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Résumé. Cet article porte sur I'extraction de motifs sous contrainfiebales
Contrairement aux contraintes usuelles comme celle de fréquence minimale,
leur vérification est problématique car elle entraine de multiples comparaisons
entre les motifs. Typiquement, la localisation desotifs maximisant une me-

sure d'intérét, i.e. satisfaisant la contrainte fgpest difficile. Pourtant, cette
contrainte globale se réveéle trés utile pour trouver les motifs les plus significatifs
au regard d’'un critéere choisi par l'utilisateur. Dans cet article, nous proposons
une méthode générale d’extraction de motifs sous contraintes globales, appelée
Approximer-et-Pousser. Cette méthode peut étre vue comme une méthode de
relaxation d’'une contrainte globale en une contrainte locale évolutive. Nous ap-
pliquons alors cette approche a I'extraction des kapetifs selon une mesure
d'intérét. Les expérimentations montrent I'efficacité de I'approche Approximer-
et-Pousser.

Mots clés :extraction de motifs, contraintes.

1 Introduction

L'extraction de motifs contraints est un champ significatif de I'Extraction de Connaissances
dans les Bases de Données, notamment pour dériver des régles d'association. L'intérét des
motifs extraits est garanti par le point de vue de I'analyste exprimé a travers la sémantique de la
contrainte. Par ailleurs, la complétude de I'extraction assure qu’aucun motif jugé pertinent par
I'utilisateur ne sera manqué. La contrainte la plus populaire est certainement celle de fréquence
minimale (Agrawal et al., 1993) qui permet de rechercher des régularités au sein d’une base de
données. Malheureusement, le nombre de motifs fréquents est souvent prohibitif. Les motifs
les plus pertinents sont alors noyés au milieu d’informations triviales ou redondantes que méme
d’'autres contraintes d’agrégats (Ng et al., 1998) n'arrivent pas davantage a isoler.

Dans ces conditions, plusieurs approches proposent de comparer les motifs entre eux pour
ne sélectionner que les meilleurs (Fu et al., 2000) ou une couverture (Mannila et Toivonen,
1997; Pasquier et al., 1999). De tels motifs révélent alors une structure globale au sein des don-
nées. Le critére d’appartenance ou non a cette structure s’apparente a une cayitladaiée
L'extraction de motifs satisfaisant une contrainte globale présente donc une finalité importante
pour les utilisateurs. Cependant, leur extraction s’avere souvent ardue car leur localisation dans
I'espace de recherche est loin d’étre triviale. En particulier, trouvek lemtifs maximisant
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une mesure d’'agrégat (e.g., la fréquence (Fu et al., 2000)) devient problématique dés que la
mesure ne satisfait aucune propriété particuliere comme I'anti-monotonie.

Dans cet article, nous proposons d’extraire des motifs satisfaisant une contrainte globale.
Notre premiere contribution est une méthode générale d’extraction apppfFeximer-et-
Pousser L'idée fondamentale est de déduire une contrainte locale qui est affinée au cours de
I'extraction. Cette contrainte locale évolutive, exploitée par un algorithme indépendant, réduit
alors I'espace de recherche. Ensuite, nous appliquons cette méthode pour recherchér les top-
motifs selon une mesure d’'intérét spécifiée par 'utilisateur. Nous expliquons comment consti-
tuer une approximation des tdpmotifs a extraire. Puis, nous montrons que cette approxima-
tion peut étre poussée pour réduire considérablement I'espace de recherche en se fondant sur
une méthode de relaxation exposée dans (Soulet et Crémilleux, 2005). L'une des originalités
de notre approche est d’autoriser des mesures sans bonne propriété de monotonie et ainsi, de
ne pas se cantonner aux seuls tomotifs fréquents.

Cet article est organisé de la maniére suivante. Dans le contexte des contraintes globales,
la section 2 définit la notion de tapmotifs selon une mesure et en présente la problématique
de I'extraction. La section 3 décrit I'approche Approximer-et-Pousser dédiée a I'extraction des
contraintes globales. La section 4 applique cette méthode pour la recherche dasndtifs
selon une mesure en détaillant les deux étapes. Enfin, cette approche est évaluée a la section 5.

