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Résumé :
L’extraction de motifs émergents a pour objectif de

souligner les caractéristiques distinctives d’une base de
données par opposition à une base de référence, afin de
mettre en évidence leurs différences. Cet article considère
le cas particulier des motifs graduels émergents et vise,
donc, à extraire des co-variations d’attributs discrimi-
nantes. Il discute les spécificités des motifs graduels
nécessitant le développement d’une nouvelle méthode et
propose la transposition adaptée d’un algorithme efficace
basé sur la notion de bordure, en justifiant son applica-
bilité au cas des motifs graduels. Il illustre les résultats
obtenus sur des données de l’UCI.

Mots-clés :
Motifs graduels, motifs émergents, caractérisation dis-

criminante.

Abstract:
Mining emerging patterns aims at contrasting data sets

and identifying itemsets that characterise a data set by
contrast to a reference data set, so as to capture and high-
light their differences. This paper considers the case of
emerging gradual patterns, to extract discriminant attri-
bute co-variations. It discusses the specific features of
these gradual patterns and proposes to transpose an ef-
ficient border-based algorithm, justifying its applicability
to the gradual case. Illustrative results obtained from a
UCI data set are described.

Keywords:
Gradual patterns, emerging patterns, discriminant cha-

racterisation

1 Introduction

Les motifs graduels [2, 6, 13] extraient de bases
de données des connaissances sous la forme de
co-variations d’attributs, linguistiquement ex-
primées comme � plus A est élevé, plus B est
élevé �, oùA etB sont des attributs numériques
ou des degrés d’appartenance à des moda-
lités floues. Cet article considère la tâche d’ex-
traction de motifs graduels émergents, définis
comme des motifs graduels qui permettent de

caractériser un ensemble de données par op-
position à des données de référence, c’est-à-
dire qui sont observés dans une base mais
non dans l’autre. De tels motifs visent à
mettre en évidence les spécificités des données
considérées en termes de co-variations d’attri-
buts et à souligner leurs différences par rapport
aux données de référence.

A titre d’exemple, on peut considérer des
données qui décrivent des utilisateurs de
réseaux sociaux par leur âge et les outils qu’ils
privilégient : si l’on compare des données ob-
tenues avant et après 2014 respectivement, les
motifs graduels émergents pourraient indiquer
que le motif � plus les utilisateurs sont jeunes,
plus ils utilisent Facebook � est valide avant
2014, puis est remplacé par � plus les utilisa-
teurs sont jeunes, plus ils utilisent Snapchat �.
Dans ce cas, les motifs graduels émergents per-
mettent de s’adapter à l’évolution des données
au cours du temps et de souligner leurs change-
ments en termes de co-variations d’attributs.

Cette tâche de fouille de données étend
aux motifs graduels les notions de motifs
émergents [7] et de contrast sets [1] : ces der-
niers visent à identifier des motifs discrimi-
nants dans des bases de données transaction-
nelles. Leur extraction soulève des problèmes
de complexité calculatoire, principalement dus
à l’absence de propriété d’anti-monotonie de
la notion d’émergence : les sous-motifs d’un
motif émergent ne sont pas nécessairement
émergents. Aussi, ils ne peuvent être identifiés
en mettant en œuvre une démarche classique



de type “générer et filtrer” et requièrent des
méthodes spécifiques.

Cet article considère la tâche d’extraction de
motifs graduels émergents : il propose d’adapter
un algorithme efficace proposé pour les motifs
classiques qui exploite une représentation com-
pacte des motifs maximaux fréquents [7, 8]. Il
justifie sa pertinence pour les motifs graduels
et propose une transposition adaptée qui tient
compte de leurs spécificités.

La section 2 rappelle les définitions de mo-
tifs graduels et de motifs émergents, ainsi que
l’algorithme d’extraction MBD-LL BORDER [7].
La section 3 justifie sa transposition au cas
des motifs graduels et présente les adaptations
proposées. La section 4 présente les résultats
expérimentaux obtenus sur la base de données
vehicles de UCI [17].

2 Motifs graduels et motifs
émergents

Cette section présente deux types de motifs par-
ticuliers, qui permettent d’extraire différentes
formes de connaissances : les motifs graduels
et les motifs émergents. Elle rappelle, pour cha-
cun, sa définition, ses spécificités et les algo-
rithmes d’extraction existants.

