de motif : notons par d le degré (nombre de
fils) d’'un noeud du trie et par dp., le degré maximal du trie, dymax < |Z]. A la
ligne 7, TPSAMPLING retrouve i-ieme noeud en O(log(dpqz)). Ainsi, en parcourant
en profondeur le trie d’occurrences de motifs, I'algorithme TPSAMPLING tire une
occurrence de motif en O(Thax X 10g(dpmaz)). Donc un échantillon de k£ motifs est
obtenu par TPSAMPLING en O(k X Tiax X 1og(dmaz)). Cette complexité est compa-
rable a celle de la méthode en deux étapes de ’algorithme 4 qui tire un échantillon
de k motifs en O(k X Tinax X log(|T]))-

7.5 Expérimentations

Cette section expérimentale vise a évaluer 'efficacité de notre approche face aux gros
jeux de données transactionnelles. La section 7.5.1 évalue la taille mémoire occupée par le
trie d’occurrences de motifs en fonction de la contrainte de norme maximale et de la relation
d’ordre sur les items >7€ {>§req, >lericol Ta section 7.5.2 étudie le temps de construction
d’un trie d’occurrences de motifs suivant la contrainte de norme maximale sur différents
jeux de données puis évalue la rapidité du tirage d’un motif par TPSAMPLING. La section
7.5.3 montre le passage a ’échelle de notre méthode d’échantillonnage TPSAMPLING sur

de grosses bases de données.

Les expériences ont été conduites avec 7 bases de données de ’'UCT avec les versions pré-
traitées ! pour Adult, Connect, Mushroom, Pumsb et Chess, ou venant du site SPMF 2 pour
Susy et USCensus. Le tableau 7.3 détaille d'une part les caractéristiques des benchmarks
suivant le nombre d’items, de transactions, la taille maximale et moyenne des transactions.
D’autre part, il présente le nombre de noeuds dans le trie correspondant a chaque base de
données et suivant ’ordre total posé sur les items. Pour ’échantillonnage avec contrainte
de norme, la valeur de la contrainte de norme minimale est fixée a u = 1 tout au long des
expérimentations. Le prototype de notre méthode est implémenté en Python version 3 et
toutes les expérimentations sont réalisées sur un PC de 2.71 GHz 2 Core CPU avec une
RAM de 12 Go. Tous les jeux de données expérimentaux utilisés, ainsi que le code source,
sont disponibles sur https://github.com/TPSampling/TPSampling.

1. http://cgi.csc.liv.ac.uk/~frans/KDD/Software/LUCS-KDD-DN/DataSets
2. http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf
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TABLE 7.3 — Caractéristiques des jeux de données

Nb noeuds dans le trie | Gain (en %)

LT [ 2 171 (thoin [ [t | tlonoy Sfrea | Slewico | Megieo Nosre
Adult 97 48,842 12 15 | 14.88 26,365 61,131 56.87
Connect 129 67,557 43 43 | 43.00 359,291 1,014,837 64.60
Mushroom 90 8,124 22 23 | 22.69 20,953 33,738 37.89
Pumsb 2,113 49,096 74 74 | 74.00 1,126,154 2,629,640 57.17
Chess 58 28,056 7 7 7.00 65,465 75,675 13.49
USCensus 396 | 1,000 K 25 68 | 68.00 312,808 607,611 48.52
Susy 190 | 5,000 K 19 10 | 19.00 | 10,424,240 | 12,630,372 17.47

7.5.1 Coit de stockage en mémoire du trie d’occurrences de motifs

Le cotit de stockage d’un trie d’occurrences de motifs d’une base de données dépend a
la fois de la relation d’ordre total >7 et de la contrainte de norme maximale.

Comme nous pouvons le noter dans les trois derniéres colonnes du tableau 7.3, le
nombre de noeuds dépend de l'ordre dans lequel les items sont insérés dans le trie. Glo-
balement, nous avons remarqué que le nombre de noeuds est beaucoup plus petit avec la
relation >£req qu'avec la relation >4%1 d’aprés le gain obtenu a la derniére colonne. Par
exemple, avec la base de données Connect, le nombre de noeuds du trie construit avec

la relation d’ordre >£Teq est 64.6% plus petit que le nombre de noeuds du trie construit
avec la relation d’ordre total >lfl’ic°. Cette caractéristique est tres importante dans notre

proposition car chaque noeud doit contenir deux tableaux dont leur taille dépend de la
contrainte de norme maximale. Ainsi, plus le nombre de noeud est petit plus le cofit de
stockage est faible. Avec le gain obtenu a la derniére colonne du tableau 7.3, on peut déja
remarquer que la relation d’ordre total joue un rdle trés important sur 'optimisation du
colit de stockage en mémoire surtout avec les gros jeux de données.

La figure 7.7 montre I’évolution de la taille en mémoire des tries de différentes bases
de données suivant la contrainte de norme maximale M € [1..10] selon la relation d’ordre
choisie. Nous prenons comme baseline le coflit de stockage des représentations tabulaires
des bases de données pondérées suivant les contraintes de norme maximale de la méthode
en deux étapes de l'algorithme 4 (“Two-Step”).

