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ii



iii

Remerciements
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2 INTRODUCTION GÉNÉRALE

Le récent développement de la technologie permet de doter les ordinateurs d’une
grande capacité de stockage de données, et par conséquent, le volume des données sto-
ckées dans les systèmes informatiques ne cesse de crôıtre. Ces données stockées sous
forme de banques de données concernent différents domaines : scientifique, commercial,
industriel, médical, etc [Dieng, 2011]. Ces masses de données brutes, telles qu’elles sont
stockées, sont généralement exploitables mais contiennent néanmoins des informations
cachées utiles et non triviales. Il est donc important, voire vital, de les analyser afin d’en
extraire des informations qui permettent de répondre aux besoins des utilisateurs en ma-
tière de prise de décision. La communauté scientifique s’est intéressée alors à la recherche
de ces données implicites que nous appelons connaissances ou motifs intéressants.

Ainsi, l’extraction de motifs intéressants est une problématique qui a émergé au
cours des deux dernières décennies sous le nom générique de fouille de données et de la
découverte de connaissances.

Selon Han et Kamber, la fouille de données est définie comme étant ”la découverte
d’informations intéressantes, non triviales, implicites, préalablement inconnues et poten-
tiellement utiles à partir de grandes bases de données” [Han et Kamber, 1992]. Cet axe
de recherche est qualifié de multi-disciplinaire car il se situe au confluent des différents
domaines de recherche tels que les statistiques, l’algorithmique, l’intelligence artificielle,
les bases de données, etc [Salleb, 2003].

La fouille de données est au cœur d’un processus plus général et complexe appelé
Extraction de Connaissances à partir des Bases de Données (ECBD) (ou Knowledge
Discovery in Databases en anglais). Ce dernier est défini comme étant un processus in-
teractif, itératif et non trivial d’extraction de connaissances implicites et de nouvelles
informations valides, précédemment inconnues, potentiellement utiles, et compréhen-
sibles à partir de données stockées dans les bases de données, [Fayyad et al., 1996] et
[Frawley et al., 1992].

L’ECBD en tant que processus global d’extraction de connaissances comporte les
trois étapes suivantes (cf. figure 1) :

Pré-traitement de données cette étape consiste à récupérer des données issues de
plusieurs sources et sous différents formats, de les nettoyer, d’unifier leurs formats,
de les intégrer, etc.

Fouille de données cette étape concerne l’ensemble des techniques et des méthodes
(i.e., algorithmes) permettant d’extraire de l’information cachée dans les masses
de données.

Post-traitement cette étape consiste à caractériser il s’agit d’identifier les motifs
intéressants dans le but de les présenter à l’utilisateur.

La fouille de données en tant que l’étape centrale et algorithmique de l’ECBD, constitue
le cadre général dans lequel s’inscrit notre travail de thèse.
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Figure 1 – Processus d’Extraction de Connaissances à partir des Bases de Données.
[Loubna, 2012]

De manière générale, le problème de la recherche de règles d’association est classé
comme étant une méthode d’apprentissage non supervisée permettant de découvrir de
relations d’association ou de corrélations intéressantes à partir d’un ensemble de tran-
sactions.

Ce problème a été introduit par Agrawal, [Agrawal et al., 1993], pour l’analyse de
tickets de caisse dans un panier de la ménagère, dans le but d’en extraire des règles de la
forme de ”80 % des clients qui achètent des couches bébé et des lingettes achètent aussi
du lait pour bébé”. Ensuite, les recherches n’ont pas cessé de se développer pour couvrir
différents domaines, e.g., biologique, social, détection de fraudes et des intrusions, etc.
En plus, les règles d’association ont été aussi utilisées dans un objectif de classification
[Bouzouita et al., 2006] où les auteurs ont proposé une nouvelle méthode de classification
associative en utilisant les règles d’association.

Nous nous intéressons dans le cadre de cette thèse au problème de la fouille de règles
disjonctives à partir d’items non fréquents. Dans ce contexte, les items de la base de
données sont exprimés à l’aide des concepts dans des structures hiérarchiques telles que
les taxonomies.

Ce travail de thèse porte principalement sur : la considération de l’aspect disjonctif
dans l’extraction de motifs fréquents, les motifs rares (non fréquents) et l’utilisation des
structures hiérarchiques pour caractériser les informations pertinentes extraites.
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La fouille d’itemsets non fréquents s’est avérée utile dans certaines applications telles
que la prédiction des défaillances dans le secteur de télécommunications, la détection des
intrusions et des fraudes, les diagnostiques des maladies, etc. Il est bien connu que, la
fouille des motifs non fréquents est un problème difficile étant donné que la majorité des
algorithmes de fouille de données extraient des motifs fréquents [Szathmary et al., 2006].

D’autre part, la considération du support disjonctif des itemsets permet l’extraction
de règles disjonctives telles que ”les gens qui achètent l’article x achètent aussi l’article y
ou l’article z” [Nanavati et al., 2001]. De telles règles s’avèrent utiles dans de nombreux
domaines parmi lesquels nous citons l’analyse des données médicales par exemple les
experts en médecine peuvent vouloir trouver des associations entre la consommation de
bière indépendamment de leur type et des caractéristiques du patient (telles que la ten-
sion artérielle, le niveau de cholestérol, etc) [Ralbovsky et Kuchar, 2007], l’analyse des
réseaux sociaux [Vimieiro et Moscato, 2012], etc.

Enfin, l’utilisation des taxonomies dans le domaine de la fouille de règles d’associa-
tion permet d’apporter une réponse au problème bien connu de la trop grande quantité
de motifs extraits. En effet, en considérant la relation de généralisation associée, certains
motifs peuvent être agrégés, ce qui permet de diminuer la quantité de motifs extraits.

Nos contributions dans le cadre de cette thèse concernent l’extraction d’itemsets fré-
quents selon leurs supports disjonctifs et la fouille des règles d’association disjonctives
intéressantes à partir d’items non fréquents.
En plus, nos contributions concernent l’incorporation des taxonomies dans le processus
de génération de règles d’association disjonctives.

Dans une première contribution, nous abordons le problème d’extraction d’itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux en se basant sur leurs supports disjonctifs et non conjonc-
tifs. Notre approche consiste ainsi à fouiller des itemsets fréquents à partir d’items non
fréquents via un algorithme par niveaux nommé Disapriori.

Dans une deuxième contribution, et en liaison étroite avec la première, nous étudions
la génération de règles d’association disjonctives comme des implications intéressantes
entre les motifs disjonctifs-fréquents minimaux précédemment extraits. Cependant, l’en-
semble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux ne sont pas tous pertinents. Pour filtrer
les disjonctions fréquentes non utiles, nous supposons une taxonomie sur l’ensemble des
items et une mesure de similarité définie à partir de la taxonomie. Cette mesure permet
de définir la notion d’itemset homogène par rapport à un seuil d’homogénéité.

Dans une dernière contribution, nous généralisons ce qui est présenté précédemment
en termes de règles disjonctives pour construire des règles d’association généralisées. En
effet, partant d’un itemset dont on connâıt le support disjonctif et ceux de tous ses sous-
ensemble. Grâce aux règles de De Morgan et aux identités d’inclusion-exclusion, nous
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montrons qu’il est possible de trouver le support conjonctif de cet itemset. Par la suite,
quatre supports différents possibles d’un itemset sont définis (i.e., disjonctif, conjonc-
tif, négation sur disjonction et négation sur conjonction), nous montrons que l’on peut
considérer seize formes différentes de règles d’association et qu’il est possible de calculer
leurs mesures d’intérêt à savoir le support et la confiance.

Dans ce qui suit, nous présentons un exemple illustrant la problématique évoquée
dans le cadre de cette thèse et notre façon de la résoudre.

Exemple

TID Items

T1 l1 l2 l3
T2 l2 l3 l4
T3 l1 l4
...

...

Figure 2 – Exemple d’une base de transactions.

Considérons la base des transactions de la figure 2, {T1, T2, T3, . . . } est l’ensemble
de transactions et {l1, l2, l3, l4 . . . } l’ensemble des items qui composent ces transactions.
Sous entendu, {T1, T2, T3, . . . } contiennent d’autres items à part {l1, l2, l3, l4 . . . }.
Nous supposons de plus que :

— T1, T2 et T3 sont les seules transactions contenant au moins un des items (livres)
l1, . . ., l4.

— Un item est fréquent s’il apparâıt au moins dans trois transactions. Seuls les
minimaux sont intéressants parmi tous les fréquents.

Par conséquent, l1, l2 , l3 et l4 sont donc non fréquents. Cependant, (l1 ou l2) est fré-
quent puisque l1 ou l2 apparâıt dans trois transactions. L’itemset {l1, l2} est alors dit
d-fréquent (d : disjonctif).
On notera de plus que {l1, l2, li} est d-fréquent pour n’importe quel item li, car au moins
un des éléments de l’itemset {l1, l2} seul apparâıt dans trois transactions.

Cependant, tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux ne sont pertinents. Par
exemple, {l1, l3} pourrait ne pas être pertinent parce que l1 est un livre en informatique
et l3 est un roman.

Pour filtrer les disjonctions non pertinentes, nous supposons :

1. Une mesure de similarité sémantique entre les items à partir desquels une mesure
d’homogénéité entre ensembles peut être définie.

2. Un seuil d’homogénéité, défini par l’utilisateur permettant de caractériser les en-
sembles qui sont homogènes.



6 INTRODUCTION GÉNÉRALE

Le problème est alors de fouiller de règles d’association intéressantes entre des item-
sets constitués d’items non fréquents, et tels que :

— ces itemsets sont disjonctifs-fréquents,
— homogènes,
— minimaux nous verrons néanmoins que la conclusion de la règle pourra ne pas

être minimale afin de pouvoir extraire des règles pertinentes,
— disjoints,
— la confiance d’une règle est la probabilité de trouver la conclusion sachons qu’on

a la prémisse,

Exemple 1. Nous notons que cet exemple est dans le cadre de l’exemple précédent et
sert pour illustrer les items précédents. Ainsi, nous supposons que (l1, l2) et (l3, l4) sont
deux disjonctions homogènes, alors la règle d’association : l1, l2 → l3, l4 est intéressante
parce que

1. {l1, l2} et {l3, l4} sont d-fréquents, homogènes et disjoints ;

2. T1, T2 et T3 supportent (l1, l2) et (l3, l4) i.e. la règle est fréquente

3. Chaque transaction contenant l1 ou l2 contient aussi l3 ou l4, i.e. la confiance de
la règle est égale à 1.

Le reste du mémoire est construit au tour de deux principales parties à savoir l’état
de l’art et la contribution. Ainsi, son organisation est comme suit :

Le premier chapitre est dédié à présenter une vue d’ensemble sur le problème
d’extraction d’itemsets fréquents et la génération des éventuelles implications entre eux.

Dans le deuxième chapitre , nous présentons un panorama des principales ap-
proches de la littérature qui sont connexes à notre sujet de thèse. Nous mentionnons
en fait les principaux travaux concernant l’extraction de motifs (qu’ils soient itemsets,
règles d’association, représentations condensées, etc). Nous examinons en particulier le
formalisme d’extraction d’itemsets fréquents et la génération de règles d’association en
discutant les différentes approches qui ont été proposées dans cet axe pour le cas des
motifs fréquents.
Pour la fouille des motifs non fréquents, nous sensibilisons le lecteur à l’utilité de ces
motifs dans certaines applications du monde réel. Ensuite, nous étudions les principales
approches destinées à leur extraction et nous résumons les principales contributions dans
cet axe.

Ensuite, nous consacrons le troisième chapitre de l’état de l’art aux travaux liés
aux ontologies en particulier les taxonomies dans le domaine des règles d’association.
Nous étudions ainsi, les taxonomies et les principales mesures de similarité qui ont été
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proposées dans la littérature. Ensuite, nous étudions les taxonomies dans le cadre du
processus de génération de règles.

La deuxième partie est consacrée à nos contributions dans le cadre de cette thèse.

Tout d’abord, dans le quatrième chapitre , nous abordons l’exploration de l’espace
disjonctif d’itemsets. Nous extrayons tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux
à partir d’une table transactionnelle et selon un seuil de support minimal minsup, à
l’aide d’un algorithme par niveau appelé Disapriori. Nous montrons que l’ensemble de
ces itemsets extraits constitue une représentation concise approximative de l’ensemble
de tous les itemsets disjonctifs, i.e., nous pouvons déduire pour n’importe quel itemset
disjonctif son état de fréquence. Notre algorithme a été validé et testé sur des données
réelles et synthétiques.

Le cinquième chapitre est considéré comme étant une poursuite du chapitre pré-
cédent pour la génération des règles d’association valides entre les itemsets disjonctifs.
Dans ce cadre, et en supposant l’existence d’une taxonomie sur tous les items de la
base de données, nous utilisons une mesure de similarité Overall-Relatedness permet-
tant de qualifier l’homogénéité d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux (extraits dans
le quatrième chapitre), qui sont : homogènes (satisfaisant le seuil d’homogénéité) ou
hétérogènes (le cas contraire). Ensuite, nous construisons des implications entre des item-
sets disjonctifs fréquents homogènes en prémisse et en conclusion et nous calculons les
mesures (support et confiance) de ces implications. Nous notons que l’utilisation de la
taxonomie à cette étape est très avantageuse dans le sens où elle limiterait la génération
des motifs fréquents et des règles d’association à ceux homogènes uniquement.
Pour valider notre proposition, nous l’avons testée sur des données disponibles à cette
adresse http://www.swisspanel.ch. La base de données Panel Suisse de Ménages (PSM),
s’intéresse au changement social dans la population Suisse, notamment la dynamique de
l’évolution des ses conditions de vie.

Le sixième chapitre généralise les formes de règles disjonctives extraites dans le
cinquième chapitre . En effet, outre les règles disjonctives extraites dans le chapitre
précédent, les différentes formes de calcul des supports conjonctifs, disjonctifs et négatifs
montrent seize formes possibles de règles dont on étudie la détermination des valeurs
de support et la confiance. Ainsi, nous considérons au départ des règles d’association
disjonctives avec des prémisses et des conclusions non fréquentes et dont la disjonction
(Prémisse ∨ Conclusion) est fréquente minimale. Ensuite, nous calculons les mesures
relatives aux différentes formes généralisées qui peuvent en être générées. L’étude de
différentes formes des règles généralisées à partir de la forme de base i.e., disjonctive est
accomplie grâce aux identités d’inclusion-exclusion. Cette approche a été validée par des
expérimentations réalisées sur des données biologiques.

La dernière partie résume les principales contributions dans le cadre de cette thèse
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et donne des perspectives pour des futurs travaux de recherche.



Première partie

ÉTAT DE L’ART

9





Chapitre 1

Fondements mathématiques

1.1 Introduction

La génération de règles d’association à partir d’itemsets fréquents est l’une des plus
connues techniques de la fouille de données introduite par [Agrawal et al., 1993]. Cette
technique est basée sur des fondements mathématiques issus de l’Analyse de Concepts
Formels .
Ce premier chapitre de thèse rappelle ces fondements dans le cadre de l’extraction d’item-
sets fréquents (première section) et de règles d’association (deuxième section).

1.2 Extraction d’itemsets fréquents

Dans cette section, nous introduisons les concepts de base utilisés dans le domaine de
l’extraction de motifs fréquents à partir d’une table transactionnelle. Nous généralisons
par la suite ces concepts dans les cas d’une table relationnelle et multidimensionnelle,
étant donné que la fouille d’itemsets fréquents est basée sur le même principe pour tous
ces modèles de base de données à part quelques spécifications que nous verrons par la
suite.

1.2.1 Concepts de base pour l’extraction d’itemsets fréquents

L’extraction d’itemsets fréquents et la génération de règles d’association sont basés
sur un contexte d’extraction présentant l’ensemble des transactions de la base de données.

Définition 1. Contexte d’extraction
Un contexte d’extraction est un triplet : K = (O, I, R) tels que O et I sont deux
ensembles finis respectivement d’objets (ou transactions) et d’items (ou attributs), et R
⊆ O × I est une relation binaire entre les objets et les items. Un couple (o, i) ∈ R dénote
que l’objet o ∈ O contient l’item i ∈ I (noté oRi ), [Pasquier, 2000].
Chaque transaction est identifiée par un identificateur appelé TID (Tuple IDentifier).

11
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Exemple 2. Soit le contexte d’extraction illustré par la figure 1.1.

Dans ce dernier, nous avons O = {T1, . . . , T6} et I = {a, b, c, d, e, f}.

TID a b c d e f

T1 × ×
T2 × × × ×
T3 × × ×
T4 × × ×
T5 × × × × ×
T6 × × ×

Figure 1.1 – Contexte d’extraction.

Définition 2. Itemset
Un itemset I est un sous-ensemble de I. Un itemset de taille k, 1 ≤ k ≤| I |, est un
k-itemset. Par exemple, l’itemset {a, b} est un 2-itemset.

Définition 3. Supports d’un itemset
Soit (O, I,R) un contexte d’extraction et I un itemset. La fréquence de I nommée aussi
le support relatif de I est le ratio de son support par le nombre total de transactions de
K. i.e.,

supp(I) = |{o∈O|∀i∈I,(o,i)∈R}|
|O| .

Dans le reste de manuscrit, le support d’un itemset I désignera son support relatif.

Selon Casali et al. [Casali et al., 2006], nous distinguons principalement quatre types
de supports correspondants à un itemset I :

supp∧(I) =
|{o ∈ O | (∀ i ∈ I, (o, i) ∈ R)}|

|O|

supp∨(I) =
|{o ∈ O | (∃ i ∈ I, (o, i) ∈ R)}|

|O|

supp∧̄(I) =
|{o ∈ O | (∃ i ∈ I, (o, i) /∈ R)}|

|O|

supp∨̄(I) =
|{o ∈ O | (∀ i ∈ I, (o, i) /∈ R)}|

|O|

Ainsi,
— Le support conjonctif, noté supp∧(I), est le ratio du nombre des transactions qui

contiennent tous les items de l’itemset I divisé par le nombre total des transac-
tions ;
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— Le support disjonctif, noté supp∨(I), est le ratio du nombre des transactions qui
contiennent au moins un item de l’itemset I divisé par le nombre total des tran-
sactions ;

— Le support conjonctif avec négation, noté supp∧̄(I), est le ratio du nombre des
transactions qui ne contiennent pas au moins un item de l’itemset I divisé par le
nombre total des transactions.

— Le support disjonctif avec négation, noté supp∨̄(I), est le ratio du nombre des
transactions qui ne contiennent aucun item de l’itemset I divisé par le nombre
total des transactions.

Dans le reste de manuscrit, nous désignons par supp(I) le support conjonctif de
l’itemset I ∈ I, i.e., supp∧(I). Le support conjonctif avec négation, noté supp∧̄(I) est
souvent appelé support négatif.

Exemple 3. En se basant sur le contexte d’extraction présenté dans la figure 1.1, nous
calculons les différents supports de l’itemset ABC de la manière suivante :

— supp∧(abc) =
|{T5,T6}|

6 = 2
6 .

— supp∨(abc) =
|{T1,T2,T3,T5,T6}|

6 = 5
6 .

— supp∨̄(abc) = 1− supp∨(abc) =
|{T4}|

6 = 1
6 .

— supp∧̄(abc) = 1− supp∧(abc) =
|{T1,T2,T3,T4}|

6 = 4
6 .

Remarque

Nous remarquons que supp∧(abc) et supp∧̄(abc) sont complémentaires, de même pour
supp∨(abc) et supp∨̄(abc). Autrement dit, la somme de supp∧(abc) et supp∧̄(abc) (res-
pectivement supp∨(abc) et supp∨̄(abc)) est égale au nombre total des transactions du
contexte d’extraction.