2.1 Motifs graduels

Alors que les motifs classiques s’appliquent à
des données transactionnelles, décrites par des
attributs binaires indiquant la présence ou l’ab-
sence de chaque item, les motifs graduels [2,
6, 13] sont extraits de données décrites par
des valeurs réelles, associées à des attributs
numériques ou à des modalités floues. Les mo-
tifs graduels sont linguistiquement exprimés
sous la forme � plus A est élevé, plus B est
élevé �. Ils imposent des contraintes d’ordre
sur les valeurs d’attributs à l’ensemble des
données, considérées globalement, et ils doivent
être distingués des règles graduelles floues [3, 9,
11]. En effet, ces dernières considèrent chaque
donnée individuellement, généralisant au cas

flou les règles d’association classiques, alors
que les motifs graduels expriment une tendance
globale à travers l’ensemble des données.

Ci-dessous, D désigne l’ensemble de données
considéré, n le nombre d’objets qu’il contient
et m le nombre d’attributs, numériques.

Définitions. Formellement, un item graduel,
noté A≥ ou A≤, est défini [2, 6] comme un
couple constitué d’un attribut A et d’un sens de
variation, ≥ ou ≤. Il est linguistiquement ex-
primé comme plus A est élevé pour A≥ et plus
A est faible pour A≤.

Un motif graduel M est un ensemble d’items
graduels, noté M = {A∗ii , i = 1..k}, où ∗i ∈
{≥,≤} pour tout i ∈ [1, k]. On lui associe sa
taille, k, définie comme le nombre d’attributs
qu’il implique et le pré-ordre �M défini sur D2

comme x �M x′ ssi ∀A∗ii ∈M,Ai(x) ∗i Ai(x′)
où Ai(x) représente la valeur de l’attribut Ai
pour l’objet x. M est sémantiquement in-
terprété comme la conjonction de ses items gra-
duels : A≥B≤ est ainsi linguistiquement ex-
primé comme plusA est élevé, plusB est faible.

Critère de qualité. La qualité d’un motif, définie
comme son support, indique à quel point il
est valide pour un ensemble de données. Deux
approches principales peuvent être distinguées
pour les motifs graduels. La première tient
compte des valeurs d’attributs et repose par
exemple sur une régression linéaire [12] : le
support d’un motif graduel est mesuré comme
la qualité de la régression, combinée à la pente
de la droite. Cette approche nécessite de com-
biner les valeurs numériques des attributs ; elle
s’applique en particulier à des données floues
pour lesquelles les combinaisons peuvent être
effectuées par des >-normes par exemple.

La seconde interprétation considère l’ordre in-
duit par les attributs, en ignorant leurs va-
leurs. L’approche par ensembles d’objets com-
patibles [5, 6] identifie des sous-ensembles
d’objets qui peuvent être ordonnés de telle sorte
que tous les couples d’objets satisfont l’ordre



induit par le motif. Formellement,

supp(M) =
1

|D|
max
D∗∈L(M)

|D∗| (1)

où L(M) est l’ensemble de tous les sous-
ensembles maximaux D∗ = {x1, ... xm} ⊆ D
pour lesquels il existe une permutation π telle
que ∀l ∈ [1,m− 1], xπl �M xπl+1

.

L’approche par corrélation d’ordres [2, 13]
considère une vue plus locale, basée sur les
couples de données et non des sous-ensembles.
Elle est basée sur un comptage des couples qui
satisfont l’ordre induit par le motif :

supp(M) =
|{(x, x′) ∈ D2/x �M x′}|

|D|(|D| − 1)/2
(2)

Malgré les différences d’interprétation [4], ces
définitions de support satisfont la propriété clas-
sique d’anti-monotonie, permettant la définition
d’algorithmes efficaces d’extraction de motifs
graduels fréquents.

Spécificités. Deux particularités des motifs gra-
duels par rapport aux motifs classiques doivent
être soulignées : à la fois en termes de données
et d’attributs, ils s’appliquent à des paires et non
individuellement.