Nous pouvons tout d’abord remarquer que la taille en mémoire du trie d’occurrences
de motifs augmente légérement suivant la contrainte de norme maximale. En effet, les
tableaux qui permettent de comptabiliser les motifs par norme augmentent de taille suivant
la contrainte de norme maximale. Cette augmentation est plus notoire dans le cas ou on a
considéré la relation d’ordre total >lfmco car le nombre de noeuds dans le trie construit avec

la relation d’ordre total >lf“c° est plus élevé que celui du trie construit avec la relation
>%req. De ce fait, la taille en mémoire du trie est plus cofiteuse avec la relation >lerico

Wavec la relation >27?. Ainsi, dans le cas ofi la base de données est trés volumineuse
T I )

par exemple avec Connect, Pumsb, USCensus et Susy, il est préférable d’insérer les items
des instances de la base de données dans le trie suivant la relation d’ordre total >geq. On
peut noter qu’avec cette derniere, la taille du trie d’occurrences de motifs en mémoire est
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FIGURE 7.7 — Evolution en mémoire de la taille du trie suivant la contrainte de norme
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presque constante.

Nous avons remarqué aussi que si la base de données est tres grande Connect (67,557
instances ayant une norme moyenne de 43.0) et Pumsb (49,096 instances ayant une norme
moyenne de 74.0), la taille en mémoire du trie d’occurrences de motifs construit selon la
relation d’ordre >?eq est 200 fois plus petite que la taille en mémoire de la représentation
de la base de données utilisée par ’approche Two-step, et en particulier I'algorithme 4 du
chapitre 4. Nous notons aussi qu’avec la base de données Chess, la représentation de la
base de données en mémoire de la méthode en deux étapes est moins cotiteuse que celle du
trie d’occurrences de motifs construit suivant la relation >£Teq. Cela est dii au fait que non
seulement les longueurs des transactions de Chess sont tres petites (7 items en moyenne),
mais également qu’elle est de petite taille (28,056 transactions). L’implémentation de la
méthode Two-Step géneére une exception de type “Out of memory” avec la base de données
Susy. Pour cette méme base de données, la taille du trie d’occurrences de motifs atteint
les 9 Go avec la relation d’ordre total >geq contre 11 Go avec la relation d’ordre total

>lZezico .

7.5.2 Rapidité de Yapproche

Cette section étudie la rapidité de notre méthode d’échantillonnage a base de trie
appelée TPSAMPLING en distinguant le temps de prétraitement et celui du tirage d’un
motif. Nous allons commencer par évaluer la durée de prétraitement de chaque jeu de
données du tableau 7.3 puis la comparer avec celle de la méthode en deux étapes de
I’algorithme 4. Nous terminons par calculer la durée moyenne du tirage d’un motif par
TPSAMPLING dans les 6 premiers jeux de données suivant la contrainte de norme maximale
et la mesure d’intérét considérée.

Calcul du temps de prétraitement D’une facon intéressante, le temps de construction
d’un trie d’occurrences de motifs est indépendant d’une quelconque mesure d’intérét fon-
dée sur la norme. Dans nos expérimentations, nous considérons les contraintes de normes
maximales M € {2,6}. Ces valeurs nous paraissent suffisantes pour éviter de tirer des
motifs de la longue traine. Le tableau 7.4 présente les temps de prétraitement pour la
construction des tries d’occurrences de motifs des bases de données et ceux de la pondé-
ration des bases de données avec I'algorithme 4 suivant la contrainte de norme maximale.
Chaque expérience est répétée 10 fois afin d’avoir les durées moyennes de prétraitement
et les écarts-types.

Comme nous pouvons le voir, la méthode en deux étapes est plus rapide que celle a base
de trie pour la pondération d’une base de données. Cela peut s’expliquer par le fait qu’avec
la méthode en deux étapes, le prétraitement se fait en une passe sur la base de données
avec une complexité linéaire par rapport a la taille de la base de données. Au contraire,
avec notre méthode de prétraitement pour les tries, il nous faut 2 passes dans le cas ou nous
voulons insérer les items suivant une relation d’ordre total >7. A cela s’ajoute le temps
d’insertion des items de chaque transaction dans le trie d’occurrences de motifs suivant la
relation d’ordre total choisie. Rappelons qu’avec la base de données Susy, une exception
de type “Out of memory” a été lancée par I'implémentation de la méthode en deux étapes
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TABLE 7.4 — Temps de prétraitement en seconde des méthodes suivant les mesures
(A=Area, D=Decay, F=Freq) et la contrainte de norme maximale (M € {2,6})

Two-Step (Algorithme 4) TPSAMPLING (>17°7) TPSAMPLING (>L£@ic0)
[T m| M=2 M=6 M=2 M=6 M=2 M=6

A| 0.14 £ 0.01 0.14 + 0.01
D[ 014 £0.0I 0.14 £0.01

Adult FI 013 T 00l 0idfoor | 223+021 288 +069 2.83 £ 021  4.45+0.21
A 0.44 £ 0.02 0.44 + 0.04
D| 0.44 £0.03 0.44 £ 0.04