Remarque

Un itemset I est dit fréquent si supp(I) dépasse le seuil du support défini par l’utili-
sateur.
Également, nous mentionnons que les identités d’inclusion-exclusion [Galambos et Simonelli, 2000]
fournies par le théorème suivant permettent de dériver le support conjonctif d’un itemset
étant donnés les supports disjonctifs de tous ses sous-ensembles. En plus, grâce à la Règle
de De Morgan [De Morgan, 1847], nous pouvons obtenir le support négatif (respective-
ment qu’elle soit une négation sur une disjonction ou sur une conjonction) d’un itemset
à partir de son support disjonctif respectivement conjonctif.

Théorème 1. Soit I ⊆ I. Les égalités suivantes sont vérifiées :

supp∧(I)=
∑

∅⊂I1⊆I(−1)|I1|−1supp∨(I1)

supp∧̄(I)=| O | −supp∧(I)(Règle de De Morgan)
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supp∨̄(I)=| O | −supp∨(I)(Règle de De Morgan)

Définissons maintenant la propriété d’idéal d’ordre.

Définition 4. Idéal d’ordre [Ganter et Wille, 1999]

Un ensemble de données S est un idéal d’ordre s’il vérifie les propriétés suivantes :
- Si x ∈ S, alors ∀ y ⊆ x, y ∈ S.
- Si x /∈ S, alors ∀ x ⊆ y, y /∈ S.

Un élément x vérifie l’idéal d’ordre d’une propriété P si et seulement si pour tout y
tel que y ⊂ x, y vérifie la propriété P .

Il est intéressant également d’étudier la relation de spécialisation / généralisation
entre les itemsets.

Définition 5. Relation de spécialisation [Mitchell, 1981]
Une relation de spécialisation ≼ est un ordre partiel défini sur l’ensemble des données
de S. Soient x et y deux motifs, on dit que x est plus spécifique que y (respectivement
plus général) si x ≼ y (respectivement plus général) si y ≼ x.

L’inclusion entre deux motifs définit une relation de spécialisation. Ainsi, si un motif
x est inclus dans un motif y, on dit que y est plus spécifique que x ou que x est plus
général que y. Par exemple, ab est inclus dans abcd, donc ab est plus général que abcd.

Étant donné que nous avons défini le support d’un itemset et la relation de spécialisa-
tion entre deux itemsets, nous pouvons déduire que si l’itemset X est plus spécifique que
l’itemset Y , alors le support conjonctif de X est plus petit que celui de Y . Par contre,
le support disjonctif de X est plus grand que celui de Y .

Exemple 4. Si nous considérons l’exemple dans la figure 1.1, le support conjonctif de
ab, noté supp( ab) = 0, 2 et le support conjonctif de abcd, noté supp( abcd) = 0, nous
avons bien supp( abcd) ≤ supp( ab).
Par contre, le support disjonctif de ab, noté supp∨( ab) = 0, 66 et le support disjonctif
de abcd, noté supp∨( abcd) = 1, on a bien supp∨( abcd) ≥ supp∨( ab).

Par la suite, nous définissons la relation de couverture comme suit :

Définition 6. Relation de couverture [Ganter et Wille, 1999]
Une relation de couverture entre les items de S, notée ≺, est définie par x ≺ y, si x ≼
y et tel qu’il n’existe pas d’élément z ∈ S tel que x ≼ z ≼ y pour z ̸= x et x ̸= y.
Si x ≺ y, nous disons que y couvre x ou bien que x est un successeur immédiat de y (et
donc x est couvert par y ou y est un prédécesseur immédiat de x).

Propriété 1. Propriété de monotonie
Soit I un ensemble d’items, une mesure f est dite monotone si :

∀X,Y ∈ I : X ⊆ Y → f(X) ≤ f(Y ).
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Remarque

Tous les sur-ensembles d’un itemset fréquent sont des itemsets fréquents. Par ailleurs,
le support disjonctif est une mesure monotone.

Propriété 2. Propriété d’anti-monotonie
Soit I un ensemble d’items, une mesure f est dite anti-monotone si :

∀X,Y ∈ I : X ⊆ Y → f(X) ≥ f(Y ).

Remarque

Tous les sur-ensembles d’un itemset non fréquent sont des itemsets non fréquents.
Par ailleurs, le support conjonctif est une mesure anti-monotone.

Toute mesure admettant une propriété d’anti-monotonie peut être intégrée dans un
algorithme de recherche d’ensembles d’items fréquents.

Définition 7. Bordure Positive, Négative [Mitchell, 1981] [Mannila et Toivonen, 1997]
Soit (2I , ⊆) un ensemble d’éléments partiellement ordonné et S un ensemble de données
de 2I , tel que S est un idéal d’ordre dans (2I , ⊆). S peut être représenté par sa bordure
positive, notée Bd+(S), ou bien par sa bordure négative, notée Bd−(S), définies comme
suit :

Bd+(S) = max⊆{I ∈ S}

Bd−(S) = min⊆{I ∈ 2I\S}

Nous avons présenté les concepts de base nécessaires à l’extraction d’itemsets fré-
quents. Nous détaillons, dans ce qui suit, la particularité de cette extraction pour le cas
d’une table transactionnelle, table relationnelle et table multidimensionnelle.

1.2.2 Cas d’une table transactionnelle

Une table transactionnelle est l’ensemble des transactions munies de leurs items cor-
respondants. Formellement elle est définie comme suit :

Définition 8. Table transactionnelle
Une table transactionnelle, est définie dans [Pasquier, 2000] sous la forme d’un triplet
K=(O, I, R) dans lequel O et I sont, respectivement, des ensembles finis d’objets ( les
transactions) et d’attributs ( les items) et R ⊆ O × I est une relation binaire entre les
transactions et les items. Un couple (o,i) ∈ R dénote le fait que la transaction o ∈ O
contient l’item i ∈ I.



16 Chapitre 1. Fondements mathématiques

TID a b c d e f

T1 1 1 0 0 0 0

T2 1 0 1 1 1 0

T3 0 0 1 1 1 0

T4 0 0 0 1 1 1

T5 1 1 1 1 1 0

T6 1 1 1 0 0 0

Figure 1.2 – Base de données transactionnelle sous forme binaire.

La table transactionnelle dans la figure 1.1 peut être vue comme une table binaire
où ”1” indique la présence d’un item dans telle transaction et ”0” son absence, comme
l’illustre la figure 1.2.

Les travaux dans ce contexte sont nombreux et ils ont démarré avec les travaux de
Agrawal et al. [Agrawal et al., 1993] aussi bien pour l’extraction d’itemsets fréquents que
pour la génération des implications entre eux connues sous le nom des règles d’associa-
tion.

L’algorithme Apriori [Agrawal et al., 1993], dont le pseudo-code est décrit dans
algorithme 1 est utilisé pour (i) l’extraction d’itemsets fréquents, qui est une étape
coûteuse en temps d’exécution et en espace mémoire car elle consiste à parcourir un
espace de recherche de taille exponentielle à la taille de l’ensemble des items ; et (ii) la
génération des règles intéressantes à partir des itemsets fréquents pré-extraits : seules
les règles ayant un support et une confiance supérieurs respectivement aux seuils du
support et de la confiance sont retenues. Apriori est un algorithme par niveau, i.e., il
teste les itemsets fréquents par ordre croissant de leurs tailles. L’algorithme commence
par calculer la fréquence des singletons, puis celles des paires. Les paires non fréquentes
par rapport au seuil du support sont éliminées et leurs sur-ensembles sont élagués. Les
motifs de taille trois sont obtenus par fusion des paires fréquentes et ainsi de suite.
L’algorithme 1 fait appel à la fonction 2 pour la génération des nouveaux candidats à
partir des non fréquents du niveau précédent. Cette dernière fonction fait appel à son
tour à la fonction 3 afin de vérifier si une auto-jointure entre deux itemsets non fréquents
du niveau précédent est un bon candidat ou non.
Pendant la phase d’extraction d’itemsets fréquents, Apriori utilise deux propriétés
d’élagage très efficaces : celle d’anti-monotonocité (Propriété 2) et celle d’ordre lexi-
cographique.
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Algorithme 1 : L’algorithme Apriori

Données : Base de transaction ∆ et le seuil du support σ.
Résultat : L’ensemble Freq de tous les itemsets fréquents.
F1= {1-item fréquent};1

pour k=2 ; Fk−1 ̸= ∅ ; k++ faire2

Ck= Apriori-Gen(Fk−1);3

pour chaque transaction t ∈ ∆ faire4

ct = sous-ensembles (Ck, t) ;5

// Ct = { c ∈ Ck, c ⊆ t}
pour chaque candidat c ∈ Ct faire6

supp(c) + +;7

fin8

fin9

Fk={c ∈ Ck/supp(c)≥ σ };10

fin11

retourner Freq=∪kFk ;12

Algorithme 2 : La fonction Apriori-Gen(Fk−1)

Ck= ∅;1

pour chaque itemset p ∈ Fk−1 faire2

pour chaque itemset q ∈ Fk−1 faire3

si (p[1]=q[1] ∧ . . . ∧ p[k-2]=q[k-2]∧p[k-1]<q[k-1]) alors4

c=p◃▹q;5

fin6

si a-sous-ensemble-infréquent(c, Fk−1)=faux alors7

ajouter c to Ck;8

fin9

fin10

fin11

retourner Ck ;12

Algorithme 3 : La fonction a-sous-ensemble-infréquent(c, Fk−1)

pour chaque sous-ensemble s de niveau (k-1) de c faire1

si s /∈ Fk−1 alors2

vrai;3

sinon4

faux;5

fin6

fin7
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1.2.3 Cas d’une table relationnelle

Le modèle relationnel a été proposé par Codd au début des années 1970 [Codd, 1970,
Codd, 1972]. Ce modèle est devenu le plus utilisé à nos jours grâce à son efficacité et sa
simplicité d’usage.

Il est donc intéressant d’étudier l’extraction d’itemsets intéressants à partir d’une
table relationnelle. Cette dernière peut être vue comme une relation classique inspirée
du modèle relationnel, formellement nous la définissons comme suit :

Définition 9. Table relationnelle Une table relationnelle est la représentation d’une
relation en deux dimensions (lignes et colonnes). Chaque ligne (n-uplet) représente une
entité. Chaque colonne correspond à un attribut.

Définition 10. Attribut On appelle attribut les noms des colonnes qui représentent les
constituants de l’entité. Un attribut est repéré par un nom et un domaine de définition,
c’est-à-dire l’ensemble des valeurs qu’il peut prendre.

Définition 11. Clé primaire Un ou plusieurs attributs permettent de désigner de façon
unique un tuple, ils sont donc renommés clé primaire.

Par analogie à la base transactionnelle, les tuples dans une table relationnelle corres-
pondent aux transactions et les items sont alors des paires (attribut, valeur).
Une base transactionnelle peut être vue comme étant une table relationnelle si on consi-
dère chaque relation binaire associant une transaction avec son item comme une entité
indépendante, (cf figure 1.3) [Diop, 2003].

TID Liste d’items

T1 a d f

T2 a b d e

T3 b c

T4 f

T5 d e

TID item

T1 a

T1 d

T1 f

T2 a

. . . . . .

Figure 1.3 – Base de données transactionnelle (à gauche) et Base de données transac-
tionnelle vue comme base relationnelle (à droite).

De même, une table relationnelle peut être transformée par discrétisation de ses attri-
buts en une table transactionnelle. En effet, dans une table relationnelle, nous pouvons
rencontrer différents types d’attributs : des attributs qualitatifs, des attributs quanti-
tatifs, etc. Au contraire, les items dans une base transactionnelle sont des attributs
qualitatifs ou catégoriques prenant leurs valeurs dans un ensemble fini {0, 1}.

Dans une table relationnelle, si un attribut est qualitatif ou quantitatif avec peu de
valeurs numériques alors il s’agit d’énumérer ses différentes modalités et de former pour
chacune une paire (attribut, valeur). Cependant, si l’attribut est quantitatif, alors nous
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procédons à sa discrétisation, en découpant son domaine en certains intervalles et nous
attribuons à chacun un identifiant différent [Zighed et Rakotomalala, 2000]. Ainsi, nous
obtenons un attribut qualitatif facile à interpréter via les algorithmes classiques d’ex-
traction de motifs fréquents à partir des bases transactionnelles.

TID âge marié

T1 23 non

T2 25 oui

T3 29 non

T4 34 oui

T5 38 oui

TID âge marié

T1 1 2

T2 2 1

T3 2 2

T4 3 1

T5 4 1

Figure 1.4 – Base de données relationnelle (à gauche) et Base de données relationnelle
après discrétisation (à droite).

L’attribut marié est un attribut catégorique. Ainsi, nous avons considéré les deux
paires suivantes (marié, oui) et (marié, non). Puisque l’attribut âge est quantitatif, alors
nous avons procédé à sa discrétisation en quatre intervalles disjoints (cf figure 1.4).
Les motifs à considérer sont alors des conjonctions des propriétés (par exemple âge = 1,
marié = 1. . . ), et les implications entre elles (âge = 1 ⇒ marié = 1), qui est en réalité
(âge = 20. . . 24 ⇒ marié = oui). Le calcul des propriétés fréquentes et des règles d’as-
sociation se fait de la même manière que dans le cas transactionnel i.e., selon des seuils
du support et de confiance définis par l’utilisateur.

Conclusion : l’extraction de règles d’association quantitatives ne peut pas être une
extension de celle de règles catégoriques par des discrétisations répétées et fusionnées, et
ceci à cause du grand nombre des modalités pour le cas numérique impossible à gérer.
La discrétisation optimisée pendant la phase de génération des règles d’association a fait
perdre à ces dernières leur caractère non supervisé vers plutôt un autre guidé.

1.2.4 Cas d’une table multi-dimensionnelles

Nombreux sont les travaux qui se sont intéressés à l’extraction des motifs intéres-
sants et l’établissement des corrélations entre les valeurs d’un ou plusieurs attributs
[Agrawal et al., 1993] [Agrawal et Srikant, 1994] [Zighed et Rakotomalala, 2000]. Néan-
moins, combiner plusieurs dimensions ou attributs peut pourtant permettre d’obtenir des
motifs décrivant mieux les données et offrant une meilleure compréhension des données
source. Une table multi-dimensionnelle est définie par un certain nombre d’attributs ca-
tégoriques ou quantitatifs appelés dimensions et par un seul attribut numérique appelé
mesure.

Remarque

En plus des composants O, I et R du contexte d’extraction K, nous ajoutons dans



20 Chapitre 1. Fondements mathématiques

TID Produit Ville Année Prix

T1 Écran Paris 2015 1180

T2 Souris Lyon 2006 1200

T3 Clavier Paris 2007 750

T4 Imprimante Nantes 2008 1680

T5 Écran Nice 2015 1000

Figure 1.5 – Base de données multi-dimensionnelle.

ce cas m qui est la mesure associée.

Les motifs à considérer sont les mêmes que dans le cas d’une base relationnelle à
savoir les conjonctions des propriétés et les règles d’association sont de même des impli-
cations entre ces conjonctions des propriétés. Par exemple, nous pouvons considérer les
motifs fréquents suivants (Produit = Écran et Ville = Paris, Produit = Écran et Année
= 2015). Un exemple de règles sera ( Produit = Écran, Ville = Paris )⇒ (Année = 2015).

L’extraction d’itemsets fréquents diffère dans le cas d’une table multi-dimensionnelle
par rapport aux cas des tables transactionnelles et relationnelles.
En effet, dans ces derniers cas, un motif était intéressant par rapport à sa fréquence
d’apparition dans la table. Alors que dans le cas d’une table multi-dimensionnelle, un
motif sera qualifié intéressant par rapport à un critère de sélection qui est lié à la mesure
m et n’aura vraiment du sens qu’avec celle là.

Définition 12. Critère de sélection, [Diop, 2003]
On note agg (m, x)op α le critère de sélection q défini pour tout x ⊆ 2P par :

q(x) = vrai, si agg({m(o) | o ∈ f(x)})op α (1.1)

Avec :
- x est un motif, i.e., une conjonction des propriétés,
- f(x) est l’ensemble des objets contenant le motif x,
- m(o) est la mesure correspondante à l’objet o,
- agg est la fonction d’agrégation par exemple count, avg, sum, etc.
- op est un opérateur qui peut être {≤,≥} et α est un seuil défini par l’utilisateur.

Ensuite, pour décider si un motif est intéressant ou non, nous comparons sa mesure
obtenue par rapport à une valeur seuil en tenant compte de l’opérateur α.

Exemple 5. En s’appuyant sur l’exemple de la figure 1.5, et supposons que nous nous
intéressons à l’extraction des motifs fréquents dont le total des ventes dépasse 2000 unités
pour une année quelconque. Ainsi, le motif X = {Produit = Écran et Année = 2015}
désigne le produit Écrans vendus à l’année 2015. Nous calculons d’abord sa fréquence
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f(X) = |{T1, T5}|, ensuite pour déterminer le total des ventes de ce produit, nous utilisons
la fonction d’agrégation sum.

agg (m, X) = sum (m, (Produit = Écran , Année = 2015))

= sum ({ m (o) | o ∈ f ((Produit = Écran , Année = 2015))})
= sum ({ m (o) | o ∈ { 1, 5 } })
= 2280

Par conséquent le motif (Produit = Écran, Année = 2015) est intéressant.

Le cas multi-dimensionnel est plus riche que celui du transactionnel et du relationnel
grâce à la variété des critères de sélection engendrés par la fonction d’agrégation.

Pareillement, nous étudions la génération des règles d’association à partir des bases
multi-dimensionnelles. Dans leur travail, [Kamber et al., 1997] ont été les premiers qui
ont approché l’extraction des règles d’association à partir des bases multi-dimensionnelles.
Ils ont proposé un modèle général méta-règles, qui définit le contenu de la règle recher-
chée, i.e., dire la prémisse et la conclusion de la règle sont des conjonctions des prédicats,
où chaque prédicat impose une condition sur une dimension bien définie.

Conclusion : l’extraction des motifs intéressants et la génération des corrélations
entre eux à partir d’une table multi-dimensionnelle sont d’une grande richesse séman-
tique suite au développement des technologies OLAP permettant des analyses multi-
dimensionnelle très assistées.

1.3 Extraction de règles d’association

L’extraction de règles d’association, à partir d’itemsets fréquents, a pour but de
découvrir de manière automatique des corrélations significatives entre les attributs de la
base de données.

Définition 13. Règle d’association
Une règle d’association est une implication de la forme X ⇒ Y , où X ⊆ I est appelé
prémisse, Y ⊆ I est appelé conclusion, et X ∩ Y = ∅.

Définition 14. Support et confiance d’une règle d’association
Soit K = (O, I, R) un contexte d’extraction et X ⇒ Y une règle d’association.

Le support de X ⇒ Y est : supp(X∪Y) = |f(X∪Y )|
|O| .

La confiance de X ⇒ Y est : conf(X⇒Y)= supp(X∪Y )
supp(X) = |f(X∪Y )|

|f(X)| .

La confiance mesure la proportion de transactions contenant X et qui contiennent
aussi Y .
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Une règle X ⇒ Y est dite valide si son support et sa confiance soient respectivement
supérieurs ou égaux à deux seuils minimaux de support minsup et de confiance minconf
définis par l’utilisateur.

À part les mesures du support et de la confiance présentées ci-dessus, certaines autres
mesures ont été étudiées telles que la couverture, la conviction, l’intérêt, etc. Si une règle
d’association possède une confiance égale à 1, elle est dite exacte sinon elle est dite ap-
proximative. Dans la littérature, il y a certains travaux concernant la fouille de règles d’as-
sociation tels que [Gasmi et al., 2007] [Bouker et al., 2012] [Ayouni et al., 2011] [Ben yahia and Nguifo, 2004]
[Ben yahia and Nguifo, 2004].