En effet, comme l’indique l’ordre qu’ils in-
duisent, les motifs graduels s’appliquent aux
paires de données, ce qui augmente significa-
tivement la complexité de calcul de leur trai-
tement : ils peuvent être interprétés comme
des motifs classiques issus d’une base de
données modifiée, qui transforme les données
initiales en construisant une transaction pour
chaque couple de données [2]. La mise en
œuvre explicite de cette transformation [2]
nécessite des approximations pour réduire les
coûts de calcul en pratique. Une autre ap-
proche consiste à représenter les données par
des matrices de concordance, qui indiquent,
pour chaque couple de données, s’il satisfait un
motif graduel donné. Ces matrices, à valeurs
booléennes, permettent un traitement efficace
par des opérations binaires [6, 13].

Outre cette spécificité portant sur les paires de
données, les motifs graduels s’appliquent à des
paires d’attributs : un motif graduel élémentaire
est de taille 2. En effet, un item graduel de
taille 1 n’impose pas de contrainte, puisque
toute paire de données peut être ordonnée tri-
vialement pour respecter l’ordre qu’il induit.
Aussi, l’approche par transformation explicite
des données [2] construit des items pour toutes
les paires d’items graduels. Elle conduit donc
à une base transformée contenant n(n − 1)/2
lignes, une pour chaque paire de données, et
m(m − 1) colonnes, pour représenter tous les
2-items graduels 1 A≥B≥ etA≥B≤ pour chaque
paire d’attributs A,B.

Ces spécificités imposent des contraintes sur
l’adaptation des algorithmes d’extraction de
motifs émergents au cas des motifs graduels,
comme discuté dans la section 3.

2.2 Motifs émergents

Dans le cadre de la fouille de données tran-
sactionnelles, les motifs émergents [7] sont
définis comme des motifs qui caractérisent un
ensemble de données par opposition à des
données de référence. Leur extraction permet
d’identifier des caractéristiques discriminantes
en mettant en évidence des motifs valables pour
une base et non l’autre.

Définition. Formellement, en notant D1 et D2

deux bases de données et ρ une valeur de seuil,
un motif M est émergent dans D2 par opposi-
tion à D1 si son support augmente significative-
ment [7] :

suppD2(M)

suppD1(M)
≥ ρ (3)

Ce rapport est appelé taux de croissance. Si
le support de M vaut 0 sur D1 et sur D2, on
considère que ce taux est nul.

1. Les motifs graduels A≤B≤ et A≤B≥ peuvent être
considérés comme équivalents à A≥B≥ et A≥B≤ res-
pectivement, car ils induisent l’ordre inverse et sont satis-
faits par les mêmes paires de données.



Spécificités. La définition des motifs émergents
fait intervenir deux bases de données, ce qui
augmente la complexité calculatoire par rapport
aux motifs classiques. De plus, le critère de taux
de croissance précédent ne vérifie pas de pro-
priété d’anti-monotonie : les sous-motifs d’un
motif dont le taux de croissance est supérieur
au seuil peuvent ne pas vérifier cette propriété.
Aussi, l’utilisation de méthodes reposant sur
des extensions des algorithmes classiques d’ex-
traction, de type APRIORI, est exclue. Il faut
souligner que cette absence de monotonie vient
de façon générale de la définition même de mo-
tifs émergents, au-delà de celle du critère de
taux de croissance.

Algorithmes d’extraction. Les motifs émergents
peuvent être interprétés comme des motifs qui
sont rares dansD1 mais fréquents dansD2. Une
approche consistant à éliminer des candidats
établis à partir de D2 selon leur rareté dans D1

ne peut néanmoins pas être mise en œuvre, en
raison du très grand nombre de motifs rares et
de l’absence de monotonie.

Une interprétation proche consiste à considérer
que l’on extrait les motifs fréquents des deux
bases D1 et D2 puis que l’on conserve unique-
ment ceux qui sont présents dans les résultats
de D2 et absents de ceux de D1, c’est-à-dire
que l’on calcule la différence ensembliste de ces
résultats. Toutefois, en raison du nombre élevé
de motifs fréquents, cette approche nécessite
à la fois une représentation compacte des mo-
tifs fréquents et un mode de calcul efficace de
leurs différences ensemblistes. Il a ainsi été pro-
posé d’utiliser les motifs maximaux [7, 8] ou les
motifs fermés [18, 19]. L’exploitation des pre-
miers, sur laquelle repose la méthode que nous
proposons, est détaillée dans la section suivante.