Connect e o045 T o031 298 £ 0:30 13.33 £ 3.45 | 1557 £ 0.37  25.72 & 0.69
A| 0.03 £ 0.01 0.03 + 0.01
D| 0.03 £ 0.01 0.03 £ 0.01

Mushroom (e 03 T oo ] 059 £ 006 077 £020 | 0.73 £ 0.02 1.22 & 0.05
A| 0.54 £ 0.04 0.53 + 0.03
D| 0.54 £ 0.04 0.54 £ 0.04

Pumsb FT 056 T 004 053 £ 001 | 1866+040 24124562 | 78.89 & 1.65 9479 & 3.24
A| 0.05 £ 0.01 0.05 + 0.01
D| 0.05 £ 0.01 0.05 £ 0.01 . P

Chess FT 005 T 00T 005 To00r | 099 £0.05 1.35 & 0.09 1.13 £ 0.07  1.45 £ 0.10
Al — _

Susy E : : 347.99 £ 8.01 593.01 + 44.24 532.01 £ 41.65 910.45 £ 65.47
A| 0.01 £ 0.00 0.01 £ 0.00
D| 0.01 £ 0.00 0.01 £ 0.00

USCensus FT 00l £0.00 00l £0.00 5.26 =+ 1.85 7.39 £ 0.17 8.09 + 0.32 12.27 £ 1.27

de ’algorithme 5 a la page 100 du fait de sa tres grande taille qui ne tient pas en mémoire.
Avec cette méme base de données, la construction du trie d’occurrences de motifs suivant
la relation d’ordre total >lfm3° dure en moyenne 9 et 15 minutes avec les contraintes de
normes maximales M = 2 et M = 6 respectivement. Nous avons vu qu’avec la grosse base
de données Susy, le prétraitement pour la construction du trie d’occurrences de motifs
suivant la relation d’ordre total >geq a atteint 5 minutes et 9 minutes respectivement
pour les contraintes de normes maximales M = 2 et M = 6. Dans tous les autres cas, la
phase de prétraitement pour la construction des tries d’occurrences de motifs des jeux de
données suivant la relation d’ordre total >%req ne dure généralement que quelques secondes.

Il est aussi intéressant de noter que nous ne faisons ce prétraitement qu’une seule fois.

Evaluation du temps de tirage d’un motif Maintenant, nous allons évaluer la rapi-
dité du tirage d’un motif de notre approche sur les 6 premiers jeux de données du tableau
7.3. Précisément, nous allons calculer le temps de tirage moyen d’un motif suivant la
contrainte de norme maximale appartenant a l'intervalle [1..10] et une décroissance ex-
ponentielle dont la valeur est fixée a o = 0.1. La figure 7.8 montre I’évolution du temps
moyen de tirage d’'un motif par TPSAMPLING comparé a celui de la méthode en deux
étapes présentée a la page 100. Chaque valeur moyenne est obtenue en répétant, pour
chaque valeur de M € [1..10], 100 fois le tirage d’un motif dans chaque jeu de données.
Les écart-types sont omis du fait qu’ils sont tres faibles.

Comme nous pouvons le voir, avec la méthode TPSAMPLING, les temps de tirages
sont inférieurs a 0.05 milliseconde sur les jeux de données Adult, Chess et Mushroom
que nous avons utilisés avec une contrainte de norme maximale M € [1..10]. Avec les

175



7.5. EXPERIMENTATIONS

Area Area
0.2 0.2
TPSampImg(AduIt) B TPSampImg(Connect) B
Two-Step(Adult) - - - Two-Step(Connect) - -l -
— TPSampling(Mushroom) -—©-- — TPSampling(Pumsb) -—©--
g Two-Step(Mushroom) ---@--- g Two-Step(Pumsb) ---@--
= 015 | TPSampling(Chess) - -A - — = 0.15 - TPSampling(USCensus) - -ér-
g Two-Step(Chess) --4-- g Two-Step(USCensus) - - 4--
g g
Q o
3 0.1 | i g
[0} ()
£ £
2 2
= o - - =
2 005} g C®- R 2
g - - = .-l -@m=" | 3 --A»—- A -- A- - g
%i“i’:ﬁ;‘ gy
0 | | | | | | | | 0 | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8
Maximum norm constraint Maximum norm constraint
Decay Decay
0.2 0.2
TPSampImg(AduIt) B TPSampImg(Connect) B
Two-Step(Adult) - -1 - Two-Step(Connect) - -l -
— TPSampling(Mushroom) -—©-- — TPSampling(Pumsb) -—©--
E’ Two-Step(Mushroom) ---@--- g Two-Step(Pumsb) ---@--
= 015} TPSampling(Chess) - -4& - — = 0.15 | TPSampling(USCensus) - -ér-
g Two-Step(Chess) - - A-- ac_) Two-Step(USCensus) - - 4--
g g
Q o
g o1} B g o1}
g g o o~
= = - —-6
= > A7 A S DN\
H 1 5 ook -2"/-27-@ BT
& ’ o elAeT g g8 geeemgee
a a 'S & B 3
J— 1 P S W WPEY JEE
T, —i,.ﬁ:.--_- S~ = e~ ke " s? P R e Al b
O 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Maximum norm constraint Maximum norm constraint
Freq Freq
0.2 0.2
TPSampImg(AduIt) B TPSampImg(Connect) B
Two-Step(Adult) - - - Two-Step(Connect) - -l -
— TPSampling(Mushroom) -—©-- — TPSampling(Pumsb) -—©--
E’ Two-Step(Mushroom) ---@--- g Two-Step(Pumsb) ---@--
= 015 | TPSampling(Chess) - -4 - — = 0.15 [ TPSampling(USCensus) - -ér- 1
g Two-Step(Chess) - - A-- Z:CS Two-Step(USCensus) - - 4--
g g
Qo o
g o1f 8 3
[0} Q
£ £
j=2) jo2}
£ £
& &
a a