Exemple 6. Le support de l’itemset ab selon la table de la figure 1.1 (page 14) est égal
à 0, 5. Il est dit fréquent pour un seuil du support minimal inférieur ou égal à 0, 5. La
confiance de la règle ab ⇒ d est égale à 0, 33, elle est dite confiante pour un seuil de
confiance minimal inférieur ou égal à 0.33.

La fouille de règles d’association a touché à plusieurs domaines intéressants, nous
citons par exemple le domaine des réseaux sociaux [Jelassi et al., 2014] et réseaux sociaux
en ligne [Hamdi et al., 2013] et la fouille de données text ou connu sous le nom du text
mining [Ferjani et al., 2012].

1.4 Conclusion

La fouille d’itemsets fréquents, que ce soit dans le cadre de l’exploration conjonctive
respectivement disjonctive (où un itemset est une suite des conjonctions respectivement
des disjonctions des items), ainsi que la génération des implications entre eux, sont basées
et depuis leur apparition sur des fondements purement mathématiques issus de l’analyse
formelle des concepts.
Dans le chapitre suivant, nous détaillons le thème de nos travaux de thèse qui est la
fouille de motifs (fréquents ou non fréquents). Dans ce dernier, nous examinons certains
types de motifs et les différents critères pour les fouiller.



Chapitre 2

Fouille de motifs

2.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre une synthèse des principaux travaux de la littéra-
ture qui sont en relation avec notre thématique de thèse. En premier lieu, nous passons en
revue les principales approches présentées dans la littérature pour l’extraction des motifs
fréquents (itemsets, règles d’association, représentations condensées, etc). Ensuite, nous
nous intéressons aux contributions relatives à la fouille de motifs rares (non-fréquents)
vue l’importance de ces derniers dans certaines applications du monde réel.

2.2 Fouille de motifs fréquents

Nous introduisons, dans cette section, les principales méthodes relatives à l’extraction
des motifs fréquents. En particulier, nous nous intéressons aux deux thématiques qui
sont en liaison étroite avec nos travaux de thèse, à savoir (i) les représentations concises
relatives au support disjonctif ; et (ii) les règles d’association généralisées intéressantes.

2.2.1 Représentations condensées relatives au support disjonctif

L’extraction de motifs intéressants à partir des grands volumes de données est une
tâche primordiale en fouille de données grâce à sa capacité à déchiffrer des informations
de forte utilité pour l’utilisateur.

Néanmoins, cette extraction est très coûteuse en espace mémoire et en temps de cal-
cul à cause du nombre des candidats générés et de la taille d’un seul candidat surtout
dans le cas où les bases sont fortement corrélées.

En outre, un nombre beaucoup plus important de règles d’association peut être gé-
néré. Ainsi, nous pouvons, et au pire des cas, générer 2k-1 règles valides, parfois redon-
dantes, à partir d’un k-itemset fréquent de taille supérieure à 1.
Pour pallier ce problème d’abondance d’itemsets fréquents, les recherches sont orientées

23
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vers la localisation de nouveaux ensembles des motifs de taille plus réduite capables
de générer de manière exacte ou approximative les itemsets fréquents. Cet ensemble
de motifs est connu sous le nom de représentation condensée, concept introduit par
[Mannila et Toivonen, 1996].

Une représentation condensée ou concise de l’ensemble d’itemsets fréquents est un
ensemble représentatif de l’ensemble total permettant de le caractériser d’une manière
exacte ou approximative [Hamrouni, 2007].

Dans la littérature, plusieurs sont les représentations condensées qui ont été intro-
duites, nous citons à titre d’exemple [Hamrouni et al., 2008] [Hamrouni et al., 2008]. Ces
dernières considèrent le support conjonctif ou le support disjonctif d’itemsets. Nous
nous intéressons, dans ce qui suit, seulement aux représentations condensées considérant
le support disjonctif puisqu’elles sont en liaison avec nos contributions dans le cadre
de cette thèse. En plus, les représentations condensées peuvent être classées en deux
catégories : les représentations condensées exactes et les représentations condensées ap-
proximatives.

Définition 15. Représentation Condensée exacte [Diop, 2003]
Étant donné un ensemble de données S, soit X1,. . . ,Xn et Y des sous-ensembles de S.
R = {X1,. . . ,Xn} est une représentation condensée exacte de Y si :

1. X1 ∪ . . .∪ Xn ⊆ Y .

2. Il existe une fonction F indépendante de S permettant de calculer Y à partir de
R.

Le terme 1 de la définition indique que R est un sous-ensemble de Y (d’où le terme
de représentation concise). Le terme 2 indique que F permet de calculer Y à partir de
R sans accéder de nouveau aux données.

Définition 16. Représentation condensée approximative [Diop, 2003]
Étant donné un ensemble de données S, soit X1,. . . ,Xn et Y des sous-ensembles de S.
R = {X1,. . . ,Xn} est une représentation condensée approximative de Y si :

1. X1 ∪ . . .∪ X1 ⊆ Y .

2. Il existe une fonction F indépendante de S permettant de calculer Y à partir de
R à ε-près, c’est à dire de calculer sans accéder aux données les motifs de Y et
une approximation de leurs supports à ε-près.

Nous étudions, dans ce manuscrit, les principales représentations condensées exactes
relatives au support disjonctif. Pour les représentations approximatives considérant le
support disjonctif, nous n’avons pas découvert des représentations de ce genre. Ceci
constituera l’une de nos premières contributions dans cette thèse.

Revenons aux représentations condensées exactes, nous pouvons distinguer deux
types de ces dernières en se basant sur la présence ou non des supports disjonctifs d’item-
sets fermés.
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Le premier type est celui de représentations condensées impliquant le support disjonctif
uniquement dans la procédure du calcul du support conjonctif des ses fermés. Ces re-
présentations fournissant en output seulement les supports conjonctifs exacts d’itemsets
fermés fréquents. Le second type est celui des représentations qui fournissent absolument
les supports disjonctifs exacts d’itemsets disjonctifs-fréquents fermés.

Représentation basée sur les Ensembles libres disjonctifs

Introduits par [Bykowski et Rigotti, 2001], comme des extensions d’itemsets libres
[Bastide et al., 1981], donc des clés [Boulicaut et al., 2000 (a)], les itemsets libres dis-
jonctifs se basent principalement sur le concept de règles disjonctives simples.

Définition 17. Soit X un itemset de I et a et b deux items de X. Une règle disjonctive
simple basée sur X est une expression de la forme Y ⇒ a ∨ b, où Y ⊂ X et a, b ∈ X\Y.

Les items a et b ne sont pas forcément différents. C’est ainsi que la règle Y ⇒ a ∨ a
est un cas particulier de la règle simple disjonctive.

Selon [Bykowski et Rigotti, 2001], une règle simple disjonctive Y ⇒ a ∨ b est valide
si sa confiance est égale à 1, i.e., f(Y)= f(Y ∪ {a}) ∪ f(Y ∪ {b}).
À partir de la définition précédente, les auteurs proposent le lemme fondamental suivant.

Lemme 1. Soit X un itemset, et a et b deux items dans X. Alors, il existe Y ∈ X
tel que Y ⇒ a ∨ b soit une règle valide si et seulement si supp(X) = supp(X\ {a}) +
supp(X\ {b}) − supp(X\ {a, b}).

Définition 18. Un itemset X est un ensemble-libre-disjonctif dans I, s’il n’existe pas
de règle disjonctive simple valide basée sur X dans I. L’ensemble d’itemsets libres dis-
jonctifs est noté DFree(I).

TID a b c d

T1 1 1 1 0

T2 0 1 1 1

T3 1 0 0 1

T4 0 0 0 1

T5 0 0 1 0

T6 1 0 0 1

T7 0 1 1 0

T8 1 1 1 0

Figure 2.1 – Panier de clients [Bykowski et Rigotti, 2001].

Exemple 7. Nous considérons la base de transactions de la figure 2.1, l’itemset {a, b,
c, d} n’est pas un ensemble-libre-disjonctif puisque la règle a ∧ b ⇒ c ∨ d existe dans la
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base de transactions.
En effet, le support de {a, b, c, d} peut être déterminé à partir des supports des {a, b},
{a, b, c} et {a, b, d}.
Ainsi, supp({a, b}) + supp({a, b, c, d}) = supp({a, b, c}) + supp({a, b, d}), d’où 2

8+
0
8

= 2
8+

0
8 .

Pour un seuil de minsup égal à 2
8 , l’itemset {a, b, c} est un ensemble-libre-disjonctif

puisque la règle a ⇒ b ∨ c n’existe pas dans la base de transactions (i.e., a apparâıt dans
les transactions T3 et T6 sans que ni le b ni le c apparaissent).
Nous avons supp({a, b, c}) = 2

8 , donc {a, b, c} est un ensemble-libre-disjonctif fréquent.

Remarque

La propriété d’anti-monotonie est vérifiée comme suit : pour tout Y ⊆ X, si X ∈
DFree(I), alors Y ∈ DFree(I).

Notons par FreqDFree(I) l’ensemble d’itemsets libres disjonctifs fréquents,
FreqDFreeSupp(I) l’ensemble d’itemsets libres disjonctifs fréquents avec leurs supports
et Bd−(FreqDFree(I)) la frontière négative des ensembles libres disjonctifs fréquents.
Bd−(FreqDFree(I)) = { X ⊆ I | X /∈ FreqDFree(I) ∧ ∀ Y ⊂ X : Y ∈ FreqDFree(I)}.

L’ensemble d’itemsets libres disjonctifs munis de leurs supports ne constitue pas
seuls une représentation condensée de l’ensemble des itemset fréquents. En effet, il faut
lui ajouter sa frontière négative pour qu’il constitue une représentation condensée exacte
de motifs fréquents.
{FreqDFreeSupp(I), BdSup−(FreqDFree(I))} est une représentation condensée exacte
de (FreqSupp(I) ∪ BdSup−(FreqDFree(I))).

L’algorithme de reconstitution des fréquents est le suivant : soit X un itemset quel-
conque, s’il existe un sous-ensemble Y ⊆ X dans Bd−(FreqDFree(I), alors X n’est pas
fréquent. Sinon X est un itemset fréquent mais qui n’est pas un ensemble libre disjonctif,
et alors son support peut être calculé par le lemme 1.
C’est ainsi que cette représentation basée sur les itemsets libres disjonctives permet de
déduire le support conjonctif exact d’un itemset dans le cas où il est montré fréquent et
n’est pas un ensemble libre disjonctif.

Conclusion : il a été prouvé que les itemsets libres disjonctifs ne sont qu’un cas
particulier d’itemsets clés. Les itemsets libres disjonctifs ont été étudiés aussi par
[Boulicaut et al., 2000 (a)] sous le nom des ensembles libres et par
[Kryszkiewicz et Gajek, 2002] sous le nom des ensembles libres disjonctifs généralisés.
Les expérimentations ont montré que la représentation condensée baseé sur les itemsets
libres disjonctifs est plus efficace que celle basée sur les ensembles libres.
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Représentation basée sur les Itemsets essentiels fréquents

La représentation concise basée sur les itemsets essentiels fréquents a été intro-
duite par [Casali et al., 2006]. La notion d’itemsets essentiels est basée sur le principe
d’inclusion-exclusion, [Galambos et Simonelli, 2000].

Les identités d’inclusion-exclusion [Galambos et Simonelli, 2000] (page 13) permettent
de dériver le support conjonctif d’un itemset étant donnés les supports disjonctifs de tous
ses sous-ensembles. En plus, grâce à la Règle de De Morgan, nous pouvons obtenir le
support négatif (respectivement qu’elle soit une négation sur une disjonction ou sur une
conjonction) d’un itemset à partir de son support disjonctif ou conjonctif.

De ce théorème, dérive l’intérêt du support disjonctif pour la détermination des autres
supports conjonctif et négatif (e.g., négation sur conjonction ou négation sur disjonction).

Une caractéristique intéressante de cette représentation concise est la possibilité de
la dérivation directe des supports disjonctifs et négatifs d’itemsets fréquents à partir de
leurs supports conjonctifs. Chose qui est très utile dans le calcul des mesures d’évaluation
de la pertinence des règles d’association généralisées, à savoir le support et la confiance
[Hamrouni et al., 2007].
Cette représentation est fondée alors sur la notion suivante d’itemsets essentiels fréquents
et elle est considérée la seule qui s’appuie sur le support disjonctif, outre celui conjonctif.

Définition 19. Itemsets essentiels fréquents [Casali et al., 2006]
Soit K = (O, I, R) un contexte d’extraction et I ⊆ I un itemset. I est dit essentiel si et
seulement si supp∨(I) > max { supp∨(I\i), i ∈ I}. Un itemset I est dit fréquent essen-
tiel s’il est simultanément fréquent et essentiel. Dans ce qui suit, l’ensemble d’itemsets
essentiels fréquents est noté par IEF

Le lemme suivant montre comment on peut obtenir le support disjonctif d’un itemset
fréquent, étant donné l’ensemble d’itemsets essentiels fréquents.

Lemme 2. Soit I un itemset fréquent. Supp∨( I)= max{supp∨(I1) | I1 ⊆ I et I1 ∈
IEF}, [Casali et al., 2005].

Par la suite, nous présentons la définition de l’ensemble Argmax associé à un itemset
fréquent I. Cet ensemble contient les itemsets essentiels fréquents contenus dans I et
ayant le support disjonctif maximal parmi les sous-ensembles de I.

Définition 20. Argmax [Casali et al., 2005]
Soit I un itemset fréquent. J ∈ Argmax(I) si J ⊆ I, J ∈ IEF et supp∨(J) = max{
supp∨(I1) | I1 ⊆ I }

Le théorème suivant indique comment dériver le support conjonctif d’un itemset fré-
quent, une fois que l’ensemble d’itemsets fréquents essentiels est extrait, [Casali et al., 2005].
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Théorème 2. Soit I ∈ IF \ IEF et J ∈ Argmax(I). Alors, nous avons :

supp(I) =
∑

∅⊂I1⊆I
J ̸⊆I1

(−1)|I1|−1supp∨(I1)

L’information fournie par l’ensemble IEF seule ne permet pas de décider si un itemset
est fréquent ou non. Pour surmonter cette limite, Casali et al. ont augmenté l’ensemble
IEF avec l’ensemble d’itemsets fréquents maximaux Bd+(IF).

Théorème 3. L’ensemble d’itemsets essentiels fréquent IEF , associés à leurs supports
disjonctifs respectifs, augmentés de la bordure positive Bd+(IF) de l’ensemble d’itemsets
fréquents maximaux est une représentation condensée exacte de l’ensemble d’itemsets
fréquents IF , [Casali et al., 2005].

Conclusion : la représentation concise exacte basée sur les itemsets essentiels per-
met de dériver directement les supports disjonctifs d’itemsets fréquents et d’offrir un
mécanisme sain et correct de dérivation de leurs supports conjonctifs et négatifs.
Cette représentation est la première dans la littérature qui a pu permettre la dérivation
des supports disjonctifs d’itemsets fréquents. Par conséquent, toutes les représentations
qui viennent par la suite permettent la dérivation du support disjonctif exact d’un item-
set fréquent.

Représentation basée sur les Itemsets disjonctifs fermés

Hamrouni et al. ont proposé dans [Hamrouni et al., 2007b] une nouvelle représen-
tation concise exacte basée sur les disjonctifs fermés. Cette représentation se base sur
la définition d’une nouvelle fermeture dite fermeture disjonctive appliquée aux itemsets
disjonctifs afin de regrouper ceux qui caractérisent le même ensemble de transactions.
Cette représentation hérite de la représentation précédente la possibilité de dérivation di-
recte des supports disjonctifs. Nous présentons la fermeture disjonctive dans la définition
suivante :

Définition 21. Fermeture disjonctive [Hamrouni et al., 2007b]
Soit K = (O, I, R) un contexte d’extraction. L’opérateur de fermeture disjonctive, noté
hd, est défini comme suit :

hd : P(I) → P(I)
I 7→ hd(I) = {i ∈ I | [(∃o ∈ O)((o, i) ∈ R)] ∧

[(∀o1 ∈ O)((o1, i) ∈ R) ⇒ ((∃i1 ∈ I)((i1 ∈ I) ∧
((o1, i1) ∈ R)))]}

La fermeture disjonctive hd(I) d’un itemset I est égale à l’ensemble maximal des
items qui apparaissent seulement dans les transactions qui contiennent au moins un
item i ∈ I.
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Exemple 8. Soit le contexte d’extraction illustré par la figure 2.2.
Alors : hd({a, c}) = ∅, hd({a, b}) = { a, b } et hd({c, d}) = { c, d, e }.

TID a b c d e f

T1 × ×
T2 × × ×
T3 × × ×
T4 × × ×
T5 × × × × ×
T6 × × ×

Figure 2.2 – Contexte d’extraction.

Définition 22. Itemset fermé disjonctif
Un itemset I est dit fermé disjonctif, si hd (I)= I. Si I est fermé disjonctif, alors supp∨(I)
< min { supp∨(I ∪ {i}) | i ∈ I \ I}.

Tout d’abord, nous débutons par établir la relation entre le plus petit fermé disjonctif
contenant un itemset I et hd(I).

Proposition 1. Soit I ⊆ I. hd(I) est le plus petit fermé disjonctif contenant I et ayant
le plus petit support disjonctif parmi les fermés disjonctifs contenant I.

La proposition qui suit établit la relation entre le support disjonctif d’un itemset et
sa fermeture.

Proposition 2. Soit I un itemset, alors supp∨(I) = supp∨(hd(I)).

La proposition qui suit établit la relation entre le support disjonctif d’un itemset et
celui du plus petit fermé disjonctif qui le contient.

Proposition 3. Le support disjonctif d’un itemset quelconque I est celui du plus petit
fermé disjonctif qui le contient.

La proposition suivante permet d’éviter, dans plusieurs cas, le calcul des fermetures
déjà extraites à partir d’un contexte d’extraction. Ainsi, elle permettra d’améliorer les
performances des algorithmes d’extraction des fermés disjonctifs.

Proposition 4. Soit X et Y deux itemsets tels que X ⊆ Y et Y ⊆ hd(X), alors
hd(X) = hd(Y ) et supp∨(X) = supp∨(Y ).

L’ensemble de tous les itemsets fermés disjonctifs qui peuvent être tirés à partir d’un
contexte d’extraction donné, est noté IFD, acronyme de (Itemsets Fermés Disjonctifs).
L’identification d’un nouvel opérateur de fermeture disjonctive a permis l’extraction de
tous les IFD présents dans un contexte K, ainsi la construction d’un treillis pour ces
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derniers sous forme des classes d’équivalences disjonctives. Une classe d’équivalence dis-
jonctive regroupe l’ensemble d’itemsets ayant le même support disjonctif.

Étant donné, que nous avons l’ensemble d’itemsets fermés disjonctifs IFD menus de
leurs supports disjonctifs, il est possible de dériver le support disjonctif exact de chaque
sous-ensemble d’un itemset quelconque à partir de IFD. En effet, nous avons ∀ I1 ⊆ I ,
h(I1) ∈ IFD. Donc, il est possible de retrouver le support disjonctif exact de I1, puisque
supp∨(I) = supp∨(h(I)) et support disjonctif exact de I1 peut être déduit de celui de I.

Théorème 4. L’ensemble IFD d’itemsets fermés disjonctifs, associés à leurs supports
disjonctifs respectifs, est une représentation concise exacte de l’ensemble de tous les
itemsets [Hamrouni, 2009].

Soit I un itemset de I, alors le support disjonctif de I et ceux de ses sous-ensembles
peuvent être dérivées exactement de IFD. Par la suite, en appliquant une identité
d’inclusion-exclusion (cf Théorème 1, page 28) utilisant les supports disjonctifs obte-
nus, on est en mesure de trouver le support conjonctif de I.

