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Résumé. Le FIA (Frequent Itemset Automatpest un nouvel automate qui per-
met de traiter de fagon efficace la problématique de I'eiitaades itemsets
fréquents dans Idtots de donnée<€ette structure de données est trés compacte
et informative, et elle présente également des propriat&émentales intéres-
santes pour les mises a jour avec une granularité trés fiakgorithme déve-
loppé pour la mise a jour dalA effectue un unique passage sur les données
qui sont prises en compte tout d’abord patch(i.e., itemset par itemset), puis
pour chaque itemset, item par item. Nous montrons que darelle d’'une ap-
proche prédictive et par I'intermédiaire de la bordureistigiue, leFIA permet
d’'indexer les itemsets véritablement fréquent$lduen maximisant le rappel et
en fournissant a tout moment une information sur la pertinestatistique des
itemsets indexés avec la-valeur.

1 Introduction

L'extraction d’itemsets fréquents est une problématigriesgtherche qui intéresse la com-
munauté fouille de données depuis plus d'une dizaine desatintervient pour la recherche
de regles d’association, de motifs séquentiels ou encaernsets maximaux. Les premiers
a traiter cette question furent Agrawal et Srikant (199%),0nt été suivis en ce sens par

.WO). Traditionnellement, les différents alipones proposés dans la littérature
reposent sur des structures de données de type arbre oledreibis (e.9.: A-priori
(Agrawal et Srikant| 1994)gP- gr owt h dﬁﬁ.]ﬂm, ...). La problématique de re-
cherche de motifs.g., une généralisation des itemsets) apparait dans des deswaaissi variés
que la bioinformatique ou la fouille de textes. En ce qui @ne ce dernier, de nouvelles struc-
tures de données, basées sur des automates sont apparubsxafaire les sous-séquences
communes & une ensemble de texfes (Trek{200P). Par exemplk, Hoshino et al._(2000)
ont introduit, un nouvel automate déterministe et acydigle sA (Subsequence Automaton)
qui permet de reconnaitre toutes les sous-séquences ddeméte de textes. L'un des pro-
blémes principaux auxquels doit faire face une approchermetion de motifs est de disposer
de structures qui soient suffisamment compactes et inforesafin de minimiser I'explosion
combinatoire liée a d'importants espaces de recherchdf&nlapplicabilité des algorithmes
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proposés peut étre remise en question en raison des caifgrtioibitifs en temps de calcul
et en espace mémoire utilisé. Le premier objectif de cetlartist d'apporter une réponse a la
question suivante : est-il possible de trouver de nouvsttestures de données, suffisamment
informatives et compactes, pour extraire de fagon effices@émsets fréquents ?

Récemment, pour faire face au fait que les données peuvertti8ponibles sous la forme
de flots qui arrivent de maniére continue et sont éventuelfeém®n quantités infinies, les cher-
cheurs de la communauté fouille de données se sont intér@dsxtraction de connaissance
dans de telles conditions. De nhombreuses applicat@gdi@nsactions financiéres, navigation
sur le Web, téléphonie mobile, ...) rentrent dans ce cadnéessitent d’obtenir des résul-
tats rapidement. Dans le cas de la problématique d'extradtitemsets fréquents, la prise en
compte de données disponibles sous la forme de flots engeadeuvelles problématiques.
En premier lieu, il estindispensable de considérer lescispiés a la mise a jour. En effet, étant
donné que les données arrivent de maniére continue, la bakmdées est sujette & des mises &
jour réguliéres et fréquentes. Ainsi, la connaissancenig@our une base a un moment donné
n’est plus forcément valable lorsque de nouvelles donngmeat et il n’est pas envisageable
de relancer I'algorithme sur toute la base mise a jour. Laxteaance de connaissance incré-
mentale a, par exemple, été étudiée dans Masséglia et AB)(20 les auteurs proposent de
maintenir la connaissance au fur et a mesure des mises ajoeessives. Malheureusement,
tous les travaux de recherche basés sur une approche imtedeee sont pas adaptés aux flots
dans la mesure ou nous ne pouvons pas disposer de la basedantggralité. Il est donc né-
cessaire, en second lieu, de disposer de nouveaux algesthm effectuent une seule passe
sur la basei(e., des algorithmesne-passg Les travaux récents sur les flots ont montré qu'il
n'était plus envisageable d’obtenir une réponse exaeeles itemsets réellement fréquents
sur le flot) et qu'il fallait accepter une approximation quaiestimation de la fréquence des
motifs : les itemsets obtenus ne sont en fait que des iterfrégsents observés. Il faut donc
prendre en compte l'incertitude engendrée par la conmaissaujours incompléte du flot de
données. Il estimportant de noter que dans les flots, desétsmlassés comme non fréquents
peuvent le devenir sur une plus longue période d’obsenvatiinversement, des itemsets ob-
servés fréquents peuvent ne plus I'étre aprés un certaipstelbanw@&, l'auteur
a montré qu'il est statistiquement impossible de s’'affrande ces deux sources d’erreurs a
partir de la connaissance d’une partie (méme trés grand@td®n peut toutefois chercher a
minimiser I'une des sources d’erreurs tout en maintenantié en dessous d’un seuil raison-
nable. La seconde question a laquelle nous nous intéredsnsscet article est la suivante :
est-il possible de trouver une structure de données ayargroeriétés incrémentales satisfai-
santes et qui permette de construire et de la maintenir de ffficace I'ensemble des itemsets
fréquents du flot de données tout en minimisant I'une out&ades sources d’erreurs ?