Maximum norm constraint Maximum norm constraint

FIGURE 7.8 — Evolution de la durée moyenne du tirage d’un motif suivant la contrainte de
norme maximale (o = 0.1 pour la décroissance exponentielle)
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bases de données de grande taille Connect, Pumsb et USCensus, on peut remarquer que
la méthode en deux étapes de l'algorithme 4 est un plus rapide que TPSAMPLING. Le
jeu de données Susy n’est pas utilisé dans cette section du fait que la méthode en deux
étapes de I'algorithme 4 ne s’y applique pas a cause de sa tres grande taille. Sur les jeux de
données Adult, Chess et Mushroom, on peut noter que les rapidités des deux méthodes sont
quasiment égales. En effet, pour le tirage d’un motif de norme ¢ au sein d’une transaction ¢,
I’algorithme 4 visite exactement ¢ items de ¢t. A contrario, TPSAMPLING peut visiter plus
de ¢ noeuds (conteneurs des items) avant de retourner le motif correspondant. Nous notons
d’une part que les temps de tirage de TPSAMPLING + (M — Area) et TPSAMPLING +
(M — Freq) évoluent presque de la méme maniere. D’autre part, le temps de tirage d’'un
motif augmente légerement suivant la contrainte de norme maximale.

D’une manieére générale, nous pouvons dire que TPSAMPLING est presque aussi rapide
que la méthode en deux étapes de l’algorithme 4 pour tirer des milliers de motifs en
quelques secondes.

7.5.3 Passage a I’échelle de TPSAMPLING

Cette section étudie les performances de TPSAMPLING sur les gros jeux de données
USCensus et Susy contenant respectivement 1,000, 000 et 5,000, 000 de transactions. Cette
étude se fait en fixant une contrainte de norme maximale M = 5 pour 'aire et la fréquence
et en combinant une fonction de décroissance exponentielle en o = 0.1 avec une contrainte
de norme maximale M = 5 pour la mesure de décroissance exponentielle. Avec ces para-
metres, nous avons évalué a la figure 7.9 le nombre moyen de motifs tirés par TPSAMPLING
en une durée d € [1..10] secondes.

D’une maniere générale, nous notons que TPSAMPLING tire en moyenne des milliers
de motifs en une seconde sur les gros jeux de données (USCensus et Susy). Avec le jeu de
données USCensus, la méthode TPSAMPLING parvient a tirer en moyenne des centaines de
milliers de motifs en 10 secondes. Précisément, suivant la fréquence, elle tire en moyenne
175,514 motifs dont 175, 335 motifs distincts, 196, 830 motifs dont 179, 788 motifs distincts
suivant la décroissance exponentielle en o = 0.1 et enfin, 179,960 motifs dont 179,751
motifs distincts suivant aire. Avec le jeu de données Susy, nous notons que TPSAMPLING
parvient a tirer en moyenne des dizaines de milliers de motifs en 10 secondes. Précisément,
suivant la fréquence, TPSAMPLING tire en moyenne 42,329 motifs dont 39,405 motifs
distincts, 53, 848 motifs dont 14,939 motifs distincts suivant la décroissance exponentielle
en a = 0.1 et enfin, 46, 869 motifs dont 43, 547 motifs distincts suivant l'aire.

Nous avons aussi noté qu’il existe globalement une treés grande diversité sur les motifs
retournés (cette diversité est calculée par rapport au nombre de motifs distincts dans
I’échantillon). Comparée a celle obtenue avec le jeu de données USCensus, cette diversité
est plus faible dans le cas de la décroissance exponentielle en o = 0.1 pour la base de
données Susy. Cela s’explique par le fait que la décroissance exponentielle favorise les
motifs courts qui sont aussi les plus fréquents dans la base de données et donc dans
I’échantillon de motifs tirés. Or les transactions de la base de données USCensus sont
plus longues que celles de la base de données Susy, en moyenne 68.0 contre 19.0. Pour
augmenter la diversité des motifs retournés par TPSAMPLING avec la base de données
Susy dans le cas de la décroissance exponentielle, on peut augmenter la valeur de «.
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FIGURE 7.9 — Passage & ’échelle de TPSAMPLING (avec M = 5 et 0.1 pour la

décroissance exponentielle)
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7.6 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthode d’échantillonnage en sortie de motifs ensem-
blistes basée sur une structure de données compacte appelée “trie”. Nous avons précisément
montré comment échantillonner des motifs ensemblistes directement a partir d’un trie et
suivant n’importe quelle mesure d’intérét fondée sur la norme en proposant TPSAMPLING.
C’est un algorithme générique qui tire des motifs a partir d’un trie d’occurrences de motifs
suivant une distribution proportionnelle & une mesure d’intérét fondée sur la norme choisie
par l'utilisateur. Les expérimentations ont montré que TPSAMPLING est aussi performant
que l'algorithme 4 en deux étapes pour tirer des milliers de motifs en quelques secondes.