Les méthodes proposées dans le domaine
des contrast sets [1, 10, 15] suivent un
principe différent : elles expriment la tâche
comme l’identification de différences significa-
tives entre les distributions des motifs dans les
deux bases et exploitent des tests statistiques
pour identifier les motifs discriminants.

On peut noter que les notions de motifs
émergents et de contrast sets peuvent être rap-
prochées des motifs graduels caractérisés [16] :
ceux-ci extraient automatiquement des sous-
ensembles de données sur lesquels le support
d’un motif graduel est supérieur au support
obtenu sur l’intégralité des données. Les mo-
tifs émergents considèrent un processus inverse
d’identification de motifs pour des ensembles
de données fixés.

2.3 Extraction par bordure de motifs
émergents

Cette section détaille l’approche d’extrac-
tion des motifs émergents qui exploite une
représentation compacte des motifs fréquents
basée sur les motifs maximaux, appelée bor-
dure [7, 8].

Définition. Une bordure est définie [7, 8]
comme un couple 〈L,R〉 d’antichaı̂nes 2 tel que
chaque élément de L est un sous-ensemble d’un
élément de R, et chaque élément de R est un
sur-ensemble d’un élément de L. On dit qu’une
bordure est ancrée à gauche lorsque L = {∅}.

La bordure 〈L,R〉 représente de manière com-
pacte la collection {Y |∃X ∈ L,∃Z ∈
R tels que X ⊆ Y ⊆ Z} : c’est une
représentation concise qui évite d’énumérer ex-
plicitement tous ces ensembles.

Les bordures sont particulièrement utiles dans
le cas de collections convexes : la propriété-
clé d’une collection convexe d’ensembles S
est qu’elle peut être décrite de manière unique
par une bordure. Plus précisément, sa bordure
〈L,R〉 est telle que L (resp. R) est la collec-
tion des ensembles minimaux (resp. maximaux)
dans S. On peut noter qu’une collection non
convexe peut être décomposée en une union de
collections convexes [8].

Exploitation des bordures. La pertinence de la
représentation compacte par bordure vient de

2. Une collection d’ensembles S est une antichaı̂ne si
∀X,Y ∈ S, X 6⊆ Y et Y 6⊆ X .



ce que de nombreuses opérations ensemblistes
peuvent être exprimées en termes de bor-
dure, sans nécessiter l’énumération explicite de
tous les ensembles contenus dans les collec-
tions considérées. En particulier, l’algorithme
BORDER-DIFF [7], optimisé dans [8], per-
met de calculer la différence ensembliste de
deux collections représentées par des bordures
ancrées à gauche en exploitant uniquement cette
représentation.

Application à l’extraction de motifs émergents. On
peut montrer [7] qu’un ensemble de mo-
tifs fréquents peut être représenté sous le
forme d’une bordure ancrée à gauche, plus
précisément sous la forme 〈{∅},R〉 où R est
l’ensemble des motifs fréquents maximaux.
Aussi, la différence ensembliste entre deux en-
sembles de motifs fréquents peut être calculée
de manière efficace.

L’algorithme MBD-LL-BORDER [7] met en
œuvre cette approche : une première étape
consiste à extraire les motifs fréquents de D1

et D2 en utilisant un algorithme classique et
à les représenter par leurs bordures. La se-
conde applique BORDER-DIFF pour calculer
leur différence ensembliste, fournissant une
représentation par bordure de tous les motifs
émergents.

3 Extraction de motifs graduels
émergents

Cette section décrit l’approche que nous pro-
posons pour extraire des motifs graduels
émergents, basée sur l’algorithme MBD-LL-
BORDER [7] : après avoir discuté des propriétés
des motifs graduels qui justifient ce choix, la
définition de bordure graduelle ainsi que la
transposition de l’algorithme au cas des motifs
graduels sont décrites.

