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1 Introduction

L’extraction de motifs a partir de données numé-
riques est une tache cruciale en fouille de données.
Cette tache cherche a identifier des relations impli-

5 cites dans de grands volumes de données, afin qu’elles
puissent étre interprétées par des experts ou utilisées
dans des taches ultérieures.

Bien que de nombreuses méthodes (qu’elles soient
ad hoc ou bien déclaratives) aient été proposées pour

10 extraire des motifs sur des données binaires ou sé-
quentielles, il n’existe qu’une unique approche ad hoc
MININTCHANGE [3] pour lextraction de motifs d’in-
tervalles fermés sur les données numériques.

Une premiere voie déclarative serait d’utiliser les

15 approches "a base de contraintes" pour 'extraction de
motifs ensemblistes [4, 5]. Mais, cela oblige & un pré-
traitement (binarisation du jeu de données numériques)
et & un post-traitement (pour retrouver les motifs nu-
mériques). De plus, cette approche entraine une perte

2 d’informations ou une explosion combinatoire en raison
de la grande taille des jeux de données binarisés.

Une toute premiere approche déclarative, basée sur
l'usage de contraintes réifiées, a été proposée dans
[2]. Mais cette approche est confrontée au passage a

s I’échelle. Cet article présente une contrainte globale
permettant d’imposer qu'un motif d’intervalles soit fré-
quent et fermé. La section 2 introduit les différentes
définitions. La section 3 présente notre contrainte glo-
bale GC4CIP et les regles de filtrage associées. La section

30 4 illustre la généricité de notre approche en modéli-
sant un probléme de clustering conceptuel. Enfin, la
section 5 compare les différentes approches et, montre
les apports de gc4cip !,

*Papier doctorant : Djawad Bekkouchal est auteur principal.
1. La version originale de ce papier est publiée dans [1]
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2 Préliminaires

Un jeu de données numériques, noté N, est dé-
fini par un ensemble d’objets G, ou chaque objet est
caractérisé par un ensemble d’attributs M. Chaque
attribut m € M a un ensemble fini de valeurs noté N,,.
Un objet g € G est défini par un vecteur de valeurs
numériques < Vg .m >me{l,...,|M|}-

Motifs d’intervalles fermés. Dans ce papier, une
régularité dans les données numériques est représen-
tée par un motif d’intervalles [3] qui est un vecteur
d’intervalles V = ([Wp, W |)vme M, OU Win, Wiy € Nop,.
Chaque dimension correspond a un attribut selon un
ordre canonique sur ’ensemble d’attributs M. No-
tons Blg] = ([Vg,m,Vg,m])me{1,... M|} comme le vec-
teur d’intervalles correspondant a un objet g. Un objet
g est une occurrence de V si chaque intervalle dans B[g]
est inclus dans l'intervalle de V, noté comme Blg] C
V = [Vgm:Vgm]| C (W, W], Vm € {1,...,|M|}.
La couverture d’'un motif d’intervalles V dans N
est 'ensemble d’objets g inclus dans les intervalles
de V, i.e. cover(V) = {g € G| Blg] C V}. La fré-
quence de V correspond au cardinal de sa couverture,
soit freq(V) = |cover(V)|. Pour un seuil de fréquence
minimum 6 donné, le motif V est considéré comme fré-
quent ssi freq()V) > 6. Pour un sous-ensemble d’objets
G C G, la description de G est un motif d’intervalles
V ou, pour chaque g € G, g est une occurrence de V,
ie. desc(G) =< [am,bm] >meqr,.. )My tel que ap,
min({vg.m| g € G}) et by, = mazx({vgml|g € G}).

Afin de réduire le nombre de motifs extraits nous
nous concentrons sur des représentations condensées
de motifs, a travers les motifs fermés. Un motif d’in-
tervalles fermé est défini comme étant le vecteur
d’intervalles le plus restreint sur sa couverture (i.e.
close(V) <= desc(cover(V)) =V).
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3 Contrainte globale GC4CI Py (X, Y) s Chaque cluster est représenté par un motif d’inter-

Les bornes inférieures et supérieures d’un motif
d’intervalles sont représentées par deux ensembles de
variables X = {zy,..., 20} et X = {7z, ....Tm )
chaque variable ayant comme domaine initial les va-
leurs associées dans la base de données. La contrainte
globale GCACIPy o(X, X) est satisfaite ssi le motif
courant d’intervalles V est fermé, i.e. close(V) et V est
fréquent, i.e. freq(V)) > 6. Cette contrainte globale
posséde 3 regles de filtrage :

Reégle 1 (fermeture) Elle supprime les valeurs
apparaissant uniquement dans des objets non cou-
verts par le plus grand motif d’intervalle possible noté
V* = ([min(D(z, ), max(D(@1))], - ., [min(D(zu));
max(D( T|rq))]). Soit m € M, g € G. vgm ¢
D(z,,) et vg.m & D(Tp,) si:

Im' e Mym#m',v, o <min(D(z,,)) V

v, > max(D(T,))

g,m

A
Vg € G, g# g tel que g’ € cover(V*),vg,m # V!

Reégle 2 (fermeture) Considérons tout d’abord
la jointure entre les domaines de deux attributs m
et m’. Pour chaque valeur v, ,, dans D(x,,)?, nous
considérons les objets g ayant une telle valeur pour
lattribut m, ie. I, = {g | g € G,vgm € D(xm)}.
Ainsi, pour chaque objet g dans I,,, nous détermi-
nons sa valeur pour attribut m’. On obtient donc
Join(Tp s xm) = {vy 0 | Vg € D(@mr),g € I}
Deés lors, toute valeur située en dehors des limites de
cet ensemble est supprimée.

{

Reégle 3 (fréquence) Elle supprime les valeurs
n’apparaissant jamais dans des motifs d’intervalles
fréquents. Soit m € M, et VP ([min(D(z;)),
max(D(T;))]) 1<i#m<|am) un motif d’intervalles partiel.

{

4 Application au clustering conceptuel

Vg,m ¢ D(gm) si
Vg,m & D(Tm) si

Vg,m > maz(join(cm, ,z,,))-
Vg,m < mMan(join(T,:, Tm)).

_H_3
+H

am ¢ D(z,,) si
bm & D(Tm) si

freq(VP
freq(V?

[@m, max(D(Zm))])
[min(D(z,,)), bm]) <

Pour illustrer la déclarativité et la généricité de notre
approche, nous considérons le probléme du k-clustering

conceptuel. L’objectif est de trouver un clustering qui 1s [5]

forme une k-partition des objets du jeu de données.

2. xm désigne a la fois z,, et T,
3.+ désigne un opérateur de concaténation
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valles fermé, d’ou le nom de clustering conceptuel. La
recherche de k motifs d’intervalles fermés {V!, ..., V¥}
est modélisée par la conjonction de contraintes sui-
vantes :

Closure GCACIPy (V) V1<i<k
No overlapping cover(V') N cover(V?) =0,
Vi<i<j<k

g

Total coverage |J, ., cover(V")

5 Résultats expérimentaux

Nous comparons les performances de GC4CIP avec

l'unique approche ad hoc MININTCHANGE [3] pour
I'extraction de motifs d’intervalles fermés, ainsi que
trois approches déclaratives : CP4CIP [2] , CP4IM [5]
et CLOSEDPATTERN [4]. CP4CIP extrait directement
les motifs d’intervalles fermés des données numériques,
tandis que CP4IM et CLOSEDPATTERN nécessitent une
étape de pré-traitement et de post-traitement pour étre
appliquées aux données numériques.
Nos expérimentations montrent que : (1) ac4crp offre
un meilleur passage a ’échelle avec de meilleures temps
CPU que toutes les autres approches déclaratives, (ii)
MININTCHANGE demeure plus efficace en termes de
temps CPU, si l'on se limite & 'extraction de motifs fré-
quents fermés, (iii) le modele de clustering conceptuel
parvient a former des clusterings de meilleure qualité
que l'approche heuristique K-MEANS.
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