2 Contexte et travaux relatifs

2.1 Contexte et définitions

Etant donné un ensemidale littéraux distincts appeléems un motif d’items correspond
a un sous-ensemble non videdeTous ces motifs sont regroupés dans le langage L7 =
27\ {0}. Un contexte transactionnel est alors défini comme un multi-ensemble de motifs de
L7. Chacun de ces motifs, appdlansaction constitue une entrée de la base de données.
Typiquement le tableau 1 présente un contexte transacti@nioél 6 transactions étiquetées
t1,...,ts sont décrites par 6 items, . . ., F.
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TAaB. 1 — Exemple d’'un contexte transactionriel

L'extraction de motifs cherche la collection de tous les motifsCgdesatisfaisant un pré-
dicatq, appelécontrainte et présents dans le contexte transactiofhdln motif X est pré-
sent dan® s'il apparait dans au moins une de ses transactions. Introduite dans (Agrawal et
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Srikant, 1994), I'une des contraintes les plus utilisées est celle de fréquence minimale. La fré-
qguence d’'un motifX', dénotée pafreq(X ), donne le nombre de transactions contedanta
contrainte de fréquence minimale (i.¢:eq(X) > +) sélectionne les motifs dont la fréquence
excede un seull fixé par l'utilisateur. De nombreuses contraintes remplacent la fréquence
par une autre mesure d'intérét pour juger au mieux la pertinence d’un motif (Ng et al., 1998).
Parmi ces mesures, I'aire d’'un mo#f, notéenrea(X), correspond au produit de sa fréquence

par sa longueur (i.efireq(X) x count(X) ou count(X) dénote la cardinalité d&). La vé-

rification de certaines mesures d’intérét§X) > v oum : L7 — R, nécessite de compléter

D avec des informations supplémentaires (e.g., une table associant des valeurs a chaque item
pour sum(X.val)).

Ces mesures d'intérét ne suffisent pas toujours a focaliser directement sur les motifs les plus
significatifs. Il s'avére alors nécessaire de comparer les motifs entre eux pour n’en conserver
gue les meilleurs ou une couverture. De tels motifs révélent alors une structure globale au sein
des données. L'appartenance ou non a cette structure se formalise avec la notion de contrainte
globaleque nous définissons maintenant :

Définition 1 (Contrainte globale) Une contrainte est globale si sa vérification nécessite de
comparer plusieurs motifs entre eux.

Typiguement, les contraintes “étre-maximal” (Mannila et Toivonen, 1997), “étre-
fermé” (Pasquier et al., 1999) ou “étre-libre” (Boulicaut et al., 2003) qui dégagent une re-
présentation des motifs, sont des contraintes globales. Par exemple, la contrainte “étre-fermé”
extrait une couverture de la base de données en sélectionnant uniquement lesnalatifs
toutes les spécialisatio’d O X ont une fréquence strictement inférieure a celleXdelLa
vérification de “étre-fermé” nécessite donc la comparaisorXdavec d'autres motifs. De
méme, tester sk est un motif fermé en le comparant avec sa fermeture est une comparaison
entre deux motifs. Les contraintes globales mettent intrinséquement en relation plusieurs mo-
tifs contrairement aux contraintes usuelles, ditesles qui peuvent se vérifier isolément sur
chacun des motifs.

Dans cet article, nous nous intéressons plus particulierement a la contrainte globale corres-
pondant aux topg motifs selon une mesure d'intérét. Le choix du seuil pour la contrainte de
fréguence ou d’aire minimale (et plus généralementd&’) > ~) se révéle souvent difficile
pour I'utilisateur. En effet, si ce seuil est trop élevé, trop peu de motifs sont extraits (au risque
de n'obtenir que des informations triviales). A I'inverseysst trop bas, le nombre de motifs
explose et les motifs les plus intéressants sont noyés dans la masse. Comme plusieurs tenta-
tives d’extraction sont nécessaires pour estiméiutilisateur préfere souvent fixer ce dernier
relativement bas rendant parfois les extractions infaisables. Puis, parmi tous les motifs obtenus,
il focalise son intérét sur les premiers motifs maximisant sa mesure d'intérét. La recherche de
cesk motifs optimisant une mesure d'inténét est ainsi une tache qui présente un vif intérét
et qui peut aussi se formuler sous forme d’une contrainte :

Définition 2 (Contrainte des top+ motifs) Soient un entiek > 0 et une mesurer : L7 —
R, la contrainte des tog- motifs selonm correspond a :

toprm(X) = {Y € Lz|Y £ X Am(Y) > m(X)}| < k

La contraintetopy, ,, est clairement globale puisqué etY sont présents conjointement
dans la définition. Cette contrainte compare les motifs entre eux pour conserver ceux dont la