Conclusion : l’ensemble IFD constitue une représentation concise exacte non pas
seulement d’itemsets fréquents mais plutôt de tous les itemsets, i.e., même les supports
d’itemsets non fréquents peuvent être dérivés en utilisant IFD.

Représentation basée sur les Itemsets essentiels fermés

Dans la représentation concise basée sur les essentiels fréquents, certains itemsets
essentiels fréquents caractérisent le même ensemble de transactions. Ceci constitue une
forme de redondance au sein de cette représentation. Pour pallier ce problème, Ham-
rouni et al. ont pensé à appliquer l’opérateur de fermeture disjonctive sur les essentiels
fréquents caractérisant un même ensemble de transactions dans le but de les faire repré-
senter par un même itemset [Hamrouni et al., 2007a].
Ainsi, la représentation concise basée sur les itemsets essentiels fermés, notée par IEF
combine deux représentations condensées existantes, à savoir la représentation conden-
sée d’itemsets fermés disjonctifs et celle des essentiels. Une caractéristique intéressante
de cette représentation est la dérivation du support disjonctif de chaque motif fréquent
et par suite ses supports négatif et conjonctif en utilisant la règle de De Morgan et les
identités d’inclusion-exclusion.

La proposition suivante établit le lien entre les itemsets fermés disjonctifs et les
itemsets essentiels.

Proposition 5. Soit IE l’ensemble de tous les itemsets essentiels qui peuvent être ex-
traits à partir d’un contexte d’extraction donné.
∀ (I ⊆ I), ∃ (I1 ∈ IFD et I2 ∈ IE) tel que h(I2) = h(I) = I1 et I2 ⊆ I.
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Dans ce qui suit, nous notons l’ensemble des fermés disjonctifs relatifs aux essentiels
fréquents par IFDE(acronyme de Itemsets Fermés Disjonctifs Essentiels), et par IEF
l’ensemble des essentiels fréquents, (acronyme de Itemsets Essentiels Fréquents).

Théorème 5. L’ensemble IFDE ∪ IEF d’itemsets, associés à leurs supports disjonctifs,
est une représentation concise exacte de l’ensemble d’itemsets fréquents IF .

Ensuite, cette représentation a été améliorée par [Hamrouni et al., 2014] et appelée
représentation basée sur l’espace de recherche disjonctif, puisqu’elle est basée seulement
sur des éléments particuliers de l’espace de recherche disjonctif. En plus, cette dernière
représentation se distingue par le fait qu’elle soit homogène dans le sens où elle est com-
posée uniquement par des motifs disjonctifs et elle évite donc l’exploration de l’espace
de recherche conjonctif. En effet, cette dernière ne nécessite pas d’ajouter des infor-
mations supplémentaires de l’espace de recherche conjonctif pour vérifier si un motif
est fréquent ou non. Cette représentation est déterminée grâce à un algorithme valide
et correct qui s’est montré plus rapide que l’algorithme d’extraction d’itemsets essentiels.

Conclusion : les expérimentations ont montré que le nombre d’itemsets disjonctifs
essentiels fermés est beaucoup plus réduit que celui des ensembles des fermés fréquents
et des essentiels fréquents, IFDE ⊂ IEF et IFDE ⊂ IFD. Cette représentation ne
permet la dérivation du support exact que pour les itemsets fréquents.

Autres représentations condensées

En plus, Hamrouni et al. ont essayé de développer deux nouvelles représentations en
se basant sur l’ensemble IFDE mais en réduisant à chaque fois l’ensemble d’itemsets
à ajouter à cet ensemble [Hamrouni et al., 2007b]. Ainsi, l’ensemble d’itemsets ajouté à
IFDE est chaque fois plus petit que celui de IEF .

Définition 23. Ensemble de tous les itemsets fermés disjonctifs ajoutés
Soit IE l’ensemble d’itemsets essentiels qui peuvent être extraits à partir d’un contexte
d’extraction donné. L’ensemble d’itemsets fermés disjonctifs de taille impaire de la bor-
dure négative IFDB est défini comme suit :
IFDB = { h(I) ∈ IFD | (I ∈ Bd−(IFD) ∩ IE) ∧ (|I| est impair)}.

Théorème 6. L’ensemble IFD ∪ IFDB d’itemsets fermés disjonctifs associés à leurs
supports disjonctifs respectifs, est une représentation concise exacte de l’ensemble d’item-
sets fréquents IF .

Définition 24. Ensemble d’itemsets fermés disjonctifs ajoutés
L’ensemble IFDA acronyme de (Itemsets Fermés Disjonctifs Ajoutés) est défini comme
suit : IFDA = { I ∈ IFDB | (I /∈ IFDE) et (∃ I

′ ∈ IFDE tel que I ⊂ I
′
) }.

Théorème 7. L’ensemble IFD ∪ IFDA d’itemsets fermés disjonctifs associés à leurs
supports disjonctifs respectifs, est une représentation concise exacte de l’ensemble d’item-
sets fréquents IF .
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Conclusion : ces deux dernières représentations concises exactes sont à la base de
l’ensemble IFDE et elles ne permettent la déduction du support disjonctif exact que
pour les itemsets fréquents.
Les démonstrations ont pu conclure la relation d’inclusion suivante en nombre d’item-
sets : IFD ∪ IFDA ⊂ IFD ∪ IFDB ⊂ IFDE ∪ IEF .

Il importe de mettre en exergue que pour le cas des représentations approximatives
dans le cadre de l’exploration disjonctive, nous signalons que ça sera l’une des nos pre-
mière contributions dans cette thèse. C’est ainsi que nous proposerons une représentation
condensée d’itemsets disjonctifs fréquents qui est approximative et qui sera détaillée ul-
térieurement.

2.2.2 Extraction de règles d’association généralisées

Dans ce qui suit, nous nous intéressons aux principaux travaux de la littérature
concernant la fouille de règles d’association généralisées. Ainsi, avant d’entamer la re-
cherche dans ces travaux, nous présentons dans un premier paragraphe les règles d’asso-
ciation classiques (i.e., des conjonctions d’items en prémisse et en conclusion).

Règles d’association classiques

Les contributions reliées à la fouille de règles d’association se sont limitées à leur
début aux règles classiques (c’est à dire les règles avec des conjonctions des items dans la
prémisse et dans la conclusion), e.g., R : X ⇒ Y où X= x1 ∧ x2 ∧. . .∧ xn et Y= y1 ∧ y2
∧. . .∧ ym [Agrawal et al., 1993]. Pour plus de détail, un survol sur les principes fonda-
mentaux de la fouille de règles d’association est présenté chez [Ceglar et Roddick, 2006].

Remarque

La phase de génération de règles d’association est beaucoup moins coûteuse que la
génération d’itemsets fréquents, car il n’est plus nécessaire de faire des parcours coûteux
de la base de transactions.

Ainsi, [Agrawal et Srikant, 1994] ont proposé une optimisation qui vise à réduire le
nombre de règles pouvant être générées à partir d’un k− itemset, et qui est égal à 2k−1.
Cette optimisation utilise la propriété suivante :

Propriété 3. Soit X un itemset fréquent, nous avons : ∀ Y ⊂ X, Y ̸= ∅
(X-Y) → Y satisfait le seuil de confiance ⇒ ∀ Ỹ ⊂ Y , Ỹ ̸= ∅, (X-Ỹ ) → Ỹ satisfait
aussi le seuil de confiance.

Ceci signifie que si une règle a une conclusion Y confiante, alors toutes les règles
ayant pour conclusions des sous-ensembles de Y sont aussi confiantes.

Selon [Agrawal et Srikant, 1994], la génération de règles d’association est réalisée en
deux étapes. Durant la première étape (algorithme 4), l’algorithme génère uniquement
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les règles valides ayant un seul item en conclusion.
Durant la deuxième étape, (algorithme 5), les conclusions des règles obtenues dans l’al-
gorithme 4 sont combinées pour générer toutes les conclusions possibles à deux items
pouvant exister dans une règle générée à partir de Fk et ainsi de suite. L’algorithme 5
fait appel à la fonction de Apriori donnée par l’algorithme 2

Algorithme 4 : Génération des règles d’association

Données : Ensemble d’itemsets fréquents Freq, le seuil de la confiance γ.
Résultat : L’ensemble des règles d’association R.
R= ∅ ;1

pour chaque k-itemset Fk ∈ Freq, k ≥ 2 faire2

H1 = { 1-itemsets fréquents sous-ensembles de Fk } ;3

pour chaque h1 ∈ H1 faire4

conf= supp(Fk)
supp(Fk−h1)

;5

si conf ≥ γ alors6

r :(Fk-h1)→ h1 ;7

R = R ∪ r8

sinon9

supprimer h1 de H110

fin11

fin12

fin13

Procédure Gen-Règles (Fk, H1);14

retourner R ;15

Algorithme 5 : Procédure Gen-Règles (Fk, Hm)

si (k > m+1) alors1

Hm+1= Apriori-Gen(Hm);2

pour chaque hm+1 ∈ Hm+1 faire3

conf= supp(Fk)
supp(Fk−hm+1)

;4

si conf ≥ γ alors5

r :(Fk-hm+1)→ hm+1 ;6

R = R ∪ r7

sinon8

supprimer hm+1 de Hm+19

fin10

fin11

fin12

Gen-Règles (Fk, Hm+1);13

Les règles d’association classiques communiquent des informations sur les relations
de co-occurrence entre les items. Cependant, d’autres relations entre les items (occur-
rence complémentaire, absence d’occurrence entre les items, etc) peuvent survenir et offrir
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des connaissances intéressantes aux utilisateurs finaux [Hamrouni et al., 2010]. Ces diffé-
rentes relations entre les items cachent des nouvelles informations pouvant être exploitées
dans des règles plus riches sémantiquement, i.e., les règles généralisées. Ces dernières gé-
néralisent les règles classiques pour étudier encore les connecteurs de disjonction et de
négation entre les items.

Définition 25. Règle généralisée [Hamrouni et al., 2010]
Soit I l’ensemble des items, xi et yj ∈ I tels que i ∈ [1, n] et j ∈ [1, m]. Une règle
d’association est de la forme :

ϱ(x1, x2, . . . , xn) ⇒ υ(y1, y2, . . . , yn)

avec ϱ(x1, x2, . . . , xn) et υ(y1, y2, . . . , yn) sont deux itemsets qui n’ont aucun item en
commun, et qui sont liés par des différents connecteurs qui seront repris pour les associer
au bon calcul du support.
Ainsi, une règle généralisée peut être considérée comme un n-uplet de la forme (X ⇒ Y,
connecteur 1, connecteur 2), où les connecteurs seraient repris pour les associer au bon
calcul de support.

Nous précisions ici que la notion de règle généralisée ainsi que les notations introduites
ci-dessus se justifient de la manière suivante.
Si l’on considère un itemset I, chacun de ses éléments i peut être associé à la formule
atomique i ∈ X où X est une variable représentant un itemset quelconque. Il est alors
possible de considérer des formules logiques combinant les formules atomiques avec les
connecteurs logiques habituels ∨, ∧ et ¬.

Exemple 9. Pour I = {a, b}, φ1 = (a ∈ X)∧ (b ∈ X) et φ2 = (a ∈ X)∨¬(b ∈ X) sont
deux formules que l’on peut considérer à partir de I.

Si maintenant on considère un itemset J et une formule φ construite à partir de
l’itemset I, on dit que J satisfait φ, si en substituant X par J dans φ, la formule ainsi
obtenue est aussi satisfaite. Par exemple pour J = {a, b, c}, φ1 est satisfaite, alors que
φ2 ne l’est pas.

Dans le cas d’une base de transactions, on peut définir le support d’une formule φ,
que nous notons supp(φ), comme étant le ratio entre le nombre de transactions dont
l’itemset satisfait φ par le nombre total de transactions.

Par exemple, en retenant les deux formules φ1 et φ2 ci-dessus, pour un ensemble de
transactions fixé, le support de φ1 est égal au support conjonctif de I noté supp∧(I) ou
supp(I) dans la définition 3 (page 12) et le support de φ2 ne correspond à aucun support
défini jusque là. On remarque également que le support disjonctif de I noté supp∨(I)
précédemment est égal au support de la formule a ∈ X ∨ b ∈ X.
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Dans la mesure où les formules définies à partir d’itemsets seront utilisées par la suite,
nous les noterons plus simplement en ne faisant figurer que les items et les connecteurs
les constituant. Ainsi, φ1 sera notée a ∨ b.

De manière générale, les travaux reliés à la fouille de règles généralisées peuvent être
classés selon les possibilités d’occurrence d’items dans la prémisse et dans la conclusion,
à savoir des règles avec conjonction, avec négation et avec disjonction des items.

Règles d’association avec négation

De nombreux travaux se sont intéressés aux règles d’association avec négation des
items. Ces règles sont dites négatives et elles sont utiles dans l’analyse des paniers de la
ménagère pour identifier des produits, qui peuvent être en conflit avec d’autres produits
ou des produits qui complètent certains autres produits [Mani, 2012].

Brin et al. en 1997 ont été les premiers à voir travailler sur cet axe de recherche sans
utiliser le terme ”règles négatives”. Ils ont développé, dans [Brin et al., 1997], la fouille de
règles identifiant des corrélations (règles généralisantes) en tenant compte de l’absence
et de la présence des items comme une base pour générer ces règles. Pour mesurer la
signification de ces corrélations, ils utilisent le test statistique de corrélation Chi-carré
pour différencier les itemsets corrélés de ceux non-corrélés. Cette mesure de corrélation
a permis de réduire le problème de la fouille à la simple recherche d’une frontière entre
les motifs corrélés et les non-corrélés dans l’espace de recherche.
La même équipe a proposé en 1998 dans [Silverstein et al., 1998] une nouvelle version
de ces règles dites règles d’indépendance identifiant des dépendances statistiques dans la
présence et l’absence des items dans un itemset quelconque. De même, ils ont défini une
mesure de dépendance permettant de distinguer des itemsets dépendants de ceux non
indépendants dans un treillis. L’avantage de ces deux versions de règles par rapport aux
règles standards est qu’elles permettent d’analyser un large éventail de données tenant
compte de la présence et de l’absence des items dans un itemset quelconque.

Ainsi, ces deux approches ([Brin et al., 1997] et [Silverstein et al., 1998]) utilisent des
méthodes et des mesures statistiques, en plus d’autres opérations supplémentaires pour
déterminer la forme exacte des règles négatives.

Par la suite, [Savasere et al., 1998] ont présenté une nouvelle idée pour fouiller des
règles d’association négatives fortes. Ils combinent les itemsets fréquents positifs avec les
connaissances du domaine issues d’une taxonomie pour fouiller des association négatives.
Cependant, cet algorithme est difficile à généraliser puisqu’il est trop dépendant du do-
maine et il nécessite une taxonomie définie. Une approche similaire à [Savasere et al., 1998]
a été décrite par [Yuan et al., 2002] pour la fouille de règles négatives en utilisant une
taxonomie. Les auteurs affirment que la règle X → ¬ Y a un support s% dans l’ensemble
de données, si s% des transactions contiennent l’itemset X et ne contiennent pas l’item-
set Y .
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Ces deux dernières approches utilisent des méthodes heuristiques incorporant les
connaissances du domaine ; qui même si elles réussissent à extraire des règles négatives
intéressantes, les connaissances de domaine peuvent souvent ne pas être facilement dis-
ponibles.

Dans l’objectif de généraliser le processus de génération de règles d’association, les
auteurs de [Wu et al., 2002, Wu et al., 2004] dérivent un nouvel algorithme basé sur
Apriori pour générer des règles d’association positives et négatives. Ils ajoutent outre
les mesures traditionnelles (support et confiance) une autre mesure appelée minimum-
intérêt pour mieux élaguer les itemsets fréquents générés. Toutefois, les auteurs ne dis-
cutent ni comment définir ce paramètre ni quel sera l’impact sur les résultats quand on
change ce paramètre.

Dans l’intuition de permettre aux clients de remplacer un ensemble d’items achetés
par d’autres, [Teng et al., 2002] proposent l’algorithme SRM 1 pour extraire des règles
dites des règles de substitution. Ces règles sont des règles négatives et sont de type X
→ ¬ Y .
Cette approche se déroule en deux étapes. Dans la première, les auteurs définissent
l’ensemble des items concrets,i.e., les items dont leurs itemsets ont une importante valeur
de la mesure chi carré et une importante valeur du support. Dans la deuxième étape,
les auteurs calculent le coefficient de corrélation pour chaque paire de ces itemsets pré-
extraits. Puis, à partir de ces paires qui sont négativement corrélés, ils extraient les
règles de substitution souhaitées (de la forme X → ¬ Y ). Une règle de substitution est
construite à la base de deux itemsets concrets et elle est notée X △ Y . Ceci signifie que
X remplace Y si et seulement si X et Y sont corrélés négativement et la règle négative
X → ¬ Y existe.

Exemple 10. Cet exemple est une extension de l’exemple présenté dans [Teng et al., 2002].
Pour illustrer la fouille des associations négatives, une deuxième table de la figure 2.3 est
créée, et où pour chaque transaction, le complément de chaque item absent est marqué
par ’zéro’, celui présent par ’un’.

En utilisant un support minimal égal à 0, 2 et un coefficient de corrélation égal à 0, 5,
[Teng et al., 2002] extraient à partir de la table transactionnelle donnée par la figure 2.3
les itemsets concrets fréquents suivants. Les itemsets positifs sont séparés d’itemsets
négatifs par une double ligne horizontale.
Á partir de ces itemsets extraits (c.f figure 2.4), un ensemble de règles d’association
peut être généré. À partir de l’itemset ad, la règle d’association ¬ d → a existe avec tel
support et telle confiance.

De manière plus explicite, [Boulicaut et al., 2000 (b)] abordent le problème des règles
d’association qui impliquent des négations a ∧ b ⇒ ¬ c ou bien ¬ a ∧ b ⇒ c. Cette

1. Substitution Rule M ining
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TID Liste d’items

T1 a c d

T2 b c

T3 c

T4 a b f

T5 a c d

T6 e

T7 b f

T8 b c f

T9 a b e

T10 a d

TID Vecteur de bits

T1 101100

T2 011000

T3 001000

T4 110001

T5 101100

T6 000010

T7 010001

T8 011001

T9 110010

T10 100100

Figure 2.3 – Base transactionnelle et vecteur des bits.

2-itemsets concrets

a d

b f

b d

3-itemsets concrets

a c d

a b d

Figure 2.4 – Itemsets extraits.

approche est classée dans le cadre de la fouille des règles intéressantes parmi les règles fré-
quentes. Ainsi, ils proposent une approche d’extraction des motifs généralisés (contenant
des occurrences et des négations des occurrences d’itemsets) pour la découverte des règles
avec négations, en tenant compte des contraintes de monotonie et d’anti-monotonie.

Toujours dans le cadre de la fouille des règles d’association avec négation, Antonie et
Zäıan proposent dans [Antonie et Zäıan, 2004] un algorithme pour la fouille de règles po-
sitives (corrélation positive) et de règles négatives (corrélation négative). Cet algorithme
étend le cadre standard du support et confiance par un seuil de coefficient de corrélation.
L’algorithme découvre des règles d’association négatives avec forte corrélation entre les
items antécédents et les items conséquents, mais cette approche n’est pas complète.

Le travail de [Cornelis et al., 2006] est avéré efficace pour la fouille de règles positives
et négatives sans ajouter aucune autre mesure d’intérêt supplémentaire à part celle du
support et de la confiance.