3.1 Motivation de l’approche par bordure

Dans le but d’adapter les algorithmes d’extrac-
tion de motifs émergents, comme ceux men-

tionnés dans la section 2.2, au cas graduel, il
est nécessaire d’examiner si les motifs graduels
satisfont les conditions respectives des algo-
rithmes, en tenant compte de leurs spécificités
rappelées dans la section 2.1.

Tout d’abord, on peut remarquer que la trans-
position de la notion de motif fermé au cas
graduel est délicate : la fermeture d’un motif
classique est définie comme l’intersection des
transactions qui le contiennent. Cette définition
peut trivialement être adaptée au cas gra-
duel si l’ensemble des données est transformé
dans une forme transactionnelle, comme pro-
posé dans [2] ; cependant, cette approche a un
coût calculatoire élevé. On peut envisager une
approche basée sur l’interprétation par sous-
ensembles de données compatibles [6] : elle
identifie les données qui satisfont le motif gra-
duel, de la même manière que la définition de la
fermeture identifie d’abord les sous-ensembles
de transactions qui contiennent le motif clas-
sique. Toutefois, la définition et le calcul de leur
intersection, pour produire l’ensemble de tous
les motifs graduels que les données ont en com-
mun, sont plus complexes que l’interprétation
ensembliste des motifs classiques.

De même, l’approche par contrast set, basée sur
la notion de distribution de motifs, peut être
directement transposée aux données réécrites
sous forme transactionnelle. Cependant, elle
soulève le même problème de coût de calculs.

Dans les deux cas, la difficulté vient du fait que
les motifs graduels s’appliquent à des paires de
données, conduisant à une complexité quadra-
tique. Au contraire, l’approche par bordure ap-
paraı̂t comme plus réalisable du fait des pro-
priétés des motifs graduels. En effet, en raison
de la propriété d’anti-monotonie satisfaite par
les 3 définitions de support rappelées dans la
section 2.1, on peut montrer que

Propriété 1 L’ensemble des motifs graduels
fréquents est convexe.

Aussi, dans les 3 cas, l’ensemble des motifs



graduels fréquents peut être représenté par des
bordures et l’algorithme MBD-LL-BORDER [7]
peut être appliqué pour extraire les motifs
émergents graduels.

3.2 Représentation par bordure des motifs
graduels

Du fait de la propriété-clé précédente, les mo-
tifs graduels peuvent être à la fois représentés
de manière compacte et traités à travers la bor-
dure associée à leurs motifs maximaux.

Définition de bordure graduelle. Pour extraire et
faciliter la manipulation des bordures associées
aux motifs graduels maximaux, nous propo-
sons d’utiliser la transformation explicite sui-
vante : un motif graduel M = {A∗ii , i =
1..k} est représenté comme l’ensemble de tous
les motifs graduels de taille 2 qu’il contient,
{(A∗i1i1 , A

∗i2
i2 ), (i1, i2) ∈ {1..k}2, i1 < i2}.

Par exemple, le 4-motif graduel A≥B≥C≤D≥

est représenté comme l’ensemble des 6 mo-
tifs graduels {A≥B≥, A≥C≤, A≥D≥, B≥C≤,
B≥D≥, C≤D≥}. Dans le cas classique, le 4-
motif ABCD est décomposé en ses 4 items A,
B, C et D, ce qui illustre à nouveau la com-
plexité accrue des motifs graduels.

Plus généralement, un motif graduel de taille k
est donc représenté par l’ensemble de k(k −
1)/2 motifs graduels de taille 2, chacun d’entre
eux étant codé avec un unique identifiant. Cette
étape a un coût non négligeable, mais inférieur
à celui de la réécriture des données en une base
transactionnelle. De plus, elle simplifie l’appli-
cation de l’algorithme MBD-LL-BORDER.

Aussi, nous proposons la représentation par
bordure des motifs graduels suivante :

Propriété 2 Une collection S de motifs graduels
fréquents est représentée comme une bordure
ancrée à gauche 〈{∅},R〉, oùR est l’ensemble
des itemsets graduels maximaux dans S, où
chacun d’eux est représenté par l’ensemble de
ses motifs graduels de taille 2.