Extraction des Top: Motifs par Approximer-et-Pousser

mesure fait partie dgsmeilleures. Par exemple, les 3 motifs de plus grande aire correspondent
exactement aux motifs satisfaisami@g,ma1 cAB(3x2=06),AC (3 x2=06)etABC
(2 x 3 = 6). Les motifs associés a la contraintgy, ,,, Sont nommes les top-motifs selon la
mesurem. En fait, leur nombre est parfois supérieut &ous les motifs au-dela dkf™ ont
alors la méme mesure). Typiquement les Sapetifs fréquents sont 4 a savoir(5), C (4), B
(3) etE (3), car la fréquence ne permet pas de distinguer les mBté#sE. Notons que leg
motifs minimisant une mesure satisfont la contraintéopy, _,.

Naivement I'extraction des top-motifs peut s’effectuer avec un post-traitement. Aprés
I'extraction de tous les motifs dont la mesuneexcéde un seut}, il suffit de sélectionner leks
motifs maximisanin. Outre I'inefficacité algorithmique, la difficulté du choix du seuil minimal
persiste. Si celui-ci est fixé trop haut, moinskdmotifs peuvent étre extraits. En revanche, sice
seuil est trop bas, des motifs inutiles sont extraits et ce processus ne profitant pas du parameétre
k devient tres lent voire infaisable. Pour résoudre ce probléme, il est préférable de pousser la
contraintetopy, ,,, au sein de 'extraction de motifs. Cette tache est peu aisée car se pose une
double problématique a travers la localisation des motifs dont la mesure est potentiellement
élevée et la comparaison de ces mesures pour garantir la maximalité des mesures correspondant
aux motifs finalement retenus. En fait, cette contrainte recouvre des problémes inhérents a la
vérification des contraintes globales.

2.2 Travaux relatifs

A notre connaissance, aucune méthode générale d’extraction des contraintes globales n'a
été proposée dans la littérature auparavant. Individuellement certaines contraintes globales
comme “étre-maximal” (Mannila et Toivonen, 1997), “étre-fermé” (Pasquier et al., 1999) ou
“étre-libre” (Boulicaut et al., 2003) ont des algorithmes spécifiques reposant principalement
sur des élagages anti-monotones. Par exemple, la contrainte de liberté est anti-monotone : si
un motif n'est pas libre aucune de ses spécialisations ne sera libre et on peut alors élaguer
cette partie de I'espace de recherche. L'extraction des toytifs fréquentsa été introduite
dans (Fu et al., 2000). Les auteurs adaprerkioRrI (Agrawal et Srikant, 1994) pour ajuster
le seuil de fréquence minimale au fur et a mesure de I'extraction en bénéficiant & nouveau
de I'anti-monotonie de la fréquence. Dans (Hirate et al., 2004), la structure FP-tree permet
d’optimiser I'extraction des top-motifs fréquents. Plus récemment, la structure COFlI-tree
a aussi été utilisée (Ngan et al., 2005). Dans (Tzvetkov et al., 2003), les auteurs remplacent
le langageL7 par celui des motifs séquentiels pour extraire leskagquences fréquentes.
Plusieurs travaux extraient aussi les fomotifs fréquents satisfaisant un critére additionnel.

Par exemple, les motifs fermés les plus fréquents et de longueur minimale sont recherchés
dans (Han et al., 2002) en utilisant la structure FP-tree. D’autres recherchent les motifs les
plus fréquents, fermés ou non, et de longueur minimale (Cong, 2001). Tous ces travaux sont
restreints a la mesure de fréquence comme mesure d’intérét car la contrainte de fréquence
minimale est anti-monotone (i.e., les motifs satisfaisapt, ;.o sont les plus généraux). Re-
marquons aussi gu'ils se focalisent principalement sur les motifs d’'items.

Notre démarche se distingue donc en proposant une méthode adaptée a n'importe quelle
mesure d'intérét basée sur les primitives. Méme si cet article est dédié aux motifs d'items,
I'approche Approximer-et-Pousser est adaptable a d’autres langages (séquences, arbres, etc).

1L esk motifs de plus grande aire ont ici la méme aire, mais ce n'est pas toujours le cas.
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Par ailleurs, I'approche Approximer-et-Pousser constitue une premiére proposition générique
pour I'extraction des contraintes globales.