Dans la même intuition, Ramasubbareddy et al. extraient des règles d’association né-
gatives indirectes dans [Ramasubbareddy et al., 2010] sans ajouter aucune autre mesure
d’intérêt supplémentaire. Ces règles indirectes sont considérés comme un nouveau type
de motifs non fréquents qui fournit un outil pour interpréter les motifs non fréquents et
réduire le nombre de motifs non fréquents inutiles.
En fait, ces règles permettent de connecter indirectement deux items qui co-apparaissent
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rarement via l’utilisation d’un itemset fréquent appelé médiateur. Ce dernier réussit à
trouver les paires d’items non fréquents réellement intéressants dans une table de don-
nées. Cette approche est à la fois simple et efficace : sans ajouter aucune autre mesure
supplémentaire ni des balayages additionnels à la base de données.

Dans le même contexte, sans ajouter aucun balayage supplémentaire de la base de
données, mais en utilisant cette fois ci une mesure d’intérêt supplémentaire à savoir la
conviction à coté du cadre support-confiance, Mani a proposé un algorithme permettant
de fouiller des règles d’association négatives [Mani, 2012]. Ces règles présentent un filtre
par rapport au nombre total de règles négatives satisfaisant le mesure conviction.

Conclusion : les contributions dans cet axe sont nombreuses et variées grâce à
la diversité des méthodes de fouille et d’optimisation (e.g., réduction du nombre de
balayages de la base de données, prise en compte des items intéressants, utilisation
d’autres mesures d’intérêt, etc).

Règles d’association avec disjonction

L’intérêt à l’étude des motifs disjonctifs a touché à certaines applications du monde
réel telles que l’analyse des tickets des caisses [Nanavati et al., 2001], l’analyse des don-
nées médicales [Ralbovsky et Kuchar, 2007], l’analyse des réseaux sociaux et de la bio-
informatique [Zhao et al., 2006], etc.

Par conséquent, certaines approches de fouille de règles d’association se sont intéres-
sées à l’utilisation de l’opérateur de disjonction dans le processus d’extraction des règles
d’association. Ainsi, l’intérêt aux règles disjonctives a vu le jour avec Rastogi et Shim
[Rajeev et Kyuseok, 1998]. Cette tentative fut la première à introduire des disjonctions
dans les règles d’association mais sans utiliser la terminologie règles disjonctives.

En liaison étroite avec ce travail, s’inscrivent deux travaux visant à optimiser les
règles disjonctives extraites dans [Rajeev et Kyuseok, 1998]. Le premier est celui de
[Zelenko, 1999], où il étudie l’optimisation des règles d’association disjonctives en opti-
misant en plus des problèmes évoqués dans [Rajeev et Kyuseok, 1998], le problème de la
règle la plus courte. À cela s’ajoute le deuxième travail qui est celui de [Elble et al., 2003],
dans le cadre de trouver le support optimal dans les règles d’association pour un seul
attribut numérique quelconque.

Un autre travail important est celui de [Kim, 2003], où l’auteur s’intéresse principa-
lement à l’extraction des règles d’association avec des conclusions contenant des items
mutuellement exclusifs, c’est à dire la présence de l’un des items mène à l’absence des
autres et ceci en utilisant la disjonction inclusive associée à l’opérateur ∨. Ceci est en-
core plus spécifié avec Nanavati et al. 2001 [Nanavati et al., 2001] mais en utilisant la
disjonction exclusive dont l’opérateur associé est noté

⊕
.

Dans ce dernier travail, les auteurs évoquent certaines limites de règles d’association
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conjonctives, en justifiant que les informations véhiculées par les règles d’association
généralisées et en particulier les règles disjonctives ne peuvent pas être obtenues même
par une collection de règles d’association conjonctives. Ainsi, ils proposent deux types
de règles d’association : les règles disjonctives simples et les règles disjonctives générali-
sées notées d-règles. Les règles disjonctives simples sont celles avec une prémisse ou une
conclusion (mais pas les deux) composées d’une disjonction d’items. Par contre les règles
disjonctives généralisées sont des règles disjonctives telles que leurs prémisses ou leurs
conclusions contiennent une conjonction des disjonctions des items. Dans les deux types
de règles disjonctives, les disjonctions peuvent être inclusives ou exclusives.

Le rapport technique de [Sampaio et al., 2008] constitue une bonne étude de cas pour
la fouille de règles d’association disjonctives. Les auteurs présentent le cas des logiciels
orientés-objets et montrent que ces derniers sont sujets à beaucoup des changements.
Ainsi, avant de mener n’importe quel changement, il est important d’estimer le coût et
d’identifier quels sont les autres éléments qui doivent être changés aussi. Deux questions
peuvent être posées dans ce cas : (i) étant donné que la classe A est ”utilisée”, quelle est
la probabilité que les classes B ou C ou D soient aussi automatiquement ”utilisées” avec
A ? et (ii) si les classes B ou C ou D sont ”utilisées”, quelle est la chance que la classe
A soit aussi ”utilisée”?
Les réponses à ces deux questions sont formulées par les règles disjonctives : A ⇒ B ∨ C
∨ D et B ∨ C ∨ D ⇒ A. De manière générale et pour résoudre ce problème, les auteurs
proposent un modèle de règles d’association disjonctives accompagné d’un algorithme
DAR 2 qui induit des règles conformes avec ce modèle.

Finalement, le travail de [Hamrouni et al., 2010] présente un processus complet pour
la fouille de règles d’association généralisées. Cependant ce travail se limite à quatre
formes bien définies à savoir : disjonction ⇒ disjonction, négation de disjonction ⇒ né-
gation de disjonction, disjonction ⇒ négation de disjonction et négation de disjonction
⇒ disjonction. En outre, ce travail ne traite que les négations sur les disjonctions, alors
que la négation sur des conjonctions est aussi sémantiquement riche.

Conclusion : les règles d’association disjonctives sont de plus en plus étudiées dans
cette dernière décennie grâce à leur richesse sémantique et à l’occasion qu’elles donnent
aux items non fréquents d’être fouillés et d’apparâıtre fréquents à côté des autres items
fréquents.

2.3 Fouille de motifs rares

Les motifs rares sont des motifs dont la fréquence est faible mais pouvant donner lieu
à des règles exprimant une corrélation élevée. La fouille des symptômes anormaux dans
les applications médicales est un exemple standard de la fouille de motifs rares. Nous

2. L’acronyme DAR : D isjunctive Association Rules
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détaillons, dans ce qui suit, les principales approches relatives à la fouille et d’itemsets
et des règles d’association rares.

2.3.1 Extraction des itemsets rares

Quel que soit l’ensemble de données dans lequel les motifs rares sont fouillés, les règles
d’association avec support minimal et confiance importante sont difficiles à fouiller. Ceci
est encore plus vrai quand on utilise les approches standards de fouille de règles d’asso-
ciation. Le problème réside dans la fixation de la valeur seuil de minsup. En effet, si ce
dernier est fixé trop faible pour la raison de trouver des itemsets fréquents impliquant
des items rares, alors on risque une explosion au niveau du nombre d’itemsets fréquents.
Dans le cas contraire, fixé trop élevé, alors on risque l’absence de motifs fréquents et par
suite risque de perte d’informations utiles.

Afin de remédier à ce problème, certaines approches ont considéré plus qu’une valeur
seuil de minsup au long du processus d’extraction d’itemsets respectivement des règles
fréquentes.
Parmi ces approches, il y a celles qui font varier la valeur de minsup d’un item à un autre
[Liu et al., 1999] sous prétexte que pas tous les items sont de même fréquence d’appari-
tion et celles qui font varier cette mesure d’un niveau à un autre dans le cas de la fouille
de règles multi-niveaux [Han et Fu, 1995].

L’intuition derrière le travail de [Liu et al., 1999] se résume comme suit. Dans une
base de données quelconque, il y a des items qui apparaissent très fréquents, d’autres
très rares. Si le minsup est fixé élevé alors les règles impliquant les items rares ne seront
pas trouvées. Pour trouver alors des règles impliquant à la fois des items fréquents et
des items rares, le minsup doit être fixé très faible. Cependant, ceci peut causer une
explosion au niveau des règles trouvées.
[Liu et al., 1999] ont proposé l’algorithme MSApriori 3 pour résoudre ce problème.
Cette technique vise à fouiller des items non fréquents en assignant différents seuils
de supports minimaux aux différents items de la base de données selon leurs fréquences
respectives.
Par conséquent, chaque item dans la base de données peut avoir un seuil du support mi-
nimal nommé MIS (Minimal Item Support) défini par l’utilisateur et ceci afin de mieux
refléter sa nature et/ou sa fréquence. Ainsi, en fournissant différents seuils des supports
minimaux, l’utilisateur peut exprimer différents besoins des supports pour différentes
règles. Ces dernières doivent satisfaire différents seuils de minsup en fonction des items
qu’elles contiennent. En opposition à l’algorithme MSApriori [Liu et al., 1999], où un
seul seuil de minsup suffit pour fouiller des différentes règles.
Un itemset est dit fréquent s’il satisfait la valeur de minsup la plus faible des items qu’il
contient et le support minimal d’une règle d’association est alors défini en termes des
supports minimaux d’items qui y apparaissent. Ainsi, le seuil du support minimal pour

3. Multiple Support Apriori
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une règle est le plus petit (Minimal Item Support) parmi les items qu’elle contient.

Exemple 11. Soit la règle R : a1 a2 . . . an → an+1 . . . ak, cette règle satisfait son
support minimal, si son support est ≥ min (MIS(a1), MIS(a2), . . ., MIS(ak)).

Les auteurs ont défini le seuil du support pour chaque item comme suit :

— MIS(i)= M(i), si (M(i)≥ LS)
— sinon MIS(i)= LS.

Où, M(i) = β × supp(i), avec β est un paramètre (0 ≤ β ≤ 1) et supp(i) le support de
i. Le seuil LS, acronyme de (”Least Support”), est le plus petit support d’item minimal
autorisé et spécifié par l’utilisateur.

Exemple 12. Cet exemple est une extension de celui de [Wan et Zeitouni, 2011].

Par exemple soit l’itemset L = {1, 2, 3}, MIS(1)= 10%, MIS(2)= 20%, MIS(3)=
30% et supp(L)= 15% qui est supérieur à MIS(1) (i.e., le plus petit). L est considéré
alors fréquent même si supp(2)< 20%

L’inconvénient de cette approche est qu’en utilisant ces multiples support minimaux,
nous risquons de perdre quelques itemsets dans la phase de génération de motifs fré-
quents et par la suite éliminer de nombreuses règles dans la phase de génération de règles.

Pour faire face à cet inconvénient, Wan et Zeitouni empruntent dans
[Wan et Zeitouni, 2011] le modèle proposé dans [Liu et al., 1999] en proposant une nou-
velle définition d’itemset fréquents permettant de réduire les itemsets inutiles sans trop
perdre d’informations intéressantes. Ainsi, ils proposent une nouvelle définition d’itemset
fréquent. Cette définition considère qu’un itemset I est fréquent si tout sous-ensemble de
I satisfait le MIS le plus petit de ses items. Par conséquent, cette définition nous permet
de réduire les itemsets les plus inutiles sans perdre trop d’informations intéressantes.

Exemple 13. Soit l’itemset L = {1, 2, 3}, MIS(1)= 10%, MIS(2)=20% , MIS(3)=
30%. L est fréquent si et seulement si supp(1)≥ 10%, supp(2)≥ 20%, supp(3)≥ 30%,
supp(1, 2)≥ 10%, supp(1, 3)≥ 10%, supp(2, 3)≥ 20% et supp(1, 2, 3) ≥ 10%.

Passons, maintenant, aux approches qui font varier la valeur de minsup d’un niveau
à un autre. Dans [Han et Fu, 1995], les auteurs présentent une méthode efficace pour
extraire des règles d’association à multiples niveaux et où les items (i.e., les concepts)
sont représentés dans une taxonomie. Ainsi, ils considèrent des support minimaux poten-
tiellement différents entre les niveaux mais tout en gardant la même valeur pour chaque
niveau. Cette variation du support d’un niveau à un autre est justifiée par le fait que les
concepts (items) situés en haut de la taxonomie possèdent des supports plus élevés que
ces situés en bas de la taxonomie. En fait, chercher des règles d’associations entre des
items placés en bas de la taxonomie, nécessite la réduction de la valeur seuil de minsup.
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Toutefois, comme certaines combinaisons d’objets dans un niveau donné peuvent être
soit très fréquentes ou très rares, cette méthode ne parvient pas à trouver les règles in-
téressantes.

Pour faire face à ce problème d’utilisation de plusieurs seuils de support et dans le
but d’extraire que des règles intéressantes, certaines autres approches sont orientées vers
trouver d’autres mesures d’intérêt pour fouiller que ces règles intéressantes. Parmi ces me-
sures, nous citons les mesures du support pondéré chez respectivement [Tao et al., 2003]
et [Wang et al. 2000] et du support relatif chez [Yun et al., 2003].

En effet, grâce au support pondéré, les utilisateurs peuvent assigner des poids selon
leurs besoins et trouver des motifs non fréquents mais présentant une valeur ajoutée. Un
point critique concernant ces deux contributions ([Tao et al., 2003] et [Wang et al. 2000])
est ce qu’il est difficile d’assigner les seuils de support minimal adéquats et/ou les poids
aux différents items. En plus, cette tâche devient non faisable quand on considère un
grand nombre d’items.

Pour la mesure du support relatif [Yun et al., 2003], les auteurs proposent d’utiliser
une mesure relative plutôt qu’une mesure absolue, puisque les items diffèrent l’un de
l’autre par nature. Par exemple, acheter un bien de luxe dans une transaction donnée
est beaucoup moins fréquent que l’achat du lait ou d’autre produit alimentaire. Par suite,
les fréquences correspondantes ne peuvent pas être interprétées de la même manière.

C’est pour cela que, la mesure du support relatif a été introduite dans l’algorithme
RSAA 4 [Yun et al., 2003] pour la fouille de règles d’association à partir des données
rares mais signifiantes et en utilisant le support relatif. L’idée était de combiner les deux
approches Apriori [Agrawal et al., 1993] et MSApriori [Liu et al., 1999].

Pour l’algorithme Apriori basé uniquement sur la fréquence, il ne peut pas extraire
des règles avec faible support et confiance élevée. La fixation du seuil du support à des
valeurs faibles engendre des règles inutiles. Pour MSApriori, le MIS (Minimal Item
Support) est déterminé par la valeur de β (cf exemple 11 page 41). Ainsi, cette méthode
ignore la fréquence de chaque item dans la base de données et exige de fixer une valeur
appropriée de β. L’idée est alors de penser au support relatif.
Par conséquent :

— Les données rares signifiantes : ne satisfont pas un support minimal mais appa-
raissent pour être associés fortement avec d’autres données.

— Les supports : un premier support est utilisé dans le processus de la découverte
d’itemsets fréquents et un deuxième support pour la découverte des items rares,
sous-entendu premier support > deuxième support.

— Le Support Relatif (SuppR) d’un item i (supposé rare) exprime la relation de cet
item avec un itemset candidat (i1, i2, . . . , ak).

4. Relative Support Apriori Algorithm
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— Le Support Relatif (SuppR) d’un itemset est égal à :

SuppR (i1, i2, . . ., ak )= max ( supp(i1,i2,...,ak)supp(i1)
, supp(i1,i2,...,ak)supp(i2)

, . . ., supp(i1,i2,...,ak)
supp(ik)

).

L’algorithmeRSAA considérant le support relatif est montré plus efficace queApriori
et MSApriori.

Et depuis, les recherches sur la fouille d’itemsets rares ont progressé, même si ce n’est
pas avec la même fréquence que les travaux s’intéressant à la fouille d’itemsets fréquents.

Pillai et al. [Pillai et Vyas, 2011] ont étudié la fouille d’itemsets rares utiles. Ils af-
firment que, dans certaines applications du monde réel telles que le marketing en détail,
le diagnostic médical, la segmentation de la clientèle, etc, l’utilité d’itemsets est basée
non pas sur la fréquence mais plutôt sur d’autres facteurs tels que : le coût, le profit ou
le revenu, ou sur d’autres préférences des utilisateurs.
En effet, les itemsets utiles peuvent être fréquents ou rares. De même, les itemsets rares
peuvent être utiles comme ils peuvent ne pas l’être. Les itemsets rares fournissent des
informations utiles dans différents domaines de prise de décision.
Ainsi, ils ont proposé dans [Pillai et Vyas, 2011], un algorithme appelé HURI 5 pour
la fouille d’ itemsets rares. Cet algorithme est construit en deux phases : une pour la
génération d’itemsets rares et une pour la génération d’itemsets rares utiles selon les
intérêts des utilisateurs. En outre, l’algorithme utilise le concept de Apriori-Inverse
[Koh et Rountree, 2005], pour la génération d’itemsets rares utiles pour les utilisateurs.
Les mêmes auteurs ont étudié dans [Pillai et al., 2012] l’évaluation de la performance
et l’analyse de la complexité de l’algorithme HURI proposé dans [Pillai et Vyas, 2011].
Dans le même contexte, mais cette fois-ci en incorporant l’aspect temporel, la même
équipe a proposé dans [Pillai et Vyas, 2014] une approche appelée THURI 6 pour ex-
traire efficacement des itemsets rares de grand intérêt à partir des bases de données
temporelles.

Une autre technique de fouille d’itemsets rares a été élaborée dans l’algorithme
Apriori-Inverse [Koh et Rountree, 2005], où les auteurs ont défini le concept des règles
sporadiques avec support minimal et confiance élevée. Ils proposent alors l’algorithme
Apriori-Inverse, qui ignore tous les itemsets candidats dont le support dépasse un
seuil du support maximal. Un peu plus tard, dans leur livre intitulé Rare Association
Rule Mining and Knowledge Discovery : Technologies for Infrequent and Critical Event
Detection, les auteurs couvrent tous les sujets en relation avec les techniques d’extrac-
tion, les mesures d’intérêt, les domaines d’application dans le monde réel, etc.

Toujours dans le même contexte de la fouille de motifs rares et dans le cas d’une base
de données médicales, Maumus et al. et Szathmary et al. ont étudié respectivement, le

5. High Utility Rare Itemsets
6. Temporal High Utility Rare Itemsets
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problème de l’identification de la cause de Maladies Cardio Vasculaires (MCV) comme un
cadre applicatif pour l’extraction de motifs rares [Maumus et al., 2006], [Szathmary et al., 2006]
et [Szathmary et al., 2007].

Si la règle d’association : {un niveau élevé de cholestérol} → { MCV} est fréquente
(i.e., extraite à partir d’un motif fréquent) alors les individus ayant un fort taux de
cholestérol ont un risque élevé de MCV.
Cependant, s’il existe un nombre important de ”végétariens” dans la base de données,
alors une règle d’association rare {végétarien} → {MCV} implique qu’un végétarien a
un risque faible de contracter une MCV. Ainsi dans ce cas, le motif {végétarien} est
fréquent, le motif {MCV} est fréquent alors que le motif {végétarien, MCV} est un
motif rare.

L’ensemble des motifs rares minimaux forme un ensemble générateur minimal à par-
tir duquel tous les motifs rares peuvent être retrouvés. La même équipe s’intéresse dans
[Szathmary et al., 2010] à la génération de règles d’association rares à partir de l’en-
semble d’itemsets rares extraits dans [Szathmary et al., 2007].

Dans [Tsang et al., 2013], les auteurs affirment que les règles d’association rares sont
parfois plus intéressantes que celles fréquentes puisqu’elles représentent des associations
inattendues ou inconnues. Ainsi, la méthode présentée dans [Tsang et al., 2013] diffère
des autres méthodes classiques utilisant une approche par niveau comme Apriori, tant
qu’elle utilise la structure d’arbre. Cette approche consiste en la proposition d’un al-
gorithme nommé RP-Tree 7 pour la fouille d’un sous-ensemble de règles d’association
rares. Cet algorithme est moins coûteux en termes de coût d’exécution dans les étapes
de génération des candidats et d’élagage, puisqu’il n’a pas besoin de générer et tester
toutes les combinaisons possibles des items rares. Les expérimentations ont montré que
le temps d’exécution de cet algorithme varie en fonction de la longueur de la transaction
et de la taille de l’itemset rare.