La suite de I'article est organisée de la maniere suivaraeSéctiorL R présente plus for-
mellement la problématique. Dans la Secfidn 3, nous pramoea apercu d’autres travaux
abordant cette problématique. La Seclibn 4 présente nogpreehe et nos solutions. Les expé-
rimentations sont décrites dans la Secfibn 5 et une cooclest proposée dans la Secfidn 6.

2 Problématique

Soitll = {i1,42,...,i,} unensemble d’items muni d’une relation d’ordre utiliséssiane
base de donnéd3B de transactions, ol chaque transactipidentifiée de maniere unique
est associée a un ensemble d’'itemsldgn ensemblet C T est appelé up-itemsetet est
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représenté pafrry, z2, . . ., x, ). Lentierp = | X|, est la longueur d& et Sub(X') 'ensemble

de tous les sous-itemsetsdfec’est a dire les itemsets obtenus en supprimant zéro oiephss
items deX'. Le support d’uritemsetX, notésupp(X), correspond au nombre de transactions
dans lesquelles I'itemset apparait. Un itemset egt-fliéquent sisupp(X) > o, oo = [0 x
|DBJ] correspond au support minimal (généralement spécifié palidateur) aved €]0; 1]

et |DB| la taille de la base de données. Le probleme de la recherchitedesets fréquents
consiste a rechercher tous les itemsets dont le supportipétisur ou égal @ dansDB.
Cette problématique, étendue au cas des flots de données @qurimer comme suit. Soit
un flot de donnée®sS = BZ;‘_,BZZﬂ, -++, BY», un ensemble infini déatchesou chaque
batch est associé a une période de temipsb,| (i.e., 323 avech; > a;) et Bl le plus
récenbatchobtenu. ChaqubatchBZJ]l correspond a un ensemble de transactions d’itemsets ou

BZ;'. = [s1, 82, , $p]. Nous supposons également, quedaghea’ont pas nécessairement
la méme taille. La cardinalit® du flot de donnéegD.S]), a un instant donné est définie par
k = |BY| + [Baitt| + --- 4 |Bbr| ot | By | correspond & la cardinalité chatch B! . La
fréquence d’'un itemset’ a un instant donnéest défini comme étant le ratio du nombre de
transactions qui contienneat dans les différentbatchessur le nombre total de transactions
connu a linstant. Ainsi, pour un support minimal fixé par I'utilisateur, legiméme de la
recherche des itemsets fréquents dans un flot de donnééste@nechercher tous les itemsets
X qui vérifientzz supp(X) > [0 x k] dans le flot. Dans I'exemple de la Table|Bi| = 5
etk = 8. Dans|B}|, le support de l'itemsefbc} est2, sa fréquence est 4 ; sur 'ensemble
du flot, son support estet sa fréquence, 625. Cet exemple de flot est repris dans la suite du
papier.

Bl B’ B3

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

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

3 Travaux antérieurs

Les différents travaux portant sur la problématique da&otion d’itemsets fréquents dans
les flots de données se déclinent selon trois axes en fondtionodéle de traitement des
itemsets du flot. Le premier utilise des fenétres a point fixeant conservés tous les itemsets
acquis du flot¢f.Manku et Motwani, 2002; Li et al., 2004). Le second axe e$édiht du pré-
cédent simplement par le fait que I'on introduit une didiimie entre les itemsets récemment
et moins récemment acquis._Chang ef Liee (2004b) attribuepbigds décroissant aux tran-
sactions en fonction de I'ancienneté de leur acquisitiartrément dit, les anciennes transac-
tions contribuent moins que les nouvelles au calcul de ueéce des itemsets. Par exemple,
iGiannella et gl..(2004) utilisent une structure de type fé-pour rechercher des itemsets fré-
guents a différents niveaux de granularité temporelle. &migr axe concerne I'extraction a
partir de fenétres glissantes ou I'on ne considere plusessrit I'acquisition mais aussi le