Parmi les obstacles que rencontre notre méthode TPSAMPLING, nous avons la durée
du prétraitement qui n’est pas négligeable pour 'ordonnancement des items. Le temps de
tri des items d’une transaction est tres élevé dans le cas des jeux de données ayant de tres
longues transactions. Nous avons aussi noté que ses performances en terme de stockage
diminuent face aux grosses bases de données ne contenant que des items rares. Dans ce
cas, le nombre de noeuds dans le trie d’occurrences de motifs est tres élevé.

En perspective, nous voudrions dans I'immédiat tirer des motifs séquentiels a partir
d’un trie d’occurrences de motifs. En effet, le systéeme de numérotation des motifs que
nous avons utilisé pour tirer des motifs ensemblistes proportionnellement & une mesure
d’intérét fondée sur la norme est une piste prometteuse pour éviter la méthode de tirage
par rejet de CSSAMPLING et NUSSAMPLING.
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Bilan et perspectives

E dernier chapitre conclut cette thése qui porte sur “I’échantillonnage sous contraintes

de motifs structurés”. Il commence par une synthese de nos différentes contributions

sur I’échantillonnage en sortie de motifs en soulignant les limites et termine par une
présentation de nos perspectives dans le domaine de la fouille de motifs par échantillonnage
en sortie.

Bilan

Les travaux présentés dans cette these constituent nos différentes contributions dans
le domaine de I’échantillonnage en sortie de motifs. Nous avons en particulier proposé une
classe de mesures d’intérét fondées sur la norme afin de surmonter 1’écueil de la longue
traine que rencontre généralement les méthodes d’échantillonnage en sortie et en particulier
celles en deux étapes. En se basant sur cette classe de mesures d’intérét fondées sur la
norme, nous avons proposé des méthodes d’échantillonnage en deux étapes pour tirer des
motifs ensemblistes et séquentiels puis des motifs a la demande dans des bases de données
distribuées. Nous avons aussi élargi notre étude en faisant de ’échantillonnage en sortie
de motifs dans les bases de données compressées sous la forme d’un trie.

Cadre générique des mesures d’intérét fondées sur la norme La classe dans
laquelle s’inscrivent les mesures d’intérét que nous avons utilisées dans cette these est dite
“fondée sur la norme”. Elle nous a permis de surmonter le phénomene de la longue traine
qui fait partie des principaux problémes de ’échantillonnage en sortie. Avec des contraintes
de normes minimale i et maximale M, nous sommes parvenus a tirer des motifs ayant une
mesure d’intérét élevée.

D’une fagon intéressante, plusieurs fonctions d’utilité fondées sur la norme peuvent étre
combinées pour en former une autre. Par exemple, en prenant une décroissance exponen-
tielle en « et une contrainte de norme maximale M, nous avons une mesure qui favorise les
motifs avec une petite norme au dépit de ceux avec une grande norme. En outre, les motifs
de normes plus grandes que M ont tous une utilité égale a 0. Une propriété majeure que
cache cette classe de mesures d’intérét est que tous les motifs de méme norme ont la méme
utilité au sein d’'une méme instance. Cette propriété facilite considérablement 1'utilisation
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de la classe de mesures sur d’autres langages de motifs et d’autres structures de données
tels que le langage des bases de données séquentielles et les tries. Elle nous a aussi permis
de proposer des algorithmes génériques dans le sens ou ils peuvent étre utilisés avec toute
mesure d’intérét fondée sur la norme ou avec tout type de partitionnement d’une base de
données distribuée (vertical, horizontal et hybride).

Cependant, il existe d’autres types de contraintes qui ne font pas partie de notre classe
et qui permettent de bien gérer le phénomene de la longue traine telle que la contrainte de
fréquence minimale. Excepté le cas de la méthode naive qui se base sur le rejet, le controle
de la fréquence des motifs tirés reste une limite des méthodes existantes d’échantillonnage
en sortie de motifs.

Echantillonnage en deux étapes selon une mesure d’intérét fondée sur la norme
Nous avons proposé une méthode générique d’échantillonnage en sortie en deux étapes qui
tire des motifs suivant une mesure d’intérét fondée sur la norme.

Notre premiere contribution algorithmique consiste a la mise en place d’'un algorithme
d’échantillonnage en sortie de motifs ensemblistes générique dans le sens ou il s’applique
a n’importe quelle mesure d’'intérét fondée sur la norme. Plus précisément, nous avons
proposé une version générique de la méthode en deux étapes de base en introduisant des
contraintes basées sur la norme afin d’éviter de tirer des motifs a partir de la longue traine.