En termes de conclusion, et selon [Weiss, 2004], il est important d’étudier la rareté
dans le contexte de fouille de données parce que les objets rares sont typiquement plus
difficiles à identifier que les objets communs ou fréquents et que la plupart des algorithmes
de fouille de données ont une grande difficulté à traiter la rareté.

2.3.2 Extraction des règles d’association rares

L’étude de la rareté mérite une attention particulière parce qu’elle présente d’impor-
tantes difficultés pour les algorithmes de fouille de données. Nous présentons dans ce qui
suit les différentes approches qui traitent la fouille de règles d’association dans le cadre
de rareté. Nous classons ces approches entre celles qui négligent la mesure support et
se suffisent de la mesure confiance, et celles qui ajoutent au delà de la mesure confiance
d’autres mesures.

7. Rules Pattern-Tree
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Négligence de la mesure support

Les propositions de [Wang et al. 2000, Wang et al., 2001] étaient de trouver des règles
d’association valides directement à partir de leur confiance. Bien que la confiance ne pos-
sèdait pas une propriété de fermeture vers le bas, les auteurs utilisent un élagage basé
sur la confiance dans leur processus de génération des règles.
En effet, dans [Wang et al. 2000], les auteurs abandonnent le support minimal et uti-
lisent les règles d’association qui satisfont seulement la confiance minimale appelées
règles-confiantes dans le but de construire un classificateur. Cette approche permet de
retrouver des règles confiantes sans examiner toutes les règles, en fournissant un élagage
basé sur la confiance exploitant une certaine propriété de monotonie de la confiance.
Cette propriété s’appelle ”existential upward closure”.
En effet, la confiance ne bénéficie pas de la fermeture vers le haut comme la cas du
support. Par exemple, si abc est fréquent alors ab, ac , bc , a, b et c sont tous fréquents.
Cependant, si être jeune et masculin ensemble influent positivement sur l’achat des ser-
vices Internet alors Age.jeune → acheter.oui et Genre.M → acheter.oui pourraient avoir
des confiances plus faibles que Age.jeune et Genre.M → acheter.oui.
De même, Age.agé, Genre.F → acheter.oui peut avoir une confiance faible à celle de
Age.agé → acheter.oui et Genre.F → acheter.oui. Donc, l’élagage simple basé sur la fer-
meture vers le haut ou vers le bas n’est pas opérationnel.
C’est ainsi que, les auteurs ont proposé la propriété suivante : ”existential upward clo-
sure”.

Théorème 8. Soit X→Y une règle d’association et Ai n’importe quel attribut, qui n’est
pas dans X→Y.

— (i) certaines Ai-spécialisations de X→Y ont au moins la confiance de X→Y.
— (ii) si X→Y est confiante, alors certaines Ai-spécialisations de X→Y le sont.

Exemple 14. Soit les règles suivantes :
r1 : Age.jeune → acheter.oui
r2 : Age.jeune, Genre.F → acheter.oui, et
r3 : Age.jeune Genre.M → acheter.oui.

Au moins l’une de deux règles r2 et r3 possède autant de confiance que r1.

Dans [Wang et al., 2001], le problème était également de trouver toutes les règles qui
satisfont une confiance minimale mais pas nécessairement un support minimal. Étant
donné que la stratégie d’élagage classique basée sur le support est inapplicable parce
qu’on néglige la mesure du support. La monotonie de la confiance est expliquée comme
suit : si une règle de taille k est confiante (pour un seuil de confiance donné), alors
pour tout autre attribut Ai qui n’appartient pas à cette règle, les spécialisations de taille
k + 1 utilisant l’attribut Ai doivent être confiantes. Pour générer les règles confiantes
candidates de taille k, nous avons besoin uniquement d’examiner les règles confiantes de
taille k + 1.
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Considération d’autres mesures de corrélation

D’autres approches se sont orientées vers la prise en compte d’autres mesures de
corrélation appropriées (outre que le support et la confiance) pour fouiller les motifs
fortement corrélés.
Une mesure h-confiance a été étudiée dans [Xiong et al., 2003, Xiong et al., 2006].
Dans [Xiong et al., 2003], les auteurs affirment que la stratégie d’élagage basée sur le
support n’est pas tout à fait efficace surtout quand les ensembles de données sont avec
des distributions de supports asymétriques. Dans ce cas, cette stratégie tend ou bien
à générer plusieurs motifs faux impliquant des items à partir des différents niveaux ou
bien à oublier des motifs avec faibles supports mais qui sont très intéressants. Pour
surmonter ce problème, les auteurs proposent le concept de motifs hyper-cliques qui
utilisent la mesure h-confiance pour identifier les motifs d’affinité.

Définition 26. Mesure h-confiance
Le h − confiance d’un itemset I = {i1, i2, . . . , in} est définie comme h-conf(I) = min
[conf(i1 → i2, . . . , in), conf(i2 → i1, i3 . . . , in), . . . , conf(in → i1, i2 . . . , in−1)], où conf
est la mesure de confiance standard.

Dans [Xiong et al., 2006], un nouvel algorithme appelé HCM 8 a été développé et
qui utilise les propriétés de cross-support et d’anti-monotonie de la mesure h−confiance
pour la découverte efficace des motifs hyper-cliques. En effet, si I et I

′
deux itemsets

et si I ⊆ I
′
, alors h − confiance(I) ≥ h − confiance(I

′
). La mesure h-confiance satis-

fait la propriété de cross-support qui peut aider efficacement à éliminer les motifs faux
impliquant des items avec des niveaux de support considérablement différents. En plus,
cette propriété de support-cross n’est pas limitée à la mesure h-confiance et peut être
généralisée à d’autres mesures d’association (e.g., la mesure d’intérêt).

A part ces deux travaux [Xiong et al., 2003, Xiong et al., 2006] qui s’intéressaient à
la mesure h-confiance, d’autres se sont intéressés à la mesure bond [Bouasker et al., 2008,
Ben Younes et al., 2010].

Dans le but de chercher plus d’informations concernant la corrélation entre les items
d’un tel itemset, les chercheurs se sont intéressés à l’étude d’autres mesures de corrélation.
Étant donné que les travaux de recherche de motifs fréquents s’intéressent principale-
ment à la fréquence d’apparence et non pas aux dépendances au sein des ensembles des
items. C’est ainsi que, dans [Ben Younes et al., 2010], les auteurs présentent une nou-
velle représentation concise exacte des motifs fréquents corrélés en adaptant la mesure de
corrélation bond. Cette mesure introduite par [Omiecinski, 2003], calcule le rapport entre
le support conjonctif et le support disjonctif d’un itemset. Pour un itemset quelconque
I de I, bond(I) = supp(I)

supp∨(I)
.

Le nombre de motifs corrélés étant très important permet de définir une représen-
tation condensée de la manière suivante. Cette représentation condensée est définie à

8. Hyper-Clique-Miner
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travers la définition d’un nouvel opérateur de fermeture lié à la mesure bond.

Les auteurs introduisent un nouvel opérateur de fermeture associé à la mesure bond,
noté fbond. L’application de fbond sur n’importe quel motif est exactement égale à l’in-
tersection de ses deux fermetures conjonctive fc et disjonctive fd.

Définition 27. Opérateur de fermeture fbond
fbond(I)= { i ∈ I | i ∈ fc(I) ∧ i ∈ fd(I) }

De même, les auteurs ont défini les motifs corrélés fréquents par apport à un seuil de
corrélation min− bond et un seuil de support minsup comme suit :

Définition 28. Motifs Corrélés Fréquents
MCF = { I ∈ I | bond(I) ≥ min-bond et supp(I) ≥ minsup}.

Ayant défini les MCF et l’opérateur de fermeture fbond, les auteurs définissent par
la suite la représentation condensée des motifs fréquents corrélés fermés associés à fbond.
Cette représentation est une représentation exacte de l’ensemble des MCF .

Définition 29. Représentation de Motifs Corrélés Fréquents Fermés
RMCFF = { (I, supp∧(I), supp∨(I)) | I ∈ MCFF}.

Dans la même intuition, [Bouasker et al., 2008] s’intéressent à la fouille de motifs
corrélés qui sont peu fréquents /rares et qui représentent une problématique intéressante
dans la fouille de données. Il s’agit en fait de la fouille de motifs corrélés rares selon la
mesure de corrélation bond. Une nouvelle piste de recherche prometteuse dans le domaine
de la fouille de données, et qui consiste à l’intégration des mesures de corrélation lors
de l’extraction de motifs rares pour : (i) améliorer la qualité des connaissances extraites
formant un ensemble plus réduit contenant que des motifs intéressants qui sont rares
mais fortement corrélés : et (ii) renforcer la qualité de règles d’association dérivées à
partir de ces motifs.
Par exemple, des motifs fortement corrélés mais peu fréquents dans les transactions
d’une supermarché, peuvent être omis dans un processus classique de fouille de motifs
fréquents.
De même, il a été montré dans [Bouasker et al., 2008, Ben Younes et al., 2010], que
la forme disjonctive des motifs peut être dérivée à partir des motifs corrélés, en uti-
lisant les techniques de la règle de De Morgan et des identités d’inclusion-exclusion
[Hamrouni et al., 2010], (voir page 28).

Dans [Omiecinski, 2003], l’idée était de combiner les deux mesures précédentes h-
confiance et bond. Ainsi, l’auteur discute trois mesures d’intérêt alternatives aux règles
d’association à savoir any-confiance, all-confiance et la mesure bond.

Soit I = {i1, i2, . . . , im} un itemset de I de support supp(I) et soit aussimax−item−sup
d’un itemset I le support maximal des items de I. La all−confiance de I est la confiance
minimale parmi l’ensemble des règles d’association ij → I − ij , tel que ij ∈ I.



48 Chapitre 2. Fouille de motifs

Définition 30. Mesure all-confiance, Mesure any-confiance
All-confiance d’un itemet I est définie par :

supp(X)

maxi∈I(supp(i))
(2.1)

Any-confiance d’un itemet I est définie par :

supp(I)

mini∈I(supp(i))
(2.2)

Il est facile à démontrer que pour un itemset I : any-confiance(I) ≥ all-confiance(I)
≥ bond(I). D’autre part, la propriété importante de fermeture vers le bas ne s’applique
qu’aux mesures all-confiance et bond et elle ne s’applique pas à la mesure any-confiance.

Les auteurs de [Omiecinski, 2003] confirment aussi que si les règles d’association ont
une valeur minimale pour all-confiance ou pour bond, alors ces règles vont avoir une
limite inférieure pour leur support minimal. En plus, les règles produites à partir de ces
règles vont avoir aussi une certaine limite inférieure sur leur confiance minimale.

Il est important de noter que la plupart des approches de fouille de règles d’association
rares se concentrent sur les motifs conjonctifs construits en utilisant des items fréquents
ou non fréquents. Un risque majeur lorsqu’on considère des conjonctions d’items non
fréquents est que ces itemsets ont un support très faible et ainsi, il est difficile de carac-
tériser ces motifs lorsque les données sont bruitées.
Cette problématique a été étudiée avec [Hussain et al., 2000] à travers la fouille de règles
d’exception en considérant une nouvelle mesure objective d’intérêt relatif, qui lie le sens
commun aux règles de référence dans les données lors de l’estimation de l’intérêt.
De manière générale, les auteurs définissent une nouvelle mesure efficace fournissant un
moyen de plus dans la fouille des règles d’exception avec d’autres mesures d’intérêt telles
que le support et la confiance. Cette mesure malheureusement non nommée est en fonc-
tion de trois paramètres : le support (S), la confiance (C) et les connaissances sur les
règles du sens commun (K), ainsi l’intérêt I = f(S,C,K).

Il est vrai que l’intérêt est une question relative qui dépend d’autres connaissances
préalables. Cependant, cette estimation, peut être biaisée (déformée) à cause de la
connaissance du domaine qui est incomplète ou non exacte. Même s’il est possible d’es-
timer l’intérêt, il n’est pas si trivial de juger l’intérêt à partir d’un énorme ensemble de
règles fouillées.

Pour notre cas (i.e., notre contribution dans le cadre de cette thèse), nous comptons
fouiller des règles d’association disjonctives à partir d’itemsets disjonctifs-fréquents mi-
nimaux. Ces derniers sont extraits à partir des items non fréquents. Pour garantir que
nous extrayons uniquement des motifs utiles et intéressants, nous supposons et calculons
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un critère additionnel, basé sur une mesure de similarité entre les items, pour la fouille
de nos motifs non fréquents.

Par opposition à [Bouasker et al., 2008, Ben Younes et al., 2010], où les motifs cor-
rélés sont générés à partir des items fréquents, notre travail considère à la base des items
non fréquents pour fouiller des disjonctions fréquentes minimales. Par conséquent, nous
ne pouvons pas utiliser leurs résultats dans notre approche.

De même, nous notons que dans [Han et Fu, 1995], les auteurs considèrent une taxo-
nomie pour fouiller les itemsets fréquents construits à partir des items du même niveau
de la taxonomie. Cependant, notre approche diffère fondamentalement de ce travail. En
effet, dans [Han et Fu, 1995], seuls les items fréquents sont considérés (tandis que nous
considérons les items non fréquents) et le seuil du support change d’un niveau à un autre
dans la taxonomie (tandis que nous gardons le même seuil du support durant tout le
processus de la fouille).

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue l’ensemble des approches de la littérature
en liaison avec la fouille de motifs fréquents et de motifs rares. Dans le cadre de l’ex-
traction de motifs fréquents (itemsets, règles d’association et représentations concises),
nous avons évoqué le problème de la fouille de règles d’association généralisées et en
particulier les règles négatives et les règles disjonctives. La fouille de règles disjonctives
reste un problème difficile puisque ces dernières n’ont pas la propriété de fermeture du
support conjonctif, qui est présente dans le cas des règles d’association conjonctives.
Dans le chapitre suivant, nous mettrons l’accent sur une (parmi d’autres) technique
permettant de fouiller que des règles d’association utiles, à savoir la supposition d’une
structure hiérarchique e.g., une taxonomie sur l’ensemble des items de la base de données.
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Chapitre 3

Taxonomies et règles d’association

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous étudions l’utilisation des taxonomies comme un cas particulier
des structures hiérarchiques générales, dans le domaine de l’extraction d’itemsets peu
fréquents/rares et de la génération de règles d’association. Nous présentons en première
section l’architecture de la taxonomie et les mesures de similarité associées pour étudier
l’homogénéité entre ses différents concepts. Dans la deuxième section, nous étudions les
approches en liaison avec l’utilisation des taxonomies dans le processus d’extraction de
règles d’association intéressantes.

3.2 Taxonomies et mesures de similarité

Dans cette section, nous étudions les structures hiérarchiques et les mesures de simi-
larité associées.

3.2.1 Structures hiérarchiques, ontologies et taxonomies

Les structures hiérarchique, les ontologies et les taxonomies, si elles partagent l’orga-
nisation hiérarchique des concepts entre eux, n’ont pas les mêmes usages, ni les mêmes
objectifs.
Selon [Fankam et al., 2009], une ontologie peut être définie comme étant une représen-
tation formelle, référentielle et consensuelle de l’ensemble des concepts partagés d’un
domaine.
De façon plus opérationnelle, l’ontologie cherche à décrire de façon formelle un domaine
de connaissances, en identifiant les types d’objets de ce domaine, leurs propriétés et
leurs relations. Les relations dans les ontologies permettent de mieux comprendre les
choses, e.g, la relation d’inclusion (classe, sous-classe), relations d’opérations ensem-
blistes (union, intersection, etc), relations de caractéristiques des propriétés (transitivité,
de cause/effet), etc.
Sur le plan sémantique, l’ontologie exprime donc des connaissances qui sont validées
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par une communauté donnée. Les concepts y sont souvent désignés par des nœuds et
les relations entre eux par des arcs. Les concepts peuvent être caractérisés par des at-
tributs dont les valeurs sont de différents types : nombres, booléens, intervalles, mots, etc.

Selon [Candolle, 1813], une taxonomie est une classification systématique et hiérar-
chisée des taxons dans diverses catégories selon les caractères qu’ils ont en commun, des
plus généraux aux plus particuliers. Il s’agit d’une structure arborescente utilisée pour
désigner tout système de classification/ catégorisation. Elle organise les concepts selon
des relations hiérarchiques de type ”est-un”, ”père-fils” ou ”générique-spécifique”.
Selon [Saint-Dizier, 2006], les taxonomies se caractérisent par deux propriétés fondamen-
tales :

— La transitivité : si C est un sous-type de B et B un sous-type de A alors C est
un sous-type de A.

— L’héritage descendant des propriétés : si B est un sous-type de A, alors B hérite
de A toutes ses propriétés.

Les ontologies impliquent généralement une portée d’informations plus large. Les
gens font souvent référence à une taxonomie comme un ”arbre”, et en étendant cette
analogie, une ontologie comme une ”forêt”. Une ontologie pourrait englober un certain
nombre de taxonomies, chaque taxonomie organise un sujet d’une manière particulière.

Différents types des schémas de classification

De nombreux schémas de classification ont pour but d’aider les utilisateurs à navi-
guer dans des informations et leur fournir un accès clair et sans ambigüıté à l’information
[Cruse, D. A., 1986]. Dans ce qui suit, nous proposons les particularités de certains sché-
mas de classification selon lesquels les concepts sont organisés.

— Les vocabulaires contrôlés : listes restrictives des termes préférés. Ces termes sont
utilisés dans un but spécifié, généralement pour l’indexation, l’étiquetage et la
catégorisation. Un terme est une représentation de concept (sous forme de mot ou
groupes de mots), un concept pouvant être représenté par plusieurs termes (c’est
le cas des synonymes). Les vocabulaires sont dit contrôlés dans le sens où seuls les
termes de la liste peuvent être utilisés pour le domaine couvert. [Cassel, J., 2011]

— Les hiérarchies : quand nous pensons aux taxonomies, les systèmes de classifica-
tion hiérarchiques sont ceux qui viennent généralement à l’esprit. Une taxonomie
hiérarchique est une sorte de vocabulaire contrôlé où chaque terme est relié à un
terme désigné plus large (sauf si c’est le terme de niveau supérieur) et à un ou
plusieurs termes étroits (sauf si c’est un terme de niveau inférieur). Ainsi, tous les
termes sont organisés en une seule grande structure hiérarchique. [Cassel, J., 2011]

— Les thésaurus : contrairement aux taxonomies, les thésaurus (ou thesauri) ne sont
pas (seulement) hiérarchiques, mais constituent cependant un élargissement des
taxonomies en intégrant, au-delà des relations hiérarchiques, d’autres propriétés
pour décrire les sujets. Un thésaurus est une sorte de dictionnaire qui contient
des synonymes ou des expressions alternatives (peut-être même des antonymes)
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pour chaque terme en entrée. Un thésaurus est donc un type plus structuré que
le vocabulaire contrôlé, il fournit des informations sur chaque terme et sur ses
relations avec d’autres termes dans le même thésaurus. [Cassel, J., 2011]

— Navigation par facettes : ou ”recherche à facettes” désigne une classification selon
plusieurs facettes. La classification à facettes définit une façon de décrire une
ressource selon plusieurs axes (les facettes), chaque facette contenant des termes
qui peuvent être décrits dans un thésaurus, un terme appartenant à une seule
facette.

— Les ontologies : une ontologie offre un degré de sophistication supérieur aux sché-
mas précédents. Elle peut être considérée comme un type de taxonomie avec
encore plus de relations complexes entre les termes que dans un thésaurus. En
fait, une ontologie vise à décrire un domaine par ses termes (appelé individus ou
instances) et leurs relations. Les relations entre les termes dans une ontologie ne
sont pas limitées à la relation large/étroit et ses connexes. Au contraire, il peut y
avoir un certain nombre de types de relations spécifiques à un domaine, comme
propriétaire/appartient à, produit/est produit par, a des membres/est un membre
de, etc [Cassel, J., 2011].