3 Approximer-et-Pousser : une approche générique d’extrac-
tion pour les contraintes globales

L'approche Approximer-et-Pousser est une méthode générique d’extraction des motifs sa-
tisfaisant une contrainte globale. Brievement, I'idée est de restreindre I'espace de recherche
lors du parcours en affinant la localisation des motifs susceptibles de vérifier la contrainte
globale. Pour cela, cette approche s’appuie sur la répétition de deux étapes majeures (et qui
forment son nom) : (1) approximer la collection finale a extraire, (2) pousser des informations
issues de cette approximation pour diminuer I'espace de recherche. Plutét que d’'algorithme
Approximer-et-Pousser, nous préférons parler d’'approche Approximer-et-Pousser car par la
suite, cette approche délegue I'élagage de I'espace de recherche a un algorithme indépendant.
La condition d’élagage lui est donnée sous forme d’'une contrainte locale d’extraction qui est
dynamiquement affinée a chaque itération. Une telle approche Approximer-et-Pousser peut
étre alors vue comme une relaxation évolutive de la contrainte globale en une contrainte lo-
cale. Plusieurs illustrations de cette approche sont proposées dans (Soulet, 2006) pour extraire
les contraintes “étre-maximal” et “étre-libre”. La section suivante instancie cette aproche pour
I'extraction des topk motifs selon une mesure d'intérét. Auparavant, nous développons, de
maniéere générale, les deux étapes majeures de I'approche Approximer-et-Pousser :

Approximer La mise a jour de la collection de motifs candidats se décline en trois opé-
rations : l'initialisation, I'ajout et la suppression.ihitialisation de la collection des motifs
candidats doit étre choisie avec attention afin de ne pas manquer de motifs. Lorsque I'espace
de recherche est parcouru dans son ensemble, la collection est initialisée a vide ce qui assure
la complétude. Ensuite,djout et la suppressiordes motifs interviennent a chaque nouvelle
étape d’approximation i.e., un nouveau motif postule pour entrer dans la collection. Ce dernier
est ajouté a celle-ci si et seulement si au vu des motifs candidats déja présents dans la collec-
tion, il peut éventuellement satisfaire la contrainte globale. Enfin, un motif est supprimé de la
collection s'il est exclu par un motif postulant. Un motif peut étre supprimépsrsitivement

(i.e., il est conservé car il satisfait la contrainte globale), ségativemengsinon). Lorsqu’un

motif est exclu par le motif postulant, cela n'implique pas toujours I'entrée de ce dernier.

Pousser Par l'intermédiaire de la collection de motifs candidats, cette étape doit permettre
de pousser la contrainte globale au caeur de I'extraction et ainsi, réduire I'espace de recherche.
Dans un premier temps, cette étape déduit certaines informations de I'approximation (e.g.,
un calcul effectué sur 'ensemble des motifs candidats). Ces informations évoluent au gré de
I'ajout et de la suppression des motifs. Ensuite, celles-ci sont converties en une condition d’éla-
gage afin d’éliminer des motifs de I'espace de recherche. Cette condition d'élagage peut par
exemple étre une contrainte locale adaptée a un algorithme d’extraction.
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4 Extraction des top+ motifs selon une mesure

4.1 Apercu de I'approche

Cette section donne un apercu général de notre approche d’extraction desntutjfs
selon une mesure en exploitant la méthode Approximer-et-Pousser.

L'extraction des topt motifs selon une mesure est épineuse car en général, on ne sait
pas ou se situeront dans I'espace de recherche les motifs vérifiant la contrainte. Par ailleurs, la
définition 2 ne permet pas directement d’obtenir une contrainte locale qui pourrait étre exploi-
tée par un algorithme usuel. Afin de pallier en partie ce dernier point, nous introduisons une
définition alternative des top-motifs avec la propriété 1 :

Propriété 1 Le seuil minimal d’appartenance aux tépmotifs selon la mesure:, dénoté
Pk,m, eStmin{m(X)|X € Lz A topkm(X)}, eton atopy m(X) = m(X) > pi.m.

Preuve. Soientm une mesure et > 0, on fixe py, ,, = min{m(X)|X € Lz A topym(X)}.
Soit X € Lz, sim(X) est supérieure g, ,,,, on a bientopy, ,,, (X) qui est vraie par définition.
Sinon, sim(X) est strictement inférieures, ..., X ne peut satisfaireopy, .,, car par définition,
pr,m estinférieur ou égal a tous les motifs satisfaigapy; ., .

Cette reformulation de la contrainte des topotifs pourm est & nouveau une contrainte
globale. Le seuip;, ,,, concentre implicitement les comparaisons entre motifs nécessaire pour
vérifier la contraintéop, ,,,. Néanmoins, cette reformulation rend possible la définition d’'une
contrainte locale en fixant le seuyi}, ,,, (Méme arbitrairement). Nous verrons que ce point est
essentiel par la suite.

Dans la suite, nous proposons d’exploiter cette propriété avec I'approche Approximer-et-
Pousser en considérant :

1. Approximer : cette étape d’approximation permettra de déterminer un geéeiidant a
égalerpy, ., & partir d’une collection de motifs candidats.

2. Pousser :cette étape poussera la contraint¢X) > p pour réduire I'espace de re-
cherche.

Chacune de ces deux étapes est difficile. La premiere doit permettre de fixer le seuil tempo-
raire p de fagon a ne pas éliminer de motifs satisfaisapy, ,,, (section 4.2.1). La contrainte a
poussemn(X) > p n'est pas forcément anti-monotone. Nous utiliserons alors le principe de la
relaxation anti-monotone (section 4.2.2). Ainsi, avec un algorithme d’extraction de contrainte
anti-monotone (comme l'algorithme par niveaux (Mannila et Toivonen, 1997)), notre approche
permet de traiter un large ensemble de mesures.

4.2 Description des deux étapes
4.2.1 Approximer les top+ motifs

L'étape d’'approximation conserve lésmotifs maximisant la mesure parmi les motifs
déja extraits. De cette fagon, lorsque I'algorithme d’extraction aura parcouru l'intégralité de
I'espace de recherche, I&anotifs candidats retenus seront exactement lestomtifs selon
la mesuren.
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A l'initialisation de I'extraction, la collection des motifs candid&isnd ne contient aucun
motif. La maintenance de cette collection commence alors par une phase de remplissage. Tous
les motifs extraits sont ajoutés sans condition jusqu’a obtenir une collectibmuifs can-
didats. Durant cette phase, aucun motif’de:d n'est supprimé. Ensuite, I'évolution diind
entre dans une phase sélective guidée par la propriété suivante :

Propriété 2 Soit un ensemble de motifstel que|C| > k, si la mesuren d’un motif donné
est strictement inférieure a celle de chacun des motif€ dalors ce motif ne satisfait pas la
contraintetopy, .

Preuve. Soit un motif X etC' C L7 tel que|C| > k. Fixonsy’ a miny¢c m(Y). Comme
les motifs satisfaisant la contraintepy, ,, maximisentm, on apy ,, > p'. Orm(X) < p/,
on obtient quen(X) < px . et la propriété 1 permet de conclure gliene satisfait pas la
contraintetopy, .

Dans notre approche, la collectiéh de cette propriété correspond aux motifs candidats
Cand (ou a un de ses sous-ensembles). De<gue a atteintk éléments, la propriété peut étre
appliquée sur un motif postulant pour savoir s'il est bien nécessaire de I'ajouter a la collection
des motifs candidats. Plus précisément, un motif postulaeist ajouté a la collection si la
mesure deX est supérieure a celle d’au moins un des motifs candidats. Dans le cas contraire,
la propriété 2 nous garantit que le motif postulant ne pourra pas faire partie desrtofits
selonm. En outre, un motif est supprimé de la collection dés kaetres motifs d€and ont
une mesure supérieure a la sienne. En effet, la propriété 2 assure a nouveau que ce motif ne
sera jamais parmi les motifs de plus forte mesure et donc, ne satisfera pas la contrainte
topk,m-

Lintroduction du seuil d'ajout permet d'unifier ces deux phases distinctes de I'étape ap-
proximer :

Définition 3 (Seuil d’ajout) Le seuil d’ajout, noté, est défini de la maniére suivante :

| —o0, si|Cand| < k
P= minxecang m(X), sinon

L'intérét de cette approche est que ce seuil évolue au fur et a mesure des modifications de la
collection des motifs candidafand. Basiqguement, un motif postulant est ajouté a la collection
si et seulement si sa mesureest supérieure a celle du seuil d'ajgutAinsi, durant la phase
de remplissage, la collection accepte tous les motifs car leur mesure est toujours supérieure au
seuil d’ajout alors égal &oc. Ensuite, les valeurs de la mesure de chacun des motifa:dé
synthétisées par le seuil d’ajout, conditionne l'introduction ou non du motif postulant au sein
de la collection.