Notre deuxieme contribution algorithmique concerne les bases de données séquentielles,
la ou les motifs longs et rares de la longue traine sont trés abondants dans la base de
données. NUSSAMPLING est 'algorithme générique en deux étapes que nous avons proposé
pour échantillonner des motifs séquentiels. Apres avoir pondéré les séquences de la base
de données suivant la mesure d’intérét fondée sur la norme choisie par I'utilisateur, il tire
des motifs séquentiels en se basant sur le principe des deux étapes. Les expérimentations
effectuées sur certains jeux de données séquentielles ont toutefois montré que le taux de
rejet peut alors étre tres significatif.

Echantillonnage de motifs a la demande a partir de bases de données distri-
buées Une autre contribution que nous avons apportée dans cette these est ’extension de
I’échantillonnage en sortie aux bases de données distribuées. Contrairement aux bases de
données locales ol toutes les transactions sont stockées dans un méme support, les transac-
tions et/ou les items d’une transaction peuvent étre stockées dans des fragments différents.
Autrement dit, les items d’un méme motif peuvent eux aussi se retrouver dans des endroits
différents. Pour résoudre efficacement ce probléme, nous avons proposé DDSAMPLING, un
algorithme générique d’échantillonnage en deux étapes qui n’a besoin de centraliser que
les normes des transactions, normes qu’il stocke sous la forme d’une matrice appelée ma-
trice de pondération. Ainsi, lors du tirage d’un motif, seuls les items nécessaires a sa
construction sont rapatriés. Ainsi, DDSAMPLING est une méthode parcimonieuse en cofit
de communication, et donc, propice a la découverte interactive de motifs dans des bases
de données distribuées.

Nous avons aussi noté qu’il y a une faible altération de l'exactitude du tirage d’un
motif lorsque certains sites tombent en panne. Il serait donc intéressant de proposer un
mécanisme de correction des poids afin de contre-balancer la panne d’un site. Dans le
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cas des bases de données répliquées, on pourrait mettre I’adresse des fragments dupliqués
comme une alternative.

Echantillonnage de motifs par trie Notre derniere contribution est basée sur une
structure de données compacte, appelée “trie”, qui nous a permis d’introduire la notion
de trie d’occurrences de motifs. Autrement dit, I’ensemble des occurrences de motifs d’une
base de données sont stockés sous la forme d’un trie dans lequel les noeuds sont pondérés.
Le systéme de numérotation défini de maniére récursive, de type postfixe (en profondeur
et de gauche a droite) nous a permis de donner un rang unique a chaque occurrence de mo-
tifs. Ensuite, ’algorithme d’échantillonnage basé sur le trie d’occurrences de motifs nommé
TPSAMPLING, permet de tirer efficacement des motifs suivant toute mesure d’intérét fon-
dée sur la norme. Il est intéressant de noter que la pondération des occurrences de motifs
dans le trie ne dépend que des contraintes de normes minimale et maximale. Ainsi, chan-
ger la mesure d’intérét, par exemple “I’aire” & la place de “la décroissance exponentielle”
n’oblige pas a la reconstruction du trie.

11 est finalement important de noter que nous n’avons pas encore tiré pleinement profit
des possibilités du trie. Autrement dit, nous pensons que d’autres taches de la recherche
de motifs pourraient étre résolues efficacement avec les tries d’occurrences de motifs. Par
exemple, si Z = {A, B,C, D}, on peut facilement échantillonner des motifs qui respectent
des contraintes syntaxiques du type “ne contenant pas les items A et D a la fois” a I'aide
d’une méthode naive par rejet. Mais, peut-on prendre efficacement en compte ce type
de contraintes avec les trie 7 Par rapport a ce que nous avons présenté dans le chapitre
des tries, on peut répondre par “non”. Cependant, un enrichissement des informations
stockées dans les tries d’occurrences pourrait peut-étre permettre a 1'utilisateur de choisir
des mesures d’intérét plus complexes que celles de notre classe de mesures fondées sur la
norme.

Cas d’usage des motifs échantillonnés L’usage des motifs échantillonnés a été illus-
tré dans différents domaines au cours de nos travaux. Dans le domaine de la classification,
nous avons montré que les motifs échantillonnés (avec I’algorithme 4 en deux étapes pour
les données ensemblistes ou NUSSAMPLING pour les séquences) combinés avec une mé-
thode de classification de type SVM permettent de construire de trés bons classifieurs. En
particulier, nous avons vu qu’avec NUSSAMPLING+SVM, les accuracies des classifieurs
obtenus pour la classification de données séquentielles sont meilleures que celles des mé-
thodes de ’état de I'art qui font de la fouille exhaustive. Méme en la comparant avec les
méthodes “Top-k” qui utilisent les motifs les plus fréquents, NUSSAMPLING+SVM donne
de meilleures performances du fait de la diversité des motifs qu’il produit.

Avec les triplestores du Web, nous avons montré comment détecter des données aber-
rantes a ’aide des motifs échantillonnés a la demande par DDSAMPLING. Notamment,
nous avons retrouvé des entités du Web considérées comme étant des personnes alors
qu’en réalité, elles ne font pas partie de la classe Person.