retrait d’itemsetsdf. travaux de Chang et Liee, 2004a). L'approche que nous dégyahsmans

cet article, s'inscrit dans le premier axe. Aussi, nous igg¥ons dans la suite de ce para-
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graphe, les caractéristiques des algorithmes ainsi quedieet les types d’approximation sur
les résultats relatifs & cet ake. Manku et Motiani (2002)iéweloppé un algorithme.ossy
count i ng, basé sur la propriété d’antimonotonie du support. Cetrdlgoe effectue un seul
passage sur les données et utilise une structure a baseed’@diur représenter les itemsets.
Les auteurs introduisent un paramétre d’erreur fixé paititateur et voulu treés inférieur au
support afin de minimiser le nombre de résultats faux pegtifafin d’améliorer la valeur de

la fréquence obtenue des itemsets. lls donnent les gasantieantes sur leurs résultats : tous
les itemsets réellement fréquents sont trouvés ; il n'y adeafmux négatifs ; tous les itemsets
considérés fréquents a toite(, les faux positifs) ont une fréquence proche de la fréquence
voulue ; I'incertitude sur la fréquence des itemsets esttfon du parametre d’erredﬁﬂal.

) proposent d’extraire les itemsets fréquents empades plus grands aux plus petits et
utilisent une structure trés compacte qui résulte d’'uneresibn d’une représentation basée sur
des arbres préfixés : leFi - t r ee (Candidate Frequent Itemset tree). Toutefois, I'algonith
développé Dsm F1 , bien qu’effectuant un seul passage sur les données, cathpne phase
d’élagage dwcFi - t r ee et nécessite plusieurs parcours de la structure pour oliafor-
mation sur la fréquence des itemsets. Les garanties apgpggaant aux résultats, indiquent
gu'il n'y a pas de faux négatifs et que I'erreur sur la fréquedes itemsets est bornée.

4 Notre Approche

Dans un premier temps, nous nous intéressons a I'extradésitemsets fréquents dans
une base de données. Nous introduisons un nouvel autoneste: (Frequent ltemset Auto-
maton), qui constitue une structure de données trés compaatformative permettant d’ex-
traire de facon efficace tous les itemsets fréquents d’'use Ha données. Dans un second
temps, nous étendons cette approche a la prise en compteesefldonnées et nous mon-
trons comment mettre a jour incrémentalemerrtelors de I'ajout de nouvealbatchesssus
du flot. Cependant, pour tenir compte de l'incertitude edlgéa par la connaissance toujours
incompléte du flot, nous étudions la représentation de ldWerstatistique a l'aide deA afin
de développer une approche prédictmmm(ﬂpfﬁt, plutdét que d’extraire des
itemsets observés fréquents sur la partie connue du flog, cansidérons qu'il est préférable
de prédire les itemsets véritablement fréquents sur tdidtla partir des itemsets connus.

4.1 Rappels sur la théorie des automates

Nous présentons dans cette section, les principes fondamethe la théorie sur les auto-

mates finis ¢f.IHopcroft et Ulimahl_1990) qui seront utilisés dans la suite.

Définition 1. Un automate a états finid est un quintuple tel quel = (Q,3,6,Z, F), ou Q
est un ensemble fini d’états, un alphabety C Q x ¥ x Q est un ensemble de transitions,
7 C Q etrespectivemer®t C Q sont I'ensemble des états initiaux et finaux.

L'étiquette d’'une transition/ passant d'un étaj & un étaty’, notéd = (q,«,q’) est le
symbolea. Un chemin dansd est une suite = dy, - - - , d,, de transitions consécutives avec
pour étiquettge| = ay - - - a,. On écrit également sb = |c|, ¢ : o — ¢,. Un chemin
¢ :i — festditréussisi € Zetf € F.Un mot est reconnu s'il est I'étiquette d’'un
chemin réussi. Le langage reconnu par l'autométest I'ensemble des mots reconnus par
A, soit L(A) = {w C ¥|3c : i = f,i € T,l € F}. Un étatg € Q d’'un automate
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A= (Q,%,4,Z,F) est accessible s'il existe un chemin i — ¢ aveci € Z. De méme,
I'état ¢ est coaccessible s'il existe un cheming — f avecf € F. Un automate est émondé

si tous ses états sont accessibles et coaccessibles? Beitsemble des états accessibles et
coaccessibles et soity = (P, 2,6 N (P x ¥ x P),ZNP,FNP), 'automated, est émondé

par construction. Comme tout chemin réussidl@e passe que par des états accessibles et
coaccessibles, on&(Ay) = L(A). Les automatesl, et.4 sont dits équivalents.

Définition 2. Un automate a états finid = (Q, %, 4,7, F) est déterministe si et seulement
s'il existe un unique état initial| Z| = 1) et siV(p, o, q), (p, o, ¢') € 6 = g =¢'.

Nous adaptons les Définitiofls A&t 4 proposées initialeneetiinshino et 41[(2000) pour

'automate des sous-séquencgs)( au cas des itemsets.

Définition 3. Etant donnés un ensembfed’itemsets tel qué = {si,...,s;} (avecs; C I
pour touti € [1,k]), ainsi qu’une relation d’ordrelR sur I, un point position (ou ppos) de
I'ensembleS est unk-uplet(p, . .., px], olp; € [0, n;]U{oco} est un numéro de position dans
l'itemsets; de longueum,; ordonné selori® (notés;). Sip; = 0, cette position correspond
a celle de l'itemset vide noté se trouvant devant le premier item de Sip; = oo, cette
autre position correspond a celle de I'itemset vidge trouvant derriére le dernier item de.
Autrement, cette position correspond a la positionpfti¢ item des;, pour touti € [1; &].

La position particuliere correspondanpa = 0 pour touti € [1;k] est appelée point
position initial (notégf). L'autre position particuliére correspondanta= oo pour touti €
[1; k] est appelée point position puits (n@fé). On notePos(S) 'ensemble des ppos d&
Définition 4. Etant donnés un ensembfed’itemsets tel queS = {s1,...,sx} (avecs; C
I pour touti € [1,k]), un ppos[ps,...,pr] € Pos(S), ainsi qu'un itemi; € I, le point
position atteint (NnotéPPAs([p1, ..., pxl, ;) est le pposp], ps, ..., p}] tel quevi € [1; k],

= min({j 15> pi Asilj] =i} U {oo}).

4.2 L'automate des itemsets fréquents : I€IA

Dans cette section, nous introduisons la définition d’'unvebautomate : l&1A4 qui in-
tegre la notion de fréquence et qui permet de reconnaitnediable des itemsets fréquents
d’'une base de données.

Définition 5. Etant donnés un ensemiffed’itemsetsS = {sy,..., s, } (avecs; C I pour tout
i € [1, k]), ainsi qu’'un entiew correspondant a la valeur du support choisi tel qug o < k,
le pposip, . .., px] € Pos(S) satisfait la contrainte de suppost si et seulement si

‘{pi|pi <OO}‘ > 0.

Le cas échéant, le ppdgs, . . ., pi| est dito-satisfaisant. L'ensemble de tous les ppos qui sont
o-satisfaisants est notBos, (S). C'est un sous-ensemble #as(S).

Exemple 1. Considérons le batcl} de la TabledL, correspondant a I'ensemble d’itemsets
S = {s1, 52,53, 54, 55 }. A partir de I'état initial ¢%, le ppos atteint par I'itenu est (selon la
Définition[4) tel quePPAs([0,...,0],a) = [1,00, 00,1, 00|, comme cela est schématique-
ment représenté ci-dessous.
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abcde , becef , be , abd , cd
12

0 1 234500 0123400 01200 0 1 2300 0 oo
T1 T T 1 T 11 T T
p1 P} P2 Py p3 ph P4 Ph P5 PE

Cela illustre pour les itemsets et s4, que 'itema est a la premiére position donc numéroté
1 dans le point position atteint. De méme, pour les itemsgtss, s5, cela illustre que I'item

a n’existe pas, ce qui est exprimé par I'utilisation du sytel dans le point position atteint.
Le ppos|1, 0, 00, 1, oo] est donc2-satisfaisant (en effet, I'inéquation de la Définitih 5 est
vérifiée carp; est inférieur ac 2 fois). En revanche, ce méme ppos n’estpaatisfaisant.