Le tableau 2 décrit I'évolution des motifs candidéts:d au cours du processus d’extrac-
tion de la contraintéops o, (cf. section 2.1) avec l'algorithmAPRIORI pour le contexte
donné au tableau 1. L'algorithme par niveaux génére trois vagues successives de motifs postu-
lants. La section 4.2.2 explique quels sont les motifs extraitd panoRrl. Pour chague niveau,
les motifs dont I'aire est supérieurepgdmotifs en gras) entrent dans la collection des motifs
candidats. La valeur de l'aire est donnée par le chiffre entre parenthéses dans la colonne de
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Niveau 2
i Motif Cand p
Niveau 1
Motif | Cand o AB(6) | AB,A,C |4
AB)|A oo AC(6) | AB,AC,A | 5
B(3) | A B —00 AD (4) | AB,AC, A | 5
' AE (4) | AB,AC, A | 5
CH4) |ACB 3
AF (2) | AB,AC, A | 5
EB) | AC B E 3
F()|ACBE| 3 BC (4) | AB,AC,A | 5
) 1 ) BD (2) AB' AC’ A 5
BE (2) | AB,AC, A | 5
N';\/,le;ﬁ‘g Gond 5 BF (2) | AB,AC, A | 5
CD(2) | AB,AC, A | 5
ABC (6) | AB, AC, ABC | 6 v E 43 AD. 4G, 4| 5
EF (2) | AB,AC, A | 5

TAB. 2 — Les top3 motifs selon I'aire ave@ PRIORL

gauche et les motifs candidats sont rassemblés dans la colonne centrale. héc@aiine de
droite) est ajusté au fur et a mesure. Tant que le nombre de motiisrdeest inférieur &, le
seuil p a pour valeur-co. Ensuite,p correspond a I'aire minimale satisfaite par un des motifs
deCand. Le motif E n’est pas exclu par I'entrée d& car son aire est égate En revancheB
et E sont supprimés a I'arrivée du motif3. A la fin du dernier niveawjand correspond aux

3 motifs de plus forte mesure d’aire.

4.2.2 Pousser I'approximation

Cette étape bénéficie de la collection obtenue des motifs candidats afin de réduire I'espace
de recherche. Nous montrons maintenant comment il est possible de déduire de cette collection
une contrainte anti-monotone afin de réutiliser des algorithmes efficaces bénéficiant de I'anti-
monotonie.

Les seuls motifs pouvant satisfaire la contraite, ,,, Sont ceux qui peuvent étre ajoutés
a la collection des motifs candidats (car les autres sont immédiatement rejetés, cf. la pro-
priété 2). Ces motifs doivent donc avoir une mesure supérieure au seuil d’'ajout i.e., ils sa-
tisfont la contrainte localen(X) > p. De facon générale, cette contrainte n’est pas anti-
monotone. Typiquement, la contrainteea(X) > p n'est pas anti-monotone. Par exemple,
dans le context®, le motif ABC satisfait la contrainterea(X) > 6, mais pas sa généra-
lisation BC dont 'aire est seulement de 4. Afin d’obtenir dans le cas général une contrainte
anti-monotone, nous proposons d’approximer la contrain&) > p par unerelaxation
m’(X) > p vérifiant les deux conditions suivantes:!(X) > p est anti-monotone (condition
C1) etvX, m(X) > p = m/(X) > p (conditionC?2), cette derniére assurant la complétude
du processus.

L'obtention de la contrainte relaxée’(X) > p n'est pas une tache triviale. Une méthode
automatique et générale pour toatmtrainte fondée sur des primitivest donnée dans (Soulet
et Crémilleux, 2005). A partir de la contrainte d’aire, nous allons montrer comment procéder.
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Tout d’abord, on peut remarquer que la mesfite;(X) x [ est décroissante lorsqué est
croissant et celle-ci satisfait la conditiarii. D’autre part, il est possible de fixépour étre
certain quefreq(X) x I sera plus grande qugeq(X) x count(X) pour tous les motifsx
du jeu de donnéeP (satisfaction de”'2). Pour cela, il suffit que le seuilsoit supérieur a la
longueur de chacun des motifs présents dan®r, la taille du plus grand motif correspond
exactement a la taille de la plus grande transaction. De cette mah&sefixé a 4 avec le
jeu de donnée®. Ainsi, la relaxation anti-monotongeq(X) x 4 > p pourra étre exploitée
comme contrainte locale pour extraire les fomotifs selon la mesure d'aire dans le jeu de
donnéed.

Reprenons le déroulement de I'extraction des top-3 motifs selon l'aire présenté au ta-
bleau 2. La relaxation anti-monotone utilisée gsty(X) > p/4. A la fin du premier niveau,
p = 3 et la relaxationfreq(X) > 3/4 n’élimine aucun motif. Tous les motifs de longueur 2
et présents dans le contexesont donc générés. En revanche, a la fin du niveau=2,5 et
la relaxation devienfreq(X) > 5/4. Pour le niveau 3, seuls les motifs de fréquence supé-
rieure ou égale a 2 sont donc générés (il y a uniqueméht’ dans cet exemple). Le proces-
sus d’extraction s'arréte alors car plus aucun motif ne peut étre généré. Au final, I'approche
Approximer-et-Pousser a économisé la génération de 8 motifs de longueur 3 et de 2 motifs de
longueur 4.

L'efficacité de cette approche Approximer-et-Pousser réside dans I'ajustement dynamique
de la contrainte au cours de I'extraction. Plus précisément, la relaxation anti-mondg{ong >
p devient de plus en plus sélective car le seuil d'ajowtroit pour tendre vergy, ,,. Cette
approche Approximer-et-Pousser diminue donc significativement I'espace de recherche pour
donner un processus d’extraction rapide comme le montre la section expérimentale suivante.

5 Expérimentations

L'objectif de ces expérimentations est de montrer I'efficacité de I'approche Approximer-
et-Pousser pour différentes mesures et différents jeux de données. Au-dela de la rapidité, nous
souhaitons montrer la faisabilité de notre approche générique. Aussi, nous ne nous compa-
rons pas aux algorithmes de la littérature limités a la seule mesure de fréquence, mais nous
confrontons trois stratégies différentes d’extraction desktopetifs basées sur 'algorithme
APRIORI(Agrawal et Srikant, 1994) :

— Approximer-et-Pousser : cette stratégie extrait les tdpmotifs en s’appuyant sur I'ap-

proche Approximer-et-Pousser.

— Optimale & 50% : cette stratégie exploite la relaxation anti-monotonend&’) > p en
fixant le seuilp a 50% du seuil idéady, ,,. Ce seuil idéal est le seuil permettant d’obtenir
exactement et directement les thpnotifs. Bien sdr, dans la réalité, ce seuil n'est pas
connu et l'utilisateur procéde plutdt par tatonnement a partir de son intuition.

— Post-traitement : les motifs sont extraits avec un seuil de fréquence minimale de 10%.
Puis, lesk motifs maximisant la mesure sont conservés. Le seuil de 10% est un compro-
mis entre faisabilité et exhaustivité (i.e., ne manquer aucun defs togtifs).

Pour toutes ces expériences, nous utilisons la méme implémentatipriddRI. Les temps
d’extractions sont donc comparables. Toutes les expériences sont effectuées sur un ordinateur
doté d’'un processeur Xeon 2.2 GHz et de 3GB de mémoire RAM avec le systéeme d’exploita-
tion Linux.
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La figure 1 reporte les temps des extractions en fonction du nombre de motifs désirés
k pour les jeux de donnéaaushroom et letter  (D.J. Newman et Merz, 1998wvw.
ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html ). Sur chaque base, deux mesures ont
alors été utilisées, a savoir la fréquence et I'aire. En plus, des trois stratégies exposées ci-
dessus, nous ajoutons le temps d’extraction optimal comme courbe de référence. Cette valeur
de référence consiste a donner directement la relaxation anti-monotengkde> py, ,,, pour
obtenir exactement lgsmeilleurs motifs.

Top-k motifs frequents sur mushroom Top-k motifs selon I'aire sur mushroom
T 10000

1000

T T T T T T
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FIG. 1 - Temps d’extraction des tapmotifs.