Exploitation des bordures graduelles. L’exploita-
tion de cette représentation par bordure gra-
duelle présente une spécificité à souligner,
quant au calcul de l’union ensembliste. En effet,
l’union de 2 motifs graduels n’est pas l’union
ensembliste de leurs composants de taille 2, car
ces derniers ne sont pas indépendants : certains
sont implicites et doivent explicitement ajoutés.
Ainsi, dans le cas élémentaire de motifs gra-
duels de taille 2, l’union de A≥B≤ avec B≤C≥

est le motif graduel de taille 3 A≥B≤C≥, cor-
respondant à 3 motifs graduels de taille 2 : elle
ne contient pas seulement l’union des 2 motifs
considérés mais aussi, implicitement, A≥C≥.

3.3 Algorithme proposé

L’adaptation de l’algorithme MBD-LL-
BORDER [7] au cas des motifs graduels
prend donc la forme simple suivante :

1. Extraire les motifs graduels fréquents de D1

et D2, avec des seuils de support respectifs s1
and s2, en utilisant l’une des définitions du sup-
port rappelées en section 2.1.

2. Etablir leur représentation par bordure,
comme décrit dans la sous-section précédente.

3. Appliquer MBD-LL-BORDER à ces bordures,
en calculant l’union comme indiqué dans la
sous-section précédente.

Cette méthode produit une représentation par
bordure des motifs graduels émergents.

4 Résultats expérimentaux

Afin d’illustrer la méthode proposée, cette sec-
tion présente les résultats obtenus sur une par-
tie de la base de données vehicles de UCI [17].
Celle-ci décrit des vues de 2 types de véhicule,
des camionnettes et des bus en utilisant 18 attri-
buts de forme, dont les noms sont donnés dans
le tableau 1. Le but est d’extraire les contraintes
de co-variations d’attributs qui s’appliquent à
un type de véhicules mais non à l’autre.

Lors de la première étape de la méthode, pour



1 compactness
2 circularity
3 distance circularity
4 radius ratio
5 pr.axis aspect ratio
6 max.length aspect ratio
7 scatter ratio
8 elongatedness
9 pr.axis rectangularity

10 max.length rectangularity
11 scaled variance along major axis
12 scaled variance along minor axis
13 scaled radius of gyration
14 skewness about major axis
15 skewness about minor axis
16 kurtosis about minor axis
17 kurtosis about major axis
18 hollows ratio

Tableau 1 – Attributs de forme de la base UCI
vehicles (voir [17] pour leurs définitions)

extraire les itemsets graduels fréquents, nous
utilisons l’algorithme GRAANK [13] qui met en
œuvre une interprétation des motifs graduels en
termes de corrélation d’ordres, en utilisant les
matrices de concordance comme représentation
efficace des données.

Nous extrayons les motifs graduels émergents
en considérant pourD1 les 198 vues de camion-
nettes et pour D2 les 217 vues de bus. Le ta-
bleau 2 présente les bordures obtenues, d’abord
ordonnées par la taille de R puis par les items
apparaissant dans L. Pour simplifier les nota-
tions, A≥ (resp. A≤) est noté A+ (resp. A-).

Lorsque l’on cherche à caractériser les bus par
opposition aux camionnettes avec un seuil de
support de 0,75 dans les 2 ensembles, on ob-
tient 3 bordures. Pour chacune d’elles L = R :
chaque bordure contient en fait un seul motif
graduel. Tous les motifs sont de taille 2. En par-
ticulier, on remarque que les bus satisfont la co-
variation � plus il est compact, moins il est al-
longé �, contrairement aux camionnettes.

De manière asymétrique, les camionnettes
semblent avoir plus de caractéristiques
spécifiques par rapport aux bus, puisque leurs
motifs graduels émergents fournissent une
image plus complexe. En effet, 7 bordures sont
obtenues ; de plus pour certaines, on a L 6= R.
Plus précisément, 3 bordures avec R de taille 2