Applications des taxonomies

Une façon plus pratique pour classer les taxonomies est de le faire selon leurs ap-
plication et leurs utilisations. Cependant, une taxonomie peut certainement servir de
multiples fonctions. Les taxonomies servent principalement une des trois fonctions sui-
vantes, mais il peut certainement être des combinaisons de ces différentes fonctions
[Sharman et al., 1999] :

— support d’indexation : une taxonomie est une liste des termes convenus pour l’in-
dexation humaine ou le catalogue des documents multiples et/ou pour l’indexation
réalisée par plusieurs indexeurs pour garantir de la cohérence [Zarri et al., 1999].

— support de récupération/retrieval : une taxonomie qui sert pour l’indexation sert
également pour la récupération chez l’utilisateur final. Il y a aussi des taxonomies
conçues pour aider la récupération des résultats de recherche sans soutenir l’in-
dexation humaine. Ces taxonomies sont typiquement des tables de mapping des
termes et de leurs synonymes conçues pour faciliter la recherche en ligne.

— support d’organisation et de navigation : une taxonomie, comme une hiérarchie,
peut fournir un système de catégorisation ou de classification des objets ou des
informations.

3.2.2 Mesures de similarité

Afin de pouvoir établir des relations entre les concepts d’une telle ontologie, il est
nécessaire de trouver une mesure qui permet d’en évaluer leur similitude et/ou leur dis-
similitude. Cependant, il est essentiel de faire la différence entre la notion de la relation
sémantique et celle de la similarité. En effet, deux concepts sont dits similaires s’ils
satisfont une certaine relation sémantique de ressemblance. Par ailleurs, deux concepts
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Figure 3.1 – Approches de mesure de similarité.
[Slimani et al., 2007]

notés comme dis-similaires peuvent également être liés sémantiquement mais par d’autres
types de relations telles que : antonymie, métonymie, etc.

Selon [Rezgui et al., 2013], nous pouvons distinguer trois classes de mesures séman-
tiques entre les concepts et qui sont couramment utilisées :

Similarité sémantique quand la mesure calcule/évalue si les deux concepts sont
sémantiquement similaires, i.e., ils partagent des propriétés et des attributs com-
muns.

Parenté sémantique quand la mesure calcule/évalue si les deux concepts sont ap-
parentés sémantiquement, i.e., ils sont connectés dans leur fonction. C’est un cas
général de la similarité sémantique, étudiée dans les travaux de [Resnik et al., 1995]
et [Budanitsky et Hirst, 2006].

Distance Sémantique quand la mesure calcule/évalue deux concepts qui sont sé-
mantiquement distants/loin. En effet, selon [Budanitsky et Hirst, 2006], la dis-
tance sémantique est l’inverse de la parenté sémantique, i.e., plus deux termes
sont sémantiquement liés, plus ils sont sémantiquement proches.
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Nous nous intéressons dans le cadre de cette thèse seulement aux mesures de la simila-
rité sémantique. Pour plus des détails sur les autres classes de mesures, nous invitons le
lecteur intéressé à lire l’article [Rezgui et al., 2013].

Dans la littérature, nombreuses sont les approches de mesure de similarité, qui
peuvent être classées en : approche reposant uniquement sur la structure hiérarchique,
approche utilisant le contenu informationnel et incluant d’autres informations à part
celles de la structure hiérarchique, approche hybride et approche basée sur l’espace vec-
toriel (cf figure 3.1). Les mesures de similarité varient donc du simple calcul du nombre
d’arcs à l’intégration d’autres mesures statistiques.

Approche basée sur les arcs : basée sur la longueur des chemins dans un arbre
pour déterminer la distance entre deux concepts. Cette approche suppose que les
arcs d’une taxonomie représentent des distances uniformes. Dans [Rada et al., 1989],
les auteurs calculent la distance conceptuelle entre les concepts par le chemin le
plus court et la considèrent comme un moyen efficace pour évaluer la simila-
rité sémantique, sans tenir compte des positions des arcs dans la hiérarchie des
concepts. Cependant, dans [Zhong et al., 2002], les auteurs tiennent compte de
la position des concepts dans la hiérarchie. De même, une autre mesure proposée
par [Wu et Palmer, 1994] et très liée à celle de [Zhong et al., 2002], tient compte
de la profondeur du plus petit généralisateur commun dans le calcul de la mesure
de similarité.
Le problème avec cette classe de mesures est que chaque mesure de similarité
est liée à une application particulière. De plus, elles ont toutes l’avantage d’être
faciles à implémenter.

Approche basée sur les nœuds : utilise des mesures tenant compte du contenu
informationnel pour déterminer la similarité conceptuelle. Dans [Resnik et al., 1995],
l’auteur propose une nouvelle mesure de similarité sémantique basée sur le contenu
informationnel.

Dans [Lin, 1998], l’auteur a essayé de proposer une définition de la mesure de
similarité universelle, i.e., la mesure est applicable dans différents domaines.

Approche hybride : elle combine les propriétés de deux premières approches à sa-
voir l’approche basée sur les arcs et l’approche basée sur les nœuds/le contenu
informationnel. Ainsi, certaines autres mesures ont été dérivées de ces deux der-
nières mesures et plusieurs manières sont possibles pour déterminer la similarité
sémantique. Parmi ces mesures, nous citons celle de [Jiang et Conrath, 1997], et
où les auteurs proposent une nouvelle approche pour mesurer la similarité séman-
tique entre les concepts. Cette approche hérite de la façon de calcul des arcs à
partir de l’approche basée sur les graphes/les arcs, ainsi que de l’approche basée
sur les nœuds la manière de calculer le contenu informationnel.

De plus, la mesure de Leacock and Chodorow [Leacock et Chodorow, 1998], tient
compte de la longueur du chemin entre les concepts dans une ontologie restreinte
aux liens taxonomiques et à la profondeur de la taxonomie. De même, elle permet
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d’éviter le calcul de la teneur en information, mais elle maintient le concept de la
théorie de l’information.

Approche basée sur l’espace vectoriel : elle utilise un vecteur caractéristique
k-dimensions représentant chaque objet/concept et puis calcule la similarité en se
basant sur la mesure de cosine ou la distance euclidienne [Salton et McGill, 1983]
et [Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999]. La définition de la similarité entre deux
vecteurs d’objets est obtenue par leurs contenus internes. Parmi ces similarités,
nous citons la similarité de Jaccard, la similarité de Cosine, la similarité de Dice
[Lin, 1998], etc.

Dans cette thèse, nous utilisons le modèle basé sur les graphes (structure arbores-
cente) et une mesure de similarité basée sur les arcs. Ce modèle suppose que la hiérarchie
des concepts est structurée en fonction de la similarité sémantique.

Par conséquent, des concepts de l’ontologie sont similaires si la distance qui les sé-
pare est faible. (Respectivement, ils sont dis-similaires si la distance qui les sépare est
importante).

C’est dans ce cadre, se situe la mesure de similarité de Shekar et Natarajan
[Shekar et Natarajan, 2004] pour le calcul de degrés de parenté entre les items d’une
base de données transactionnelle. Cette mesure, appelée Item-Relatedness ou en français
Parenté-globale et est classée comme étant une mesure sémantique, est celle que nous
utilisons par la suite.

Pour qualifier si une règle d’association est intéressante ou non, la similarité est
étudiée dans une règle d’association en deux niveaux : entre les items de la prémisse et
entre les items de la conclusion.

L’objectif principal de la mesure introduite dans [Shekar et Natarajan, 2004] est de
mesurer la parenté entre les items des règles d’association déjà découvertes. En fait, les
auteurs ont proposé d’utiliser une taxonomie floue dans le but de décrire les relations
entre les items des règles d’association. La différence entre les taxonomies simples et les
taxonomies floues, est ce que ces dernières permettent à un nœud d’avoir des parents
multiples (ce qui n’est pas le cas pour les taxonomies simples). Par ailleurs, elles per-
mettent les relations pondérées de type est-un. Pour bien illustrer la mesure introduite
par Shekar et al., nous présentons ses différentes composantes et les calculs nécessaires en
se référant à la figure 3.2. Ainsi, cette dernière illustre un exemple d’une taxonomie des
produits alimentaires où les rectangles représentent les concepts à classifier effectivement
et les cercles des concepts plus généraux.

Nœud de plus-haut-niveau du chemin [HA,B(P )] : le nœud qui apparâıt au plus
haut niveau dans le chemin p qui connecte A et B. Par exemple, HPomme,Salade(P) =
Produits alimentaires.

Nœud de plus-haut-niveau d’appartenance [HAA,B(P )] : est donné par
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Figure 3.2 – Exemple d’une taxonomie.

le minimum des valeurs d’appartenance de deux items A et B dans le nœud de plus-
haut-niveau du chemin HA,B(P), (sachant que dans le cas d’une taxonomie floue, chaque
item possède une valeur d’appartenance vers un père donné.) Supposons que la valeur
d’appartenance de Pomme est de 0.5, celle de Salade est de 0.6, alorsHAPomme,Salade(P)
= 0.5.

Plus-haut niveau de parenté [HPA,B(P)] : la parenté entre deux items est dé-
terminée par le niveau du nœud situé au niveau le plus élevé qui les connecte dans le
chemin p. HPA,B(P) = le niveau (HA,B(P)). Par exemple, HPPomme,Salade(P)=0.

Nœud de séparation de parenté [NSPA,B(P)] : la longueur du chemin le plus
simple p connectantA etB en terme de nœuds (concepts). Par exempleNSPPomme,Salade(P)=
3.

Ainsi, la mesure de Shekar et Natarajan [Shekar et Natarajan, 2004] est définie comme
suit :

ORA,B(P ) =
(1+HPA,B(P ))×(HAA,B(P ))

NSPA,B(P )

Shekar et al. comparent cette mesure de parenté introduite à d’autres mesures de
similarité sémantique étant donné que les notions de similarité et de parenté sont liées :
(i) mesure de [Resnik, 1999] ; et (ii) mesure de [Wu et Palmer, 1994]. La mesure de
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Shekar et al. considère les différentes relations possibles entre deux items et aussi tient
compte de la capacité des items de pouvoir être substitués l’un par l’autre.

3.3 Taxonomies dans le processus d’extraction de règles
d’association

Les ontologies (respectivement les taxonomies) sont couramment utilisées dans dif-
férentes étapes du processus ECD (Extraction de Connaissances à partir des Données).
En effet, dans l’étape de pré-traitement, il s’est avéré que les ontologies peuvent pro-
poser les techniques les plus appropriées de pré-traitement. Dans l’étape de traitement,
les ontologies ont servi à choisir les algorithmes adéquats pour le traitement. Enfin,
dans l’étape de post-traitement, les ontologies ont contribué dans la génération des mo-
tifs pour choisir le modèle le plus intéressant concernant les connaissances découvertes
[Cannataro et Comito, 2003].

L’utilisation des ontologies dans le domaine de la fouille de règles d’association a
commencé avec l’utilisation d’un cas particulier des ontologies qui sont les taxonomies.
Les premières idées ont été introduites par [Srikant et Agrawal, 1995] avec le concept de
règles généralisées dans le but de généraliser/spécifier les règles.
Une étude des travaux de la littérature nous a permis de classer les travaux reliant les
ontologies à la fouille des différents types de règles d’association en trois catégories, à
savoir une catégorie où les ontologies sont utilisées dans une phase de pré-traitement, une
catégorie dans la phase du traitement et une catégorie dans la phase du post-traitement.

3.3.1 Ontologies lors de la phase de pré-traitement

Dans [Xiangdan et al., 2005], les auteurs affirment que l’utilisation des ontologies
permet d’inclure les connaissances spécifiques du domaine et ceci pour faciliter le pro-
cessus d’extraction de règles d’association, et trouver des règles à plusieurs niveaux.
Dans le même contexte, [Brisson, 2006] et [Brisson et Collard, 2009] ont développé la
méthodologie KEOPS, qui vise à guider le processus d’intégration des connaissances de
l’utilisateur dans le processus de la fouille de données. A cette première étape, KEOPS
propose de construire une base de données orientée fouille et ceci en mappant les données
originales avec ceux de l’ontologie.
Une nouvelle approche proposée par [Bellandi et al., 2007], et puis développée par la
suite dans [Bellandi et al., 2008] utilisait les ontologies lors de l’étape de pré-traitement.
Cette approche consiste à fournir certaines contraintes telles que les contraintes d’éla-
gage, qui filtrent les items non intéressants et les contraintes d’abstraction permettent la
généralisation des items à l’égard de l’ontologie. Par conséquent, l’ensemble de données
est d’abord pré-traité selon les contraintes extraites à partir de l’ontologie, par la suite
l’étape de traitement aura lieu.
En outre, [Zeman et al., 2009] ont proposé dans une approche liée aux ontologies consis-
tant à fournir un appui pour la phase de préparation de données. Cette approche propose
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d’établir un mapping entre les entités des ontologies et les colonnes de la matrice de don-
nées.

3.3.2 Ontologies lors de la phase de traitement

Dans [Escovar et al., 2005], les auteurs proposent l’algorithme SSDM 9, qui considère
la sémantique de données pour révéler des règles d’association plus compréhensibles.
Pour générer ces règles, l’algorithme SSDM utilise les concepts de la logique floue pour
définir la similarité sémantique entre les items. Cependant, le formalisme conceptuel
soutenu par des ontologies ordinaires peut ne pas être suffisant pour représenter des
informations incertaines qui se trouvent dans de nombreuses applications. Pour répondre
à ce problème, l’idée de [Escovar et al., 2006] était d’étendre l’algorithme SSDM pour
utiliser des ontologies floues incluant des valeurs concernant les degrés de similarité
entre les concepts qui sont traités par SSDM. Ainsi, les règles obtenues sont plus riches
sémantiquement et reflètent plus la similarité sémantique chez les données.
Le travail de [Miani et al., 2009] propose l’algorithme NAFO 10 pour la fouille de règles
d’association généralisées non redondantes. La contribution de ce travail consiste en la
généralisation des itemsets non fréquents en plus de la généralisation des règles extraites
et aussi le traitement des redondances, tout en considérant des itemsets flous.

3.3.3 Ontologies lors de la phase de post-traitement

Dans [Marinica et Guillet, 2010], les auteurs intègrent de manière explicite les connais-
sances du décideur afin de filtrer et cibler les règles utiles. Les connaissances de l’utili-
sateur sont modélisées dans une ontologie liée aux données. Dans la même orientation,
[Mansingh et al., 2010] proposent une méthode hybride pour la fouille de règles d’as-
sociation intéressantes. Cette méthode combine une analyse objective et une analyse
subjective pour la fouille de règles d’association intéressantes en utilisant les ontologies.

Dans [Domingues et Rezende, 2011], les auteurs ont proposé l’algorithme GART 11

utilisant la taxonomie pour généraliser les règles d’association et l’analyse des règles gé-
néralisées.
Les travaux de [Ferraz et Garcia, 2008, Ferraz et Garcia, 2013] peuvent être classés et
dans la phase de pré-traitement et dans la phase de post-traitement. Dans leur premier
travail [Ferraz et Garcia, 2008], les auteurs utilisent une ontologie du domaine pour filtrer
les règles d’association en augmentant leur sémantique et diminuant leur cardinalité. La
comparaison des résultats obtenus dans la phase de pré-traitement et de post-traitement
indique clairement la supériorité de la seconde option. Dans [Ferraz et Garcia, 2013], les
mêmes auteurs étudient les effets de l’utilisation d’une technique de pré-traitement ap-
pelée Sem Prune, qui est construite sur une ontologie de domaine. Cette technique est

9. Semantically S imilar Data M iner
10. N on-redundant Association Rules based on Fuzzy Ontology
11. Generalization of Association Rules using Taxonomies
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destinée aux deux phases de pré et de post-traitement dans l’extraction de motifs.

Une approche récente est celle de [Radhika et Vidya, 2012], qui proposent un algo-
rithme appelé WARM 12 pour élaguer et filtrer les règles découvertes en se basant sur
des poids relationnels ontologiques.
Un dernier travail concernant la post-fouille de règles d’association est celui de
[Subashchadrabose et Sivakumar, 2013], dans lequel les auteurs proposent une nouvelle
approche pour intégrer les connaissances de l’utilisateur en utilisant les ontologies et les
schémas des règles dans l’étape de post-traitement des règles d’association.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis l’accent en premier lieu sur les taxonomies et les
mesures de similarité associées. En second lieu, nous avons évoqué la thématique de
l’utilisation des structures hiérarchiques et des connaissances du domaine dans la fouille
de règles d’association. En effet, nous avons étudié l’utilisation des taxonomies dans le
processus d’extraction de règles d’association, sur laquelle porte notre dernière contri-
bution dans cette thèse. Les études ont montré l’efficacité de ces structures dans les
différentes phases du processus de fouille de motifs (à savoir pré-traitement, traitement
ou post-traitement). Cette efficacité a porté principalement sur : (i) la qualité des règles
générées (richesse sémantique) ; et (ii) sur la cardinalité des règles extraites (i.e., des
règles intéressantes et non redondantes ont été générées).

En termes de conclusion pour la partie état de l’art, nous pouvons résumer que notre
étude a porté principalement sur les trois axes suivants, pour lesquels nous décrirons une
contribution dans la partie qui suit.

— En premier lieu, nous avons énoncé certaines représentations condensées dans le
cadre de la fouille d’itemsets fréquents. Pour cela, nous proposons dans le cha-
pitre 4 de notre contribution une représentation condensée d’itemsets disjonctifs-
fréquents minimaux extraits à partir d’itemsets non fréquents.

— En second lieu, nous avons évoqué l’utilité des taxonomies dans le processus de
la fouille d’itemsets fréquents et la génération de règles d’association. En fait,
les études ont montré que ces structures permettent un pré-traitement sur les
données qui garantit la fouille uniquement de règles intéressantes. Dans ce cadre,
nous avons considéré une mesure de similarité permettant de trouver les item-
sets homogènes (i.e., plus proches sémantiquement) et de construire des règles
d’association entre ces itemsets disjonctifs fréquents homogènes.

— En troisième lieu, nous montrons que outre les règles disjonctives extraites dans le
chapitre 5, il est possible de générer seize formes possibles de règles d’association
et ceci en se basant sur différentes formes de calcul introduites dans le chapitre 1.
Ces formes considèrent différents types de supports d’itemsets à savoir conjonctifs

12. W eighted Association Rules M iner



3.4. Conclusion 61

, disjonctifs et négatifs. Pour mieux illustrer cette diversité liée aux connecteurs
logiques, nous allons considérer alors dans le chapitre 6 une approche complète
de fouille de règles d’association généralisées à partir d’itemsets extraits dans le
chapitre 4 de nos contributions.
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Chapitre 4

Fouille d’itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux

4.1 Introduction

Dans la première partie de ce manuscrit, nous avons mis le lecteur dans le contexte
de nos travaux de thèse. C’est ainsi que dans cette deuxième partie, nous développons
nos contributions dans le cadre de la thèse.

Dans une première contribution, nous proposons un algorithme de type Apriori, que
nous appelons DisApriori, dédié à la fouille des tous les itemsets disjonctifs-fréquents
minimaux satisfaisant un seuil de support minsup.

En effet, nous extrayons tous les Itemsets Disjonctifs-Fréquents Minimaux, (IDFM),
à partir d’une table transactionnelle et nous montrons que cet ensemble constitue une
représentation concise approximative dans le sens où étant donné un itemset disjonctif
quelconque nous pouvons connâıtre son état de fréquence, i.e.,dire s’il est fréquent mi-
nimal, fréquent ou non fréquent. Cependant, nous ne pouvons déterminer son support
disjonctif seulement dans le cas où il est fréquent minimal ou non fréquent.