La stratégie Post-traitement se distingue des deux autres car, quelque soit la valeur de
le temps d’extraction est le méme. Le plus souvent cette stratégie est la moins bonne (surtout
lorsquek est peu élevé). Dans de rares situations @st de valeur moyenne, cette stratégie
dépasse les deux autres. En revanche, pour des valeértrale grandes, il arrive que cette
approche manque des témotifs. Cela se traduit par un arrét des courbes sur les graphiques
de la figure 1 car le processus n'effectue plus la tiche demandée. Par exemple, avec le jeu
de donnéesetter , quelque soit la valeur de, cette stratégie manque des motifs. Elle ne
fournit donc pas toujours le résultat souhaité et échoue parfois en temps.

Il estintéressant de remarquer que, globalement, les deux stratégies Approximer-et-Pousser
et Optimale-50% ont le méme comportement. Plus le nombkerdetifs a extraire est grand,
plus le temps d’extraction augmente. Par ailleurs, lorsqu’une mesure est plus difficile a traiter
gu'une autre, elle I'est pour les deux stratégies. Comme attendu, dans tous les cas, la courbe
de référence est en deca des deux stratégies. Un résultat important est que pour toutes les
expériences, la stratégie Optimale-50% (pourtant optimiste) a de plus mauvais résultats que
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I'approche Approximer-et-Pousser. Notre approche s’intercale donc entre cette stratégie et la
courbe de référence. Si le gain par rapport a I'approche Optimale-50% peut parfois étre mo-
deste, il peut devenir conséquent dans certaines situations. De plus, I'approche Approximer-
et-Pousser évite la fixation hasardeuse du seuil avec les deux autres stratégies.

Dans la pratique, I'utilisateur fixk relativement bas pour obtenir assez peu de motifs. Or,
plusk est petit, plus notre approche est efficace. Cela s’explique par une phase de remplissage
rapide des candidats et une approximation immédiate de la contrainte globale. Cette approche
novatrice, en laissant & I'utilisateur le choix de la mesure, est donc suffisamment efficace. Par
ailleurs, notre approche peut également rechercher lefs ogtifs contraints selon une mesure
en choisissant un algorithme d’extraction de motifs contraints. Par exemple, une longueur mi-
nimale peut étre exigée sur les motifs comme c’est le cas pour certaines approches d’extraction
des topk motifs fréquents (Han et al., 2002; Cong, 2001).

6 Conclusion

Nous avons proposé une approche novatrice et efficace pour extraire lesrnoiifs se-
lon une mesure d’intérét formulée par l'utilisateur. Cette méthode est généralisable a d'autres
langages ou a des motifs contraints, suivant I'algorithme d’extraction employé. Plus générale-
ment, I'approche Approximer-et-Pousser extrait des motifs satisfaisant une contrainte globale
en la relaxant en contrainte locale évolutive exploitable par un algorithme indépendant. Son
efficacité réside dans la qualité de I'approximation et sur la maniére de I'exploiter pour réduire
au mieux I'espace de recherche. Par ailleurs, la collection des motifs candidats tend progressi-
vement vers la solution finale (i.e., les motifs satisfaisant la contrainte globale). A tout moment,
le processus peut fournir une solution approchée par le biais de ces motifs. Dans le cas des top-
k motifs, I'utilisateur obtiendrait des motifs avec de fortes mesures, mais pas forcément les
meilleurs.

Dans de futurs travaux, nous souhaitons porter nos efforts sur la définition de nouvelles
contraintes globales pour mieux traduire les attentes des utilisateurs en terme de réduction du
nombre de motifs extraits et d’optimisation de leur qualité. Par exemple, pour une mesure
d’intérét, la comparaison d’'un motif avec ses spécialisations et ses généralisations immédiates
pourrait aboutir a la découverte de motifs plus inattendus au sens de cette mesure. De telles
contraintes nécessiteront la ré-utilisation de I'approche Approximer-et-Pousser.
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Summary

This paper focuses on the mining of patterns satisfgjludpal constraints. Comparisons
between several patterns are necessary to check them in opposition to the usual constraints
and then, global constraints are more complex to mine. Typically, finding pgeadterns max-
imizing a given interestingness measure, i.e. satisfying the:toprstraint, is a hard task.
However, this global constraint is very useful in order to mine significant patterns according to
a user-specified criterion. In this paper, we propose a generic method for mining patterns under
global constraints, named Approximate-and-Push. This method relies on a dynamic relaxation
of a global constraint into a local one. Then we applied this approach for mining the top-
patterns with respect to an interestingness measure. Experiments show the efficiency of this
Approximate-and-Push approach.