Bus vs camionnettes, s1 = s2 = 0, 75
L1 = {(1+ 8-)} R1 = {(1+ 8-)}
L2 = {(1+ 12+)} R2 = {(1+ 12+)}
L3 = {(4+ 12+)} R3 = {(4+ 12+)}
Camionnettes vs bus, s1 = s2 = 0, 75
L1 = {(2+ 11+)} R1 = {(2+ 11+)}
L2 = {(4+ 5+)} R2 = {(4+ 5+)}
L3 = {(10+ 11+)} R3 = {(10+ 11+)}
L4 = {(2+ 7+), (2+ 12+)} R4 = {(2+ 7+ 12+)}
L5 = {(6+ 7+), (6+ 12+)} R5 = {(6+ 7+ 12+)}
L6 = {(8- 10+), (7+ 10+), (10+ 12+)}

R6 = {(7+ 8- 10+ 12+)}
L7 = {(3+ 7+ 8-)} R7 = {(3+ 7+ 8- 12+)}
Camionnettes vs bus, s1 = 0, 5, s2 = 0, 75
L1 = {(6+ 7+), (6+ 12+)} R1 = {(6+ 7+ 12+)}

Tableau 2 – Representation par bordures des
motifs graduels émergents. A≥ (resp. A≤) est
notéA+ (resp.A-). La signification des attributs
est donnée dans le tableau 1.

sont obtenues également, mais aussi 2 bordures
avecR de taille 3 et 2 bordures de taille 4. Pour
la bordure 〈L7,R7〉 par exemple, R7 indique
que le motif graduel (3+ 7+ 8- 12+) a un
support supérieur à 0,75 pour les camionnettes
mais inférieur pour les bus. De plus, aucun
de ses sous-motifs de taille 3 n’est émergent
pour les camionnettes, excepté (3+ 7+ 8-), car
ils sont tous exclus de L7 : la spécificité des
camionnettes vient de la combinaison de ces 3
items. Aucun des sous-motifs de taille 2 n’est
spécifique des camionnettes. Le même type de
commentaire s’applique aux autres bordures.

Pour accroı̂tre le pouvoir de discrimination des
motifs graduels émergents, le seuil de support
pour D1, s1, peut être diminué, de manière
à se concentrer sur les motifs qui sont plus
rares dans D1 et par conséquent plus émergents
dans D2. La partie inférieure du tableau 2
montre que, pour s1 = 0, 5 et s2 = 0, 75, une
seule bordure est observée, contenant le motif
de taille 3 (6+ 7+ 12+) et tous ses sous-motifs,
excepté (7+ 12+). Cette bordure est, naturelle-
ment, aussi présente dans les résultats obtenus
avec s1 = s2 = 0, 75.



Lorsque l’on oppose les bus aux camionnettes
avec les même seuils de support, aucune bor-
dure, et donc aucun motif émergent, n’est ob-
tenue. Ceci est cohérent avec le faible nombre
de bordures observées avec s1 = s2 = 0, 75 : il
semble plus difficile d’opposer les camionnettes
aux bus, en termes de co-variation d’attributs,
que l’inverse. Ce résultat peut être interprété en
termes de compacité et séparabilité, ou de typi-
calité [14], de ces 2 classes.

L’originalité des motifs graduels émergents par
rapport aux autres caractérisations discrimi-
nantes de classes, comme les méthodes de clas-
sification, vient de la comparaison spécifique
considérée entre classes : elle repose sur les
ordres induits par les attributs i.e. les tendances
globales, et non sur des similarités ou des dis-
tances entre des exemples des classes, ni sur les
distributions des valeurs des attributs.

5 Conclusion et perspectives

Cet article a présenté une approche pour ex-
traire des motifs graduels émergents, rendant
possible l’opposition de bases de données en
termes de co-variations d’attributs. Elle repose
sur la transposition, aux motifs graduels, de la
représentation compacte par bordure d’une col-
lection, et sur le calcul efficace qu’elle permet.

Les travaux futurs visent à enrichir l’étude
expérimentale de l’approche proposée, en par-
ticulier en termes de passage à l’échelle, pour
mesurer son applicabilité à de grandes bases de
données. La difficulté principale vient de l’in-
terprétabilité plus que de la complexité calcu-
latoire : le problème crucial est de définir une
représentation d’une collection de motifs gra-
duels émergents, qui peut être de très grande
taille, de telle sorte qu’elle permette à des ex-
perts de comprendre la connaissance extraite.
Elle pourra s’appuyer sur la conception d’outils
de visualisation dédiés.
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