Dans tous les cas, nous notons que les performances de nos méthodes aussi bien pour
la classification que pour la détection de données aberrantes, sont fortement liées & la
contrainte de norme maximale des motifs échantillonnés. Généralement, nous avons re-
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marqué que les motifs les plus intéressants ont une norme comprise entre 1 et 10. Cette
contrainte de norme est souvent bien plus facile a déterminer que la contrainte de seuil
de support minimal qui est un nombre réel variant entre 0 (exclu) et 1. Evidemment, la
bonne valeur de « variant entre 0 et 1 pour la décroissance exponentielle n’est pas aussi
facile a déterminer. Cependant, nous avons noté dans nos expérimentations que combiné
avec la contrainte de norme maximale, & = 0.01 donne des motifs ni trop courts, ni trop
longs.

Few patterns

A SAT & MCMC ——

Two-Step & Trie

p Pattern quality/
Complexity
measures

Speed

\4
Diversity

FI1GURE 7.10 — Caractéristiques des méthodes d’échantillonnage en sortie

De maniere plus générale, la figure 7.10 positionne nos contributions dans le domaine
de I’échantillonnage en sortie en les comparant avec celles de I’état de I'art. Par exemple
pour la classe de méthodes en deux étapes, nous avons contribué dans ’axe de la qualité et
de la complexité des mesures a ’aide de la classe de mesures d’intérét fondées sur la norme.
Ensuite, nous avons la méthode d’échantillonnage en sortie de motifs basée sur les tries
qui est aussi performante que la méthode en deux étapes tout en étant moins cotiteuse en
espace mémoire. Cependant, il reste beaucoup de choses & apporter en terme de mesures
d’intérét. Comparées aux méthodes basées sur les MCMC ou sur SAT, les méthodes en
plusieurs étapes que nous avons développées sont moins génériques, car elles se limitent a
I'utilisation de mesures fondées sur la norme.
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Perspectives

Au vu des avantages et des inconvénients notés dans la section précédente, plusieurs
perspectives se déclinent. En voici quelques unes :

Echantillonnage de motifs séquentiels a base de trie Nous rappelons que dans
cette these, ’échantillonnage d’un motif séquentiel est basé sur la méthode par rejet com-
binée avec la notion de premiere occurrence. Autrement dit, si 'occurrence tirée n’est pas
la premiére occurrence d’un motif, alors on la rejette puis on tire une autre occurrence.
Dans certains jeux de données, le nombre de rejets pourrait étre tres élevé et rendrait ainsi
la méthode inefficace (par exemple, pour des séquences ADN). Nous pensons que ce rejet
pourrait étre évité en ayant recours aux tries. Dans le cadre des données transactionnelles,
toute occurrence d’un itemset contenue dans une transaction est identifiée dans un trie par
un rang précis, ce qui permet un tirage efficace d’un motif de norme donnée. Nous pensons
que ce principe pourrait étre généralisé aux bases de données séquentielles en attribuant
également un rang unique a chaque premiere occurrence d’un motif séquentiel.

Vers d’autres contraintes, d’autres fonctions d’utilités et d’autres langages de
motifs Nous souhaiterions étendre notre classe de mesures d’intérét fondées sur la norme
avec d’autres fonctions d’utilité et d’autres contraintes afin d’explorer des langages plus
complexes. Notons d’abord qu’avec les bases de données séquentielles, il serait intéressant
d’introduire des contraintes de gap pour éviter d’avoir des gaps significatifs entre deux
itemsets d’un motif séquentiel [Srikant et Agrawal, 1996]. Comme dans le cas des itemsets,
nous pensons aussi que les motifs séquentiels échantillonnés peuvent étre utiles pour la dé-
tection de données aberrantes dans des données séquentielles [Giacometti et Soulet, 2016]
ou pour concevoir des systémes interactifs dédiés a la découverte de modeles séquentiels
[Bhuiyan et al., 2012]. Avec plus d’ambition, il serait intéressant de considérer le cadre
des set systems [Arimura et Uno, 2009], qui est un cadre flexible de langages de motifs tel
que le langage des graphes relationnels sans contraintes de connectivité. En effet, le tirage
uniforme au sein de structures complexes rendu possible par une forme canonique (ici la
premiére occurrence) peut étre envisagé avec d’autres langages structurés.

Dans certains cas, il est possible d’avoir une base de données ou chaque transaction
a son utilité, mais aussi chaque item, et enfin de devoir tenir compte du nombre de ré-
pétitions d’un item dans une transaction. L’extraction de “HUI” (High Utility Itemset)
[Yao et al., 2006] pour les bases de données transactionnelles peut ainsi étre une piste de
recherche prometteuse pour 1’échantillonnage en sortie de motifs sous contrainte de norme.
Nous avons aussi vu dans des expérimentations (non présentées dans cette theése) pour la
classification avec les bases de données distribuées du LOD, que 'idéal serait d’extraire
des contrastes (motifs extraits avec des mesures discriminatives) afin de construire direc-
tement de bons classifieurs (sans passer par 'utilisation d’une méthode de classification
annexe telle que SVM).

Tries et fouille de motifs centré sur 1’utilisateur La fouille interactive de motifs
requiert un temps de réponse trés court pour avoir un couplage fort entre le systéme et

187



CONCLUSION GENERALE

I'utilisateur. Avec une méthode d’échantillonnage en sortie de motifs, on a besoin de mettre
a jour les poids des transactions et/ou des motifs a chaque fois que l'utilisateur change
de mesure d’intérét. Ainsi, il faut nécessairement optimiser ce temps de prétraitement
pour rendre le systéme performant. Nos expérimentations faites dans le chapitre 7 pour
les tries montre I'importance notoire de ne pas pondérer toutes les transactions de la base
de données a chaque fois que 'utilisateur change de mesure d’intérét. En effet, avec les
mesures d’intérét fondées sur la norme, il est possible de fixer les contraintes de normes
minimale et maximale évitant de tirer des motifs a partir de la longue tralne. De plus,
nous avons vu qu’on construit le trie d’occurrences de motifs indépendamment de toute
autre utilité considérée. Ainsi, le temps de prétraitement quand un utilisateur change de
mesure d’intérét est quasiment nul.

Pourquoi ne pas utiliser une contrainte de fréquence minimale plutét qu’une
longueur maximale pour éviter la malédiction de la longue traine? La princi-
pale cause du phénomene de la longue traine est que les motifs rares sont tres abondants
dans la base de données. Si nous parvenions a tirer un échantillon de motifs a partir de
I’ensemble des motifs ayant un support supérieur a un seuil de support minimal, alors le
probléme de la longue traine serait résolu. Cela écarterait tous les motifs rares apparte-
nant a la longue traine. Une piste prometteuse dans ce sens est I'utilisation des tries. On
sait que si les items des transactions sont insérés dans le trie suivant 'ordre décroissant
de leurs fréquences dans la base de données considérée, alors les motifs les plus fréquents
sont proches du sommet. Par contre les motifs peu fréquents ont certains de leurs items
en bas du trie. Si on élague les noeuds du trie dont les fréquences d’apparition de leurs
labels sont inférieures a un seuil de support minimal, alors on est certain d’avoir des motifs
fréquents dans le trie. En effet, si 'identifiant P d’un noeud est fréquent, alors tous les
sous-ensembles de P seront aussi fréquents. Mais, le principal probleme est que plusieurs
occurrences d’'un méme motif peuvent étre retrouvées dans plusieurs sous-tries du trie,
ce qui fait que certains motifs fréquents risquent d’étre élagués aussi. Toutefois, il serait
tentant de tester cette méthode afin d’évaluer la qualité des échantillons de motifs obte-
nus. Une autre piste de recherche serait d’étendre les tries d’occurrences de motifs aux
FP-trees.
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Publications

dans le domaine de I’échantillonnage en sortie de motifs structurés. Parmi ces

publications, nous avons deux distinctions a la conférence nationale sur I’Extraction
et Gestion des Connaissances (EGC) en 2018 et en 2019 comme étant 5 des meilleurs
papiers académiques. Notre papier a la conférence internationale ICDM’18 (International
Conference on Data Mining) a re¢u une distinction qui nous a permis de recevoir une
invitation & la soumission d’une version étendue au journal KAIS’19 (Knowledge and
Information Systems).

ﬁ U cours de ces trois années de theése, nous avons fait les publications suivantes

Publications internationales

[Diop et al., 2018b]Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2018b).
Sequential pattern sampling with norm constraints. In 2018 IEEE International Conference
on Data Mining (ICDM), pages 89-98. IEEE.

[Diop et al., 2019d] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2019d).
Sequential pattern sampling with norm-based utility. Knowledge and Information Systems,
62(5) :2029-2065.

[Diop et al., 2020b] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A. et Soulet, A. (2020b). Pat-
tern sampling in distributed databases. In Advances in Databases and Information Sys-
tems, ADBIS’2020, pages —A paraitre—.

Publications nationales

[Diop et al., 2018a] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2018a).
Echantillonnage de motifs séquentiels sous contrainte sur la norme. Revue des Nouvelles
Technologies de I'Information, Extraction et Gestion des Connaissances, RNTI-E-34 :35—46.

[Diop et al., 2019a] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2019a).
Construction de variables pour la classification par échantillonnage de motifs. Actes des
26emes Rencontres, Société Francophone de Classification (SFC) :89-94.

[Diop et al., 2019b] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2019b).
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Découverte de motifs & la demande dans une base de données distribuée. In Extraction et
Gestion des connaissances, EGC 2019, Metz, France, January 21-25, 2019, pages 21-32.

[Diop et al., 2019¢] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A., Li, D. et Soulet, A. (2019c¢).
Echantillonnage de motifs ensemblistes selon une utilité fondée sur la taille. In ConféreNce
sur la Recherche en Informatique et ses Applications, CNRIA’2019, pages 104-115.

[Diop et al., 2020a] Diop, L., Diop, C. T., Giacometti, A. et Soulet, A. (2020a). Fpof
et malédiction de la longue traine. In ConféreNce sur la Recherche en Informatique et ses
Applications, CNRIA’2020, pages —A paraitre—.

Distinctions

[Diop et al., 2019b] Nominé pour le prix du meilleur papier académique

[Diop et al., 2018b] Un des meilleurs papiers pour soumission d’une version étendue au
journal KAIS’2019

[Diop et al., 2018a] Nominé pour le prix du meilleur papier académique
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