4.2 Préliminaires

Dans cette section, nous présentons les préliminaires de base pour la fouille d’item-
sets disjonctifs-fréquents à partir d’une table de données.
Dans ce qui suit, nous notons par ∆ l’ensemble de transactions, I l’ensemble des items
de ∆ et nous supposons qu’une transaction est un ensemble d’items (ou itemset).

Dans le cadre du calcul du support disjonctif de X, une transaction t de la base de
données ∆ supporte X, s’il existe un item i appartenant à X et à la transaction t. Le
support disjonctif de X est défini via l’ensemble de transactions qui supportent X, noté
par T∨(X), et défini par :

65



66 Chapitre 4. Fouille d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux

T∨(X) = {t ∈ ∆ | (∃i ∈ I)(i ∈ X ∧ i ∈ t)}

Définition 31. Support disjonctif d’un itemset

Le support disjonctif, noté supp∨(X), est le ratio du nombre des transactions qui
contiennent au moins un item de l’itemset X divisé par le nombre total des transactions.

supp∨(X) = |{t∈∆|(∃i∈I)(i∈X∧i∈t)}|
|∆|

Ainsi, étant donné un seuil de support σ, X est dit disjonctif-fréquent, si supp∨(X)
≥ σ.

Propriété 4. Propriété de monotonie du support disjonctif
Soit I un ensemble d’items, le supp∨ est une mesure monotone, ce qui est exprimé de
manière formelle comme suit :

∀X,Y ⊆ I : X ⊆ Y ⇒ supp∨(X) ≤ supp∨(Y ).

Preuve

X ⊆ Y ⇒ ∃ X
′ ⊆ Y tel que Y = X ∪ X

′

supp∨(Y)=
T∨(Y )
|∆| = T∨(X∪X′

)
|∆| = T∨(X)∪T∨(X

′
)

|∆| ≥ T∨(X)
|∆| , par suite supp∨(Y)≥ supp∨(X).

Exemple 15. Nous considérons le contexte d’extraction de la figure 4.1 :

T1 a b

T2 a c d e

T3 c d e

T4 d e f

T5 a b c d e

T6 a b c

Figure 4.1 – Contexte d’extraction.

Ainsi, l’itemset abc a le support disjonctif supp∨(abc) =
{T1,T2,T3,T5,T6}

6 = 5
6 , et il est

dit disjonctif-fréquent pour un minsup ≤ 5
6 . Par suite, il est dit non disjonctif-fréquent

pour un minsup > 5
6 .

Par ailleurs, l’itemset abc est un sur-itemset de ab et ab est un sous-itemset de abc.

Définition 32. Itemset disjonctif-fréquent minimal
Soit X un itemset et σ un entier positif compris entre 0 et 1. X est dit disjonctif-fréquent
si supp∨(X) ≥ σ.
De plus, I est dit disjonctif-fréquent minimal si :

— (i) X est disjonctif-fréquent, et
— (ii) aucun sous-itemset de X n’est disjonctif-fréquent.
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Par conséquent, un itemset disjonctif-fréquent minimal est tel que tous ses sur-
ensembles sont fréquents et tous ses sous-ensembles sont non fréquents.

Exemple 16. Selon la figure 4.1, et pour un minsup égal à 5
6 , les itemsets af , cf sont

fréquents minimaux.

Définition 33. Itemset non disjonctif-fréquent maximal
Un itemset I est dit non disjonctif-fréquent maximal si et seulement si :

— (i) il est non disjonctif-fréquent, et
— (ii) il est maximal i.e., tous ses sur-itemsets sont disjonctifs-fréquents.

Exemple 17. Selon la figure 4.1, et pour un minsup égal à 5
6 , l’itemset (ab) est non

disjonctif-fréquent maximal. En effet, (AB) est non disjonctif-fréquent car son support
= 4

6 , en plus tous ses sur-itemsets sont fréquents (abc, abd, abe, abf), des supports res-
pectivement 5

6 ,
6
6 , et

5
6 .

4.3 Itemsets disjonctifs-fréquents minimaux

En vue d’extraire tout les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux à partir d’une
table transactionnelle, nous avons conçu un algorithme par niveau appelé DisApriori.
Cet algorithme adopte une recherche en largeur d’abord et utilise la structure de données
arbre pour calculer efficacement les supports d’itemsets candidats.

Notre algorithme, décrit par par l’algorithme 6, considère en entrée une base tran-
sactionnelle et extrait tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux comme suit.
Dans les lignes 1 et 2, il calcule le support de chaque item et le compare au seuilminsup et
décide si l’item est fréquent ou non. Par la suite, l’algorithme continue à partir du niveau
2 et il se termine au niveau k (i.e., il extrait et affiche tous les non disjonctifs-fréquents
de ce niveau). Deux conditions d’arrêt sont possibles : (i) s’il existe des non disjonctifs-
fréquents au niveau k mais il est impossible d’établir une auto-jointure entre eux pour
passer au niveau suivant k+1 ; (ii) il n’y a pas des candidats non disjonctifs-fréquents au
niveau suivant k à afficher (i.e., tous les candidats de niveau k sont disjonctifs-fréquents).

Ainsi à chaque niveau (à partir du niveau 2), l’algorithme procède par (i) génération
des candidats Ck où les sous-ensembles non disjonctifs-fréquents sont étendus par un
item à chaque fois (ligne 4) ; (ii) l’élagage des candidats, qui consiste à vérifier si un
sous-ensemble d’un candidat quelconque est disjonctif-fréquent. Cette fonction est dé-
crite dans les algorithmes 7 et 8. Dans ce cas, nous savons que le candidat est fréquent
et il est supprimé de la liste des candidats. Ensuite, le support disjonctif des candidats
de Ck est calculé par un balayage de la table ∆ (lignes 5-11).
Enfin, les itemsets candidats qui valident le seuil de support disjonctif sont regroupés
dans l’ensemble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux de niveau k, noté par Fk, et
les itemsets non disjonctifs-fréquents de niveau k dans ¬ Fk.
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Il est à noter qu’afin d’optimiser la génération d’itemsets candidats et par suite le cal-
cul de leurs supports disjonctifs, nous supposons que, dans l’algorithme Disapriori, les
itemsets sont ordonnés par ordre lexicographique. Ceci évitera toute génération redon-
dante d’itemsets.

Cet ordre lexicographique est respecté dans la (ligne 3 de l’algorithme 7). Deux
itemsets p et q de Fk−1 vont former un nouveau candidat c de cardinalité k si et seulement
s’ils ont en commun (k − 2) itemsets, ce qui est exprimé grâce à l’ordre lexicographique
dont le pseudo-code est donné par l’algorithme 6.

L’algorithme DisApriori suit la même stratégie qu’Apriori en tenant compte de
quelques points de différence dans chaque étape :

1. L’ensemble de tous les itemsets disjonctifs candidats au niveau k, noté par Ck,
est généré à partir de l’ensemble de tous les itemsets disjonctifs non-fréquentes
calculés dans le niveau précédent, noté par ¬Fk−1.

2. L’ensemble Ck est élagué en utilisant les propriétés d’élagage de DisApriori
comme suit : si un candidat a un sous-ensemble qui est fréquent alors nous sommes
sûrs que ce candidat est fréquent, et par la suite nous devons le soustraire à partir
de l’ensemble Ck. En effet, DisApriori est basé sur la propriété de monotonie
suivante.

3. Enfin, l’algorithme scanne la table ∆ pour déterminer les itemsets fréquents parmi
les candidats, en calculant leurs supports disjonctifs.

Algorithme 6 : L’algorithme DisApriori

Données : La table ∆ et le seuil du support σ.
Résultat : L’ensemble Freq de touts les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux.
F1= {1-item fréquent};1

¬ F1= {1-item non fréquent};2

pour k=2 ;¬ Fk−1 ̸= ∅ ; k++ faire3

Ck= DisApriori-Gen(¬ Fk−1);4

pour chaque tuple t ∈ ∆ faire5

pour chaque c ∈ Ck faire6

// c = a1 . . . ap
si ∃ j ∈ {1 . . . p} s.t. t.Aj=aj alors7

supp∨(c) + +;8

fin9

fin10

fin11

Fk={c ∈ Ck/supp∨(c)≥ σ };12

¬ Fk={c ∈ Ck/supp∨(c)< σ };13

fin14

retourner Freq=∪kFk et ¬Freq=∪k¬Fk ;15
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Algorithme 7 : La fonction DisApriori-Gen

Ck= ∅;1

pour chaque itemset p ∈ ¬ Fk−1 faire2

pour chaque itemset q ∈ ¬ Fk−1 faire3

si (p[1]=q[1] ∧ . . . ∧p[k-2]=q[k-2]∧p[k-1]<q[k-1]) alors4

c=p◃▹q;5

fin6

si a-sous-ensemble-fréquent(c, Fk−1)=faux alors7

ajouter c to Ck;8

fin9

fin10

fin11

retourner Ck ;12

Algorithme 8 : La fonction a-sous-ensemble-fréquent

pour chaque sous-ensemble s de niveau (k-1) de c faire1

si s ∈ Fk−1 alors2

retourner vrai;3

fin4

fin5

Correction : la preuve de correction de l’algorithme proposé est basée sur celle de
l’algorithme Apriori [Agrawal et Srikant, 1994]. Donc, nous devons montrer que ¬ Fk

⊆ Ck. Dans l’exploration disjonctive, chaque sur-ensemble d’un itemset fréquent doit
être fréquent c’est à dire, il vérifie un certain seuil de support minimal.
En fait, l’auto-jointure est équivalente à joindre les itemsets de ¬ Fk−1 pour passer au
niveau suivant k et par la suite supprimer les éléments de jointure pour lesquels les k−1
éléments sont dans Fk−1, parce que nous sommes sûrs qu’ils sont fréquents. La condi-
tion p.itemk−1 < q.itemk−1 assure tout simplement qu’il n’y aura pas de duplications
générées. De plus, l’étape d’élagage a le même principe que celui de l’algorithmeApriori.

Complétude : une fois que, notre algorithme a été démontré correct, nous devons
montrer qu’il est complet. Afin qu’il soit complet, notre algorithme doit réussir à extraire
tous les itemsets disjonctifs-fréquents.

Pour le prouver, nous procédons par contra-position. Nous supposons un itemset
disjonctif-fréquent minimal I qui n’a pas été calculé par notre algorithme Disapriori,
et nous montrons que ceci est une contradiction.

Selon la définition 32, tous les sur-itemsets de I sont disjonctifs-fréquents et tous
ses sous-itemsets sont non disjonctifs-fréquents. Ainsi, puisque l’algorithme DisApriori
arrive à son terme dans le dernier niveau d’itemsets non disjonctifs-fréquents, (i.e., l’al-
gorithme s’arrête quand il n’y aura plus de non disjonctifs-fréquents) alors tous les sur-
itemsets d’itemsets non disjonctifs-fréquents de ce dernier niveau sont fréquents. Ainsi,
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il n’y aura aucun itemset disjonctif-fréquent minimal qui n’est pas extrait à ce dernier
niveau. Donc, l’itemset disjonctif-fréquent minimal I ne peut être que généré par l’algo-
rithme DisApriori.

Par conséquent, et conformément aux définitions 32 et 33, les itemsets non disjonctifs-
fréquents du dernier niveau sont des itemsets non disjonctifs-fréquents maximaux et leurs
sur-itemsets sont disjonctifs-fréquents plus précisément des disjonctifs-fréquents mini-
maux dans le cas où on ajoute des itemsets non disjonctifs-fréquents à ces maximaux
non disjonctifs-fréquents. En conclusion, tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux
sont générés et vérifiés par l’algorithme DisApriori.

L’ensemble de tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux générés par l’algo-
rithme DisApriori constitue une représentation concise qui sera notée dans le reste
de manuscrit IDFM . Étant donné un itemset I= i1 . . . in, avec n ∈ [1. . .|I|], l’algo-
rithme DisApriori permet de dire si I est disjonctif-fréquent minimal, fréquent ou non
disjonctif-fréquent. En effet, si I apparâıt dans l’ensemble de Fk, alors il est fréquent
minimal, sinon s’il apparâıt dans l’ensemble des non fréquents, c’est à dire ¬Fk, alors il
est non disjonctif-fréquent sinon il est disjonctif-fréquent.

Exemple 18. En se référant à la base transactionnelle de la figure 4.1, nous considérons
ce qui suit :

— I = f, I ∈ ¬F1 alors I est non disjonctif-fréquent.
— I = af, I ∈ F2 alors I est disjonctif-fréquent minimal.
— I = abf, I n’apparâıt ni dans F3 ni dans ¬F3 alors il est disjonctif-fréquent.

Après avoir décidé l’état de fréquence d’un itemset disjonctif quelconque, nous al-
lons essayer de retrouver son support disjonctif exact. Si l’itemset est disjonctif-fréquent
minimal ou non disjonctif-fréquent alors l’algorithme DisApriori donne son support
disjonctif exact. Dans le cas contraire, il faudrait calculer son support en parcourant la
table ∆, sauf des cas spécifiques qui seront présentés dans la section suivante.

4.4 Application de l’extraction des itemsets disjonctifs-
fréquents aux requêtes fréquentes

Dans la section précédente, nous nous sommes intéressés à la fouille d’itemsets
disjonctifs-fréquents à partir d’une table transactionnelle.

Nous nous intéressons dans cette section aux requêtes de sélection disjonctives à par-
tir d’une table relationnelle ∆ définie sur un ensemble d’attributs U.

Définition 34. Requête de sélection disjonctive
Une requête de sélection disjonctive est de la forme (A1 = a1 ∨ A2 = a2 . . . ∨ An =
an), avec n ∈ [1. . .|U|], et ∀ i ∈ [1. . .n], Ai est un attribut de U et ai ∈ dom(Ai). Afin
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de simplifier la notation, une requête de sélection disjonctive de la forme
(A1 = a1 ∨ . . . ∨An = an(∆)) sera notée par < a1 ∨ . . . ∨ an >.
Nous notons par Q(∆) l’ensemble de toutes les requêtes de sélection disjonctives tel que
leurs réponses soient non vides.

Les requêtes disjonctives surviennent fréquemment dans les scénarios de l’interroga-
tion des ensembles de données hétérogènes comme dans le cas des entrepôts de don-
nées biologiques, Uniprot (notre cadre applicatif dans le chapitre 6), Bio2RDF, etc
[Kim et Anyanwu]. Parmi les applications pour lesquelles les requêtes disjonctives fré-
quentes ont un intérêt fort, nous citons à titre d’exemple les différentes explications des
symptômes observés dans un diagnostique erroné, les ambigüıtés dans la compréhension
du langage naturel, l’héritage biologique qui consiste à savoir si une cellule hérite de telle
ou telle autre caractéristique de ses parents, etc. En effet, dans le contexte du dernier
exemple, nous supposons qu’une fécondation a eu lieu entre deux cellules parents. Ainsi,
et pour chaque attribut, la cellule résultante va hériter ou bien de la valeur de cet attri-
but chez la mère ou bien de celle chez le père. Par conséquent, le recours à une requête
disjonctive ayant la condition suivante serait d’une grande utilité : couleur-yeux.enfant
= (couleur-yeux.père OR couleur-yeux.mère).

De plus, les requêtes disjonctives (par exemple, Caddr=”Paris” OU Caddr=”Ny”)
et les requêtes sélectionnant des attributs vérifiant des intervalles de valeurs précis
(e.g., Qty ENTRE ”1”ET ”10”) dénoncent certaines imprécisions au niveau des requêtes
[Nambiar, 2009], et elles sont d’une grande utilité dans certains domaines.

Exemple 19. Nous considérons la table relationnelle ∆ de la figure 4.2 définie sur
l’ensemble des attributs U : {Cid, Cname, Caddr, Pid, Ptype, Qty}, ayant la signification
suivante :

TID Cid Pid Cname Caddr Ptype Qty

T1 c1 p1 John Paris milk 10

T2 c1 p2 John Paris beer 10

T3 c2 p1 Mary Paris milk 1

T4 c2 p2 Mary Paris beer 5

T5 c3 p3 Paul NY beer 10

T6 c3 p2 John Paris milk 10

Figure 4.2 – La table ∆.

- Cid, Cname et Caddr représentent respectivement l’identification du Client, le nom
du Client, et l’adresse du Client ; Pid et Ptype représentent respectivement l’identifica-
tion du Produit et le type de Produit ; Qty représente la quantité i.e., le nombre des
produits vendus.
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Chaque attribut Ai de U possède une liste des valeurs possibles qui constitue son
domaine noté par dom(Ai).
Dans la suite, nous introduisons brièvement les notions clés utilisées dans le reste du
chapitre.

Exemple 20. Considérons les requêtes de sélection suivantes :
q1 = σCaddr=Paris(∆)
q2 = σPtype=beer(∆)
q3 = σCaddr=Paris∨Ptype=beer(∆)
q4 = σCaddr=NY ∧Qty=5(∆).

Selon la table ∆ donnée par la figure 4.2, les requêtes q1, q2 et q3 sont dans Q(∆),
alors que la requête q4 n’est pas dans Q(∆).

Définition 35. Support d’une requête disjonctive
La réponse à une requête disjonctive q =< a1 ∨ . . . ∨ an > de Q(∆), notée ans∆(q), est
égale au nombre des tuples ti de ∆, tel que ∀ i ∈ [1. . . |TID|] ∃ j ∈ [1. . . n] ti.Aj = aj.
Pour toute requête q dans Q(∆), le support de q dans ∆, noté par supp∆(q), est dé-
fini par le ratio de la cardinalité de sa réponse par le nombre total des tuples, i.e.,
supp∆(q) =

|ans∆(q)|
|TID| .

Étant donné un seuil de support minsup, une requête est dite fréquente dans ∆, si
supp∆(q) est supérieur ou égal au seuil de support minsup.

Remarque

Le support d’une requête disjonctive se calcule de la même façon que le support dis-
jonctif d’un itemset vu dans la section précédente. Il s’agit de calculer les transactions ou
les tuples qui satisfont au moins un item de l’itemset ou bien une sélection de la requête.

Nous notons pour chaque table ∆ et pour chaque requête q =< a1 ∨ . . . ∨ an > dans
Q(∆), 0 ≤ supp(q) ≤ 1.
Dans le cas conjonctif, nous pouvons extraire pour un attribut quelconque deux valeurs
différentes dans une même requête, mais nous savons bien que la réponse est vide. Par
exemple, dans la figure 4.2, la requête (σCaddr=Paris∧Caddr=Ny(∆)) aurait une réponse
vide dans la table ∆.
Cependant, dans le cas disjonctif, il est possible d’extraire la requête (σCaddr=Paris∨Caddr=Ny(∆)),
et son support est égal à la cardinalité de l’ensemble des tuples satisfaisant (Caddr=Paris)
ou (Caddr=Ny).

Exemple 21. Dans la table de l’exemple 20 nous vérifions :
— q1 = (σCaddr=Paris(∆)) = {T1, T2, T3, T4 et T6} = 5, et supp∆(q1) =

5
6

— q2 = (σCaddr=Paris∨Ptype=beer(∆)) = {T1, T2, T3, T4, T5 et T6} = 6, et supp∆(q2) =
6
6

— q3 = (σPtype=beer(∆)) = {T2, T4, et T5} = 3, et supp∆(q3) =
3
6
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Fixons minsup égal à 5
6 , nous vérifions facilement que les requêtes q1 et q2 sont

disjonctives-fréquentes alors que la requête q3 est non disjonctive-fréquente.

Définition 36. Sous-requête disjonctive, sur-requête disjonctive
Soit q =< a1∨ ...∨an > et q1 =< a11∨ ...∨a1m > deux requêtes disjