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Résumé. De nombreuses tiches en Fouille de Données visent a extraire des
connaissances exprimées sous la forme d’un ensemble de regles. Les algorithmes
dédiés a ces taches engendrent des regles dont I’adéquation aux données doit
étre évaluée. On se place dans le cadre ou cette évaluation est réalisée directe-
ment en lancant des requétes de dénombrement sur la base de données, et ou
cette base est relationnelle. Les requétes comptent les données qui s’apparient
avec la regle, calcul qui peut étre extrémement coliteux. Dans cet article, nous
étudions I'impact d’une approche d’échantillonnage visant a réduire le cofit de
I’évaluation des regles relationnelles en tenant compte des spécificités structu-
relles des requétes induites.

1 Introduction

Nous nous intéressons a I’apprentissage/extraction de regles basées sur un formalisme du
premier ordre, dont I’utilisation en Apprentissage est étudiée dans le cadre de la Programma-
tion Logique Inductive (PLI) [Muggleton et Raedt, 1994]. Dans ce contexte, un des problemes
principaux provient du cofit du test d’appariement d’une clause avec les données qui permet
de mesurer I’accord aux données. En Fouille de Données (FD), le premier ordre permet de
traiter les bases de données relationnelles sans les aplatir et donc sans perdre d’informations
sur la structure. Cependant, le probleme de coft est alors encore plus critique étant donné les
volumes de données a traiter, et les systemes de PLI rencontrent des difficultés pour passer a
I’échelle.

La plupart des systemes de PLI procedent a une reformulation des données sous la forme
utilisée habituellement par le systeme (en général des clauses Prolog). Une fois les données re-
formulées dans le formalisme adéquat, le systeme peut étre appliqué sans modification. Nous
voyons cependant plusieurs avantages au fait de laisser la charge de 1’évaluation au SGBD.
Premierement, il n’est pas nécessaire de passer par une représentation intermédiaire pour trai-
ter les données. Deuxiemement, les SGBD sont sans cesse améliorés et disposent de tech-
niques pour accélérer les acces aux données (index, plans d’exécution par exemple). Ensuite,
les SGBD restent la seule solution viable pour traiter des volumes de données importants. En-
fin, cela permet d’envisager I’intégration de modules de FD au sein méme des SGBD existants.

Nous nous placons donc dans ce cadre et nous étudions une méthode visant a accélérer
I’éxecution par un SGBD des requétes permettant d’évaluer les regles relationnelles engendrées
par les systemes. Différentes optimisations ont déja été proposées, a la fois dans le domaine
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des bases de données et dans celui de I’apprentissage. On peut distinguer différents types d’op-
timisation :

- réduction de la reégle. On entend par cela des modifications de la régle qui engendrent
une regle équivalente mais plus simple a évaluer (minimisation, simplification sémantique et
décomposition en plusieurs requétes),

- réduction des données. Il s’agit de construire et travailler sur un synopsis des données,

- traitement des regles par lots.

Dans cet article nous nous concentrons sur la réduction des données et plus particulierement
I’échantillonnage. Nous commengons par formaliser 1’énoncé du probleme d’évaluation d’une
regle. Dans la section 3, nous proposons une technique d’échantillonnage visant a accélérer
I’exécution d’une requéte d’évaluation de la regle. La section 4 discute des résultats obtenus
lors des expérimentations.

2 Problématique

Le probleme qui nous intéresse est la réduction du colit du comptage des données qui
s’apparient avec une regle r lorsque ces données sont stockées dans une base de données
relationnelle et que le comptage est réalisé en envoyant des requétes au SGBD. Dans ce qui
suit, nous parlons donc non pas de clause mais de requéte.

Nous travaillons sur des requétes basées sur une restriction du SQL standard et appelées
requétes conjonctives [Chandra et Merlin, 1977].

Ce sont des formules du premier ordre de la forme 3§ (p1 (€1,51) A - . - A pr(@0,9n)) avec

Vig;Ng=0ety =U Ui, que I’on notera (en datalog) (%) : —p1(21,91), - - - yPn(%n,Yn) avec

K3 . 7 1 PN
T =U z;. T et § sont des ensembles de variables, p; sont des prédicats et ¢ correspond a la
projection du résultat sur les variables Z.

Notre probleme peut alors étre défini comme suit. Etant donné :

- une base de données relationnelle D,

- une regle r,

- une relation label qui établit un lien entre la régle r et une entité d’intérét (un objet, un
exemple...). C’est cette relation qui permet de compter les données qui s’accordent avec r.

On cherche a qualifier I’intérét de r pour le probleéme, en comptant le nombre d’éléments
de la relation label vérifiant les critéres spécifiés par r. Ceci est réalisé en évaluant une ou plu-
sieurs requétes q; (%) : —label(%),C;(Z,7) sur D, ot C;(Z,7) est une conjonction de prédicats
créée a partirde r (C; = fi(r)) etz Ng = 0.

Par exemple, pour un probléeme de classification, label est la relation qui étiquette les
exemples : le nombre d’exemples couverts par une hypothése comme attribut > 10 sera
déterminé par une requéte telle que
q(idExzemple) : —exemple(idExemple,attribut),exemple_positi f (id Exzemple),
attribut > 10. Dans cet exemple simple, la relation exemple positi f est la relation label car
on veut compter les exemples positfs.

Ce type de requétes et le probleme de calcul de la taille de son résultat est présent dans
divers cadres d’apprentissage de régles relationnelles ou de FD, comme dans la recherche de
requétes fréquentes [Dehaspe, 1998], I’induction de clauses de Horn [Muggleton et Raedt, 1994],
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la découverte de requétes étendues fréquentes [Dehaspe et Raedt, 1997], ou encore pour I’in-
duction d’arbres de régression ou de classification du premier ordre [Kramer, 1996],
[Blockeel et Raedt, 1998].

Les requétes que nous considérons présentent un certain nombre de caractéristiques :

1. elles sont engendrées automatiquement par un systeme,

2. elles ont pour but I’évaluation de connaissances engendrées lors d’un processus de FD,

3. ce sont des requétes de dénombrement,

4. elles sont composées :

- d’une seule occurrence de label, relation sur laquelle s’effectue le dénombrement,

- de jointures spécifiant des égalités entre attributs (dans la suite chaque fois qu’on parlera
de jointure, il s’agira de 1’équi-jointure),

- de sélections traduisant des conditions sur les valeurs des attributs,

5. les contraintes liées au schéma de la base et les biais d’apprentissage utilisés par les
systemes font qu’il existe une combinaison de jointures qui inclut toutes les combinaisons
apparaissant dans les requétes.

A partir de ces caractéristiques nous pouvons faire plusieurs observations qui donnent des
pistes pour accélérer leur exécution. Une premiere est que les mécanismes mis en ceuvre pour
engendrer automatiquement de nouvelles regles peuvent conduire a 1’ajout de prédicats redon-
dants ou non pertinents dans ces regles. Ceci justifie ’intérét des techniques de réduction de
requétes. Une seconde observation découle de 1’utilisation de ces requétes en FD. En effet, on
tolere une marge d’imprécision, notamment au début du processus qui correspond plus & une
phase exploratoire durant laquelle on cherche simplement a identifier des zones intéressantes
de I’espace de recherche. Ceci permet d’utiliser des techniques de réduction des données.

3 Approche étudiée

L’idée de la réduction de données est de créer un résumé des données et de travailler sur
cette forme réduite. Contrairement a la réduction de requéte, ces optimisations ne conduisent
pas a des résultats exacts et la précision peut alors étre affectée. Ce sacrifice vaut cependant la
peine s’il n’est pas exagérément important et si le gain de temps en retour est significatif.

Plusieurs techniques sont décrites dans [Barbard et al., 1997] : ondelettes (wavelets), histo-
grammes, échantillonnage, Décomposition en Valeurs Singulieres (DVS), régression, modeles
log-linéaires, regroupement et arbres d’indexage. Nous avons considéré les trois premieres.

Les histogrammes et les ondelettes rencontrant des difficultés dans le cas du traitement
d’attributs non ordonnés, nous nous sommes concentrés sur I’échantillonnage. C’est également
une technique d’une utilisation plus souple, qui peut donc €tre plus facilement adaptée pour
pallier ses difficultés, et qui a été étudiée dans de nombreux travaux prouvant son intérét et la
dotant de bases théoriques.

L’échantillonnage d’une relation R (resp. requéte () retourne un sous-ensemble des tuples
de cette relation (du résultat de cette requéte).

On essaiera souvent de faire un échantillonnage aléatoire uniforme ou aléatoire simple
pour lequel chaque élément de I’ensemble de base a méme probabilité d’inclusion dans I’échan-
tillon. Il ne requiert aucune information sur les données et présente également I’avantage d’étre
I’objet de nombreux résultats théoriques.
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Nous détaillons ci-dessous les choix faits dans notre approche, qui sont basés sur les
spécificités de notre cadre applicatif et des requétes engendrées.

L’évaluation du résultat d’une requéte de dénombrement par échantillonnage comprend
trois étapes :

1. engendrer un échantillon des tuples vérifiant les criteres de la requéte,

2. dénombrer les entités d’intérét (dans notre cas, le nombre d’entités distinctes n de label),

3. extrapoler le résultat de la requéte non échantillonnée & partir de n.

Les deux étapes délicates sont la premiere et la derniere. Pour la premiere il faut parvenir
a engendrer un échantillon représentatif. On peut procéder de deux manieres :

- échantillonner la relation label, puis exécuter les requétes sur I’échantillon,

- échantillonner le résultat de la requéte.

Pour I’extrapolation, on utilise des fonctions appelées estimateurs (voir [Haas et al., 1995]
pour une description d’estimateurs courants).

Nous allons maintenant étudier ces deux étapes.

Echantillonnage d’une requéte. La mise en place du premier type d’échantillonnage est
assez simple mais n’est pas satisfaisante dans le cas ou la requéte comprend des jointures. En
effet, on ne contrdle pas la taille de 1’échantillon résultant car le processus d’échantillonnage
est réalisé tout au début et I’on peut étre confronté a deux configurations défavorables :

- peu de valeurs de label s’apparient avec beaucoup d’éléments de la relation avec laquelle
il y a jointure, on peut alors obtenir un résultat de taille trop faible si les valeurs qui s’apparient
ne sont pas dans I’échantillon;;

- la taille du résultat reste trop importante pour étre traitée.

Nous avons donc opté pour la deuxieme solution, I’échantillonnage du résultat de la requéte.
Pour obtenir un échantillonnage aléatoire uniforme d’une jointure, il faut donner a chaque tuple
de la jointure de base une méme probabilité d’inclusion dans 1’échantillon. Malheureusement,
le type de requétes que nous souhaitons traiter combine deux difficultés majeures pour réaliser
I’échantillonnage de leur résultat [Chaudhuri et Motwani, 1999] :

- la jointure de deux échantillons uniformes n’est pas un échantillon uniforme de la jointure
[Chaudhuri et al., 1999] ;

- il n’existe pas de bon estimateur (i.e. avec erreur garantie) du nombre de valeurs dis-
tinctes d’un attribut d’une relation a partir d’un échantillonnage aléatoire uniforme, a moins
d’examiner une large portion des données [Chaudhuri et al., 1998][Charikar ef al., 2000].

Pour pallier ces problemes, nous proposons d’adopter I’approche suivante, en deux étapes :

- échantillonnage (non obligatoirement uniforme) de la partie jointures de la requéte et
stockage de 1’échantillon obtenu,

- application de la partie sélections de la requéte sur I’échantillon obtenu a I’étape 1.

Nous exploitons alors le fait qu’il existe un nombre limité de combinaisons de jointures
pour nos requétes, et calculons un échantillon pour chacune de ces configurations. Ainsi lors
de I’évaluation d’une requéte, on considere I’échantillon adéquat pour la partie jointures de la
requéte. Ceci permet d’éviter le colit des entrées-sorties liées a la création de 1’échantillon a
chaque exécution de requéte. Le nombre limité de combinaisons de jointures rend cette hy-
pothese réaliste.

Il est inutile et coliteux de calculer compleétement 1’ équi-jointure pour en obtenir un échantil-
lon. Nous utilisons notre propre variante de I’algorithme de [Olken, 1993] pour obtenir un
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échantillonnage uniforme ou biaisé d’une équi-jointure sans la calculer entiérement.

Estimation du résultat. Nous présentons ici deux estimateurs courants, I’un n’utilise que les
informations présentes dans 1’échantillon alors que le second requiert une information sur la
requéte non échantillonnée. L'utilisation d’informations supplémentaires permet d’améliorer
I’estimation, mais complique souvent le calcul.

Notons f (resp. f;) le nombre d’éléments de label présents (resp. apparaissant ¢ fois) dans
I’échantillon, ¢ le nombre de label présents dans la partie équi-jointure de la requéte, f' le
nombre de label de 1’échantillon qui vérifient les prédicats ad hoc.

L’estimateur de Chao n’utilise que les informations données par 1’échantillon

A~ _ f2 f f
Denao = 1+ s — stpie

L’estimateur Ratio requiert plus d’informations : t' = thl.

4 Résultats et discussion

Nous avons appliqué notre technique d’échantillonnage sur des requétes langées sur la base
Mutagénese [King et Srinivasan, 1995] qui est classique en PLI et stocke des informations rela-
tives a des objets de type molécule. On fait varier la taille de I’échantillon (1%,2%,3%,5%,10%
et 20%). Nous obtenons évidemment des gains en temps tres significatifs.

Nous réalisons des tests sur des échantillons aléatoires uniformes, mais nous proposons
de plus des échantillons que nous appelons biaisés sur la relation label. 1l s’agit pour ces
échantillons d’éviter une sous-représentation de certains labels qui sont moins présents dans la
jointure. Pour cela nous choisissons un label aléatoirement avant de choisir aléatoirement un
tuple comprenant ce label.

Les tests nous permettent de vérifier le fait que la sélectivité de la requéte influence beau-
coup les résultats. En effet plus la requéte est sélective, plus il est difficile d’obtenir une esti-
mation correcte, notamment pour les petits échantillons. Nous constatons aussi que le fait de
biaiser I’échantillonnage sur la relation label améliore le résultat. Enfin on constate I’intérét de
I’échantillonnage, dans la mesure ol 1’on obtient des résultats d’une bonne précision pour des
gains en temps importants.

Pour obtenir des résultats d’une grande précision avec une probabilité faible, on doit col-
lecter plus d’informations. On peut par exemple calculer entierement 1’équi-jointure (sans la
stocker) pour en extraire un échantillon non pas uniforme ou biaisé mais un échantillon distinct
(distinct sampling [Gibbons, 2001]) plus représentatif qu’un échantillon uniforme. On adap-
tera la taille de 1’échantillon a la précision voulue et a la probabilité souhaitée d’atteindre cette
précision (dans certaines limites bien entendu).
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Summary

Many tasks in Data Mining aim at extracting knowledge expressed as a set of rules. The
algorithms designed for those tasks generate rules for which one has to evaluate how much
they fit the data. In our framework, this evaluation is realized by sending counting queries
directly to the database and the database is relational. The queries count the data that match
the rule, which can be computationaly very expensive. In this paper, we study the impact of
an approach for sampling, aiming at decreasing the cost of the evaluation of relational rules,
taking into account the structural specificities of the queries induced.
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