Définition 6. Etant donnés un ensemisfed’itemsets tel qués = {s,...,s;} (avecs; C I
pour touti € [1, k]), une relation d’ordreR surl, ainsi qu’un entiew = [6 k] (avecd €]0;1])
représentant le support seuil, 'automate des itemsetgueéts est le quintupleiay(S) =
(Q,1,6,Z,F)ou:

Q = Pos(S), 7={q¢}, § = PPAs et F = Pos,(S)

Il est aisé de constater que les états qui ne son fEadisfaisants ne sont pas coaccessibles
(le contraire signifierait qu’un itemset non fréquent estus dans un itemset fréquent). Ainsi,
le FIA, émondé s’obtient en ne construisant que les étaatisfaisants accessibles. Un simple
algorithme glouton permet de le construire et ne requiedwaun cas une phase d’'élagage.
Le support d’un itemset étiquetant un chemin de I'étatahiéi un étaiy donné duriag(S)
s’obtient en calculant le nombre de valeurs qui ne sont paleggoo dans le ppos associé a
g. Ainsi, un itemset étiquetant; — ¢ estd-fréquent dansS si et seulement sj est un état
o-satisfaisant, d’ou la propriété suivante :

Propriété 1. Etant donnés un ensembffied’itemsets tel qués = {s1,...,s.} (avecs; C I
pour touti € [1,k]), ainsi qu'un entiers = [0 k] (avecd €]0;1]) représentant le support
seuil, le langage reconnu par A, (S) est I'ensemble des itemsétfréquents de.

On en déduit assez aisément que deux itemsets fréquentsitecdans le méme état ont
nécessairement méme support. En outre, par constructgpds, étant donnés deux itemsets
X, CI étiquetant chacun un chemingfgversg dans leFiay(S), si|X| < |V|alorsX C V;
Si|X| = |Y| alorsx = Y ; etsi|X| > |Y|alorsx D Y, d'ou la propriété ci-apreés :

Propriété 2. Etant donnés un ensembfed’itemsets, un enties = [0 k] (avecd €]0;1]),
ainsi que leFia,(S) correspondant, pour tout étattel qu’il n’existe pas de transition vers un
étatq’ de méme support, le plus long itemset reconng est un itemset fermé (il est unique).
Réciproquement, tous les itemsets fermés sont reconnasidarétatg tels qu'il n’existe pas
de transition menant a un état de méme support.

En considérant lbatch B} de la Tabld1L, nous montrons, sur la Figlire Ik, émondé
pourf = 0,4 et donco = 2. Les états finaux sont repérés par un double cercle et liétetli
est représenté avec une fleche entrante sans label. Litemdgeest reconnu a I'état initial
(avec le supponi). Par ailleurs, nous observons que les itemskisad etbd avec une méme
valeur de support a 2, sont reconnus a I'étatl en est de méme pour les itemséts etce de
support 2 reconnus eng et pourbe ete de support 3 egs. Le FIAy, du fait de la Propriétd 2
est une structure trés compacte. En effet, seuls les@tats et s n’'identifient pas un itemset
fermé (la Propriét€]l2 donne les équivalences suivantes Ipsutemsets fermésg, < ¢,
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G2 & b, g3 & ¢,qqu & d, g5 & be, qr < abd, q9 < cd etqrg < bee). Enfin, si I'on choisit
la fréquence décroissante comme relation d’ofireur les items, a l'instar de I'algorithme
FP- growt h, le Fp- t r ee résultant compte 11 nceuds mais 10 états poalelans ce cas.

qdo = [Oa 07 0) 07 0]7

d g2 =1[2,1,1,2,00],
7 q; = 5270070071]7

qs = 5005005372]7
‘.\ avec : , 3,2, 00, 00],

e \\. 6 =
qar =

$

FIG. 1 — FIA 9y ({abede, bee f, be, abd, cd}).
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4.3 LeFIA appliqué aux flots de données

4.3.1 Mise ajour incrémentale duriA

[Hoshino et &l.[(2000) ont exploité deux propriétés incrémles dusA, la premiére concer-
nant I'ajout d’une séquence vide tandis que la seconde coatajout d’'un symbole a la der-
nieére position de la derniére séquence traitée. Ces depxi@tés s’appliquent sans difficulté
au cas des itemsets pour effectuer la mise a jour incrénesthiig A. Ainsi, la construction et
la mise a jour dwFIA se fait en une passe sur les données et par incrément. Leanthateh
est considéré itemset par itemset (du premier au dernipgwetchaque itemset, item par item
(également du premier au dernier). Nous représentons $tiglae[3 leFiA o, émondé mis
a jour avec la valeur des pﬂ)eompte tenu dibatch B?. En considérant Ieatch B3, le FIA
de la Figurd3 demeure inchangé car le sous-itetisede ss est déja reconnu et la prise en
compte de l'itemf provoquerait la création d’un état nersatisfaisant.

4.3.2 Intégration des bordures statistiques dans Ieia

Appliquée au cas des flots de données la mise a jounaluequiert de connaitre I'en-
semble des états accessibles, y compris des états-satisfaisants. En effet, mettre a jour le
FIA émondé reviendrait & considérer que les itemsets non rasqurar I'automate ont tous un
support @ ; ce qui engendrerait nécessairement un grand nombre dadgatifs sur la totalité
du flot. A l'inverse, en considérant les états nosatisfaisants, un grand nombre d’itemsets
vrais négatifs seraient analysés inutilement. Afin d’ilescet aspect, considérons d’une part
la représentation daiA oy, émondé de la Figuld 1 et d’autre part la représentation de la F
gurel® duFiA 499, non émondé avec tous ses états accessibles. Les;Atatss, g1, g4 NE
sont pa2-satisfaisants mais-satisfaisants et ne sont donc pas finaux. La question ite@ien
savoir quel est I'automate qu’il convient de considérerrpftectuer la mise a jour daiA. Il
est donc nécessaire de trouver un compromis entre ne censersun état non-satisfaisant

1En pratique, les ppos ne sont pas construits, seul le suggiczalculé et mis & jour.
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et tous les états accessibles. Idéalement, seuls les atatsropspondent a des itemsets vrais
0-fréquents du flot devraient étre construits, quand bien enéme satisfont pas la contrainte
de support a un instant donné. La solution que nous avonsésalest d'utiliser la bordure sta-

tistique supérieure présentée par Symphor ef Laur (2086} ldquelle est maximisé le rappel
(cf. Définition[d et Théoremid 1 ci-apres).

g0 :=1[0,0,0,0,0], g5 :=15,3,2,00,00], qio :=[5,3, 00,00, ],
q1 :=[1,00,00,1,00], @6 :=12,00,00,2,00], qi1 :=[3,00,00,00,0],
avecs ¢z :=1[2,1,1,2, 0], g7 = [4,00,00,3,00], qu2 := [4, 00,00, 00, 0],
qs = 1[3,2,00,00,1], g5 :=[3,2,00,00,00], @3 := [00,4, 00,00, 0],
qq = [4,00,00,3,2], qo:=[4,00,00,00,2], ¢4 :=[5,00,00,00,0).

FIG. 2 — FIA 09 ({abede, bee f, be, abd, cd} ) non émondé.

Définition 7. La valeur#’ est un support statistique pody 0 < ¢’ < 1, si elle est utilisée
pour approcher les motifs vrai&fréquentgu flot de données.

Le Théoremégll ci-dessous permet d’établir la valeur du sugpatistique qui permet la
construction de la bordure statistique supérieure.

Théoréme 1. Etant donné un flot de données obsef¥§ = DSt w DS~ (avecDS™ et
DS~ le nombre d'itemsets respectivement fréquents et nondréglansDS), une valeur de
6 €]0; 1], ainsi gu’une probabilité (appelée risque statistiqdes |0; 1], pour toute tel que

S 1 1 |DS*|
3 — 1n .

- 2k 1)
les supports statistique = § — ¢ (avecDS* = DS™) et = 0 + ¢ (avecDS* = DST)
sont respectivement tels qgappel = 1 etPrécision = 1) avec une probabilité au moins
égale a1 — 0.

Les fréquences obtenue & 0-£<) sont statistiquement presque optimatgfdlaur et al.,
). Celle-ci repose sur l'utilisation d’inégalités dencentration de variables aléatoires,
qui, dans ce cas précis, permettent d’obtenir un résuliisstjuement presque optimal. Par
optimalité, nous entendons que toute technique d’estimaibtenant de meilleures bornes
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est condamnée a se tromper (le critére a maximiser n’estégiaka un) quel que soit son
temps de calcul. Dans le cas de la bordure statistique swpércorrespondant@ = 6 —

g, Il s’agit de réduire autant que possible le nombre de falgatis a savoir les itemsets
véritablement fréquents du flot et qui ne sont pas retenusneotals pour la partie observée
du flot. Lorsque seuls les états de la bordure statistiquériuype ont été conservése(, les
états| (¢ — ¢) x k|-satisfaisants), I'automate obtenu aprés une mise a joténmentale est une
approximation duwriA, pour le flot observé (nous le noteroms ). Toutefois, le Théoréndd 1
permet d’affirmer au risqué queFiAg = FIA,. De la sorte, on minimise la premiére source
d’erreurs €f. Section[1) avec une forte probabilité € ). Le langagel (FlAA.g) est le plus
petit ensemble possible qui contient tous les itemsetsaldeiment)-fréquents du flot pour
sa partie observée. Il n'y a pas de faux négaffapgpel = 1) au risqued. Cet ensemble
contient également des itemsets faux positifs, c’est addfréquents pour la partie connue
du flot mais qui ne le sont peut-étre plus sur tout le flot. LauFed représente IBIA o9
émondé mis a jour qui est obtenu a partirmie,y, non émondé de la FiguEd 2 compte tenu
du batch Bf. Les ppos des étatg et gy de la Figurddl aprés mise a jour, seraient égaux a
q7 = [4, 00,00, 3, 00,00,00], g9 = [4, 00,00, 00,2, 00,00] €t ne sont plug-satisfaisants. Ces
états disparaissent duA 405, émondé mis a jour. Par contre, le point position de I'état
vaut apres mise a jour; = [3, 00, 0o, 00, 00, 3, 3]. Cet état devient-satisfaisant et apparait
comme état final d&iA,y, €émondé mis a jour de la Figute 3. C’est typiquement un état que
nous n’'aurions pas obtenu en effectuant la mise a jour & gantiA 4o, €émondé de la Figulé 1.
En revanche, il a fallu également traiter inutilement legsst; 2, ¢13, q14 alors gu'ils ne sont
pas finaux et n'existent pas dansle ,y, émondé mis a jour de la Figutk 3.

q :=10,0,0,0,0,0,0],
b c q(l):zloooolooll],
a2 =

q3 =
c/'.\
b/ avec{ 1

[
- :
.
- \Q/\. E

— 3,

,20000133],

2

3

4,00, 00,3,2,,00,00],
5,3, 2,00,00,00,4|,
2
3
5
3

]
, 00, 00, 2, 00,2, 2],
I,

qs ,2,00,00,00,3,3
q10 : , 3,00, 00, 00, 00, 4],
qi1 : 00, 00, 00, 00, 3, 3].

FIG. 3 — FIA 09 ({abcde, bee f, be, abd, cd, abe, abeel).

Par ailleurs, le Théorénig 1 permet d’établir la propriétéasie :

Propriété 3. Etant donné un itemset CI de fréquence’ > 6 sur la partie observé® S
du flot DS* (avecDS™ I'ensemble des itemsefsfréquents dan®)S et |DS| = k), alors la
P-valeur de l'temse#’ (i.e. la probabilité gu’il existe un itemset de fréquencseaivéd)’ qui
ne soit pag-fréquent sur la totalité du flot) est inférieurejaavec
|DST|

2k (07—0)2 -

Lintérét du calcul desP-valeurs est clairement illustré dans Denise Btial. (20@1)la
P-valeur traduit littéralement que la probabilité gu'il ste un faux positifi(e., un itemset de
fréquence observé® qui ne soit pag-fréquent sur tout le flot), est inférieureha

6:
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5 Expérimentations

kosarak kosarak
100 ‘ ‘ " FIA algorithm —— 100000 &\ Jigorithm ——
FP-Growth -~ - FP-Growth -~
8 | Apriori - i Apriofi -
© o
< ‘ < :
8 J‘ c m————
3 % o 1 .
2 10 | M 4 9:') 10000 ’\\ H 3
o ;
P P
o [0} -
£ = |
A e B W R—
1 L L L L L L 1000 L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Support en % Support en %
FIG. 4— Temps de construction duay avec FIG. 5— Mémoire pour la construction du
le jeu d’essaKosarak . FIAg avec le jeu d’essdfosarak .
T1014D100K T1014D100K
%0 T T 7 7 FAOnline 500 T 7 FIAOnline —-
= 450 | 1
(%]
S 457 1 G 400 f 1
8 T 350
3 NN, 5 [ A 1
o 40 F T /,,/7«/ T o 300 |/ \\ 1
[0} T e / \
I % 250 | / | N
E 35 1 S 200 1
= 150 | 1
30 L L L L L L L L L 100 L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Batchs Batchs

FIG. 6 — Temps requis pour la mise a jour inF1G . 7— Mémoire requise pour la mise a jour
crémentale dwriay avecd = 1% pour le jeu incrémentale d&iAy avect = 1% pour le jeu
d’'essaiT1014D100K . d’essaiT1014D100K .

Nous présentons ici les expérimentations réalisées sigugde donnéf@xosar ak et
T101 4D10O0K. Les tests ont été réalisés sur un ordinateur muni d’'un BEBCEAMD ATHLON
38007 (2 x 64) bits disposant déGo deRAM. L'algorithme de construction deiA a été écrit
enc++ (normeansi c99). Les FigureBl4 €15 illustrent le temps pris et la mémeisedente re-
quise en fonction de la fréquence pour la constructionidisur le jeu de donnéd&@sar ak,
en se comparant aux algorithres- gr owt h etA- pri or i H. Notre algorithme de construc-
tion duFIA est en une passe, mais pour la comparaison avec notanfmegt owt h, nous
avons utilisé une versiotleux-passede premier passage permettant uniquement de réordon-
ner les items par ordre de fréquences décroissantes. Latatéobtenus avec IeIA sont
meilleurs sur une large plage de fréquence tant pour le tgmgsjue pour la mémoire re-
quise. On observe effectivement, au-dela des valeurs dedriee &%, un écart en temps de
I'ordre de3 sec. et de mémoire dé\/ o en faveur dwriA, qui prend un temps total desec. et
consomme Mo par rapport &pP- gr owt h. L'algorithmeA- pri ori , qui effectue plusieurs
passages sur les données, donne de meilleurs résultamseth partir des fréquences dépas-

2disponibles a RL : |t tp: /71 m . cs. hel sinki . fi/data
3|l s’agit de versions optimisées disponibles@dL :|ht t p: // Wwww. adr em ua. ac. be/ ~qoet hal s/
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sant45%. Toutefois, les performances éwn sont dépendantes des données indexées. En effet,
cette structure est d’autant plus avantageuse que lesetefinéquents sont grands. En contre-
partie, lorsque les itemsets fréquents sont, majoritaregmes singletons, ce qui est le cas pour
de trés faibles fréquences,fen tend a ressembler & un arbre lexicographique et I'algogthm
de construction devient inadapté au regard des méthodesiqui@s de construction de tels
arbres. LeriA est une structure d’autant plus efficace que les donnéeslensés en informa-
tions a extraire. Sur les Figurlgs @t 7, nous illustronsdssltats obtenus avec I'algorithme du
FIA incrémental en représentant le temps pris et la mémoiréseen fonction de I'insertion
de nouveauvatchegnombre constant de transactions) pd@0! 4D100K. Le temps pris et

la mémoire consommeée demeurent stables. Cela montreitappité de I'algorithme duriA
incrémental dans le cas des flots de données.

6 Conclusion

Dans cet article, nous apportons une contribution origiread €laborant un nouvel au-
tomate : leFIA qui permet de traiter de facon efficace la problématique @driction des
itemsets fréquents dans les flots de données. A notre csanais, les automates en tant que
structure de données n’ont pas du tout été utilisés poudaboette question. Nous montrons
que leFIA est une structure trés compacte et informative car plusieemsets fréquents ayant
la méme valeur de support sont reconnus a un méme état. Rarsila structure indexe di-
rectement tous les itemsets fréquents sans qu’il soit sérede lui associer un tableau pour
finalement obtenir les résultats. Ee\ présente également des propriétés incrémentales qui fa-
cilitent grandement la mise a jour dans le cas des flots dedgmawvec une granularité trés fine
parbatch Utilisé dans le cadre d’'une approche prédictivesl fepermet d’'indexer les itemsets
véritablemen®-fréquents du flot en maximisant le rappel et en fournissamtitmoment une
information sur leur pertinence statistique aved?avaleur. Ces deux avantages permettent
notamment de construire BA par incrément a partir d’'une base initiale vide. L'algonith
développé, pour mettre a jour kA, ne requiert qu’un seul passage sur les données qui sont
prises en compte p&atch itemset par itemset et pour chaque itemset, item par items de
I'acquisition de nouveaulatchesla connaissance du flot augmentant, il est possible deemettr
ajour la bordure supérieure. Celle-ci tend a diminuer (lawedes tends ver$, doncd’ tends
vers#) au fur et & mesure des mises a jour. Il devient donc possiblendstruire leFIA, a
partir de I'automate vide, est les premiers résultats alggnon présentés dans cet article,
faute de place essentiellement) montrent clairement lastesse de notre approche. Ceci est
également étayé par les expérimentations présentéesyageanalyse en temps de calcul et
en mémoire consommeée, qui donnent des résultats satigfasaqui prouvent I'applicabilité
et le passage a I'échelle de I'algorithme. Notre contridoutuvre donc une voie prometteuse
avec leFiA, quant a I'utilisation de nouvelles structures de donnégtyple automate, dans les
problématiques d’extraction de motifs fréquents dans t#s fle données.
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Summary

We present in this paper a new automaton: ghre which allows to mine efficiently all
frequent itemsets in data stream TheFIA is a summary and very informative data struc-
ture with incremental properties that make the update [ging easier with fine granularity.
Our incremental algorithm for updating tiea only needs one scan over the data which are
considered pebatch itemset per itemset and for each itemset, item per item.d Wsthin
the framework of a predictive approach and through thestiedi border, the&iA recognizes
the truly frequent itemsets of tletream by maximizing the recall and by providing, for each
information on the statistical relevance of the indexethgets, theirP-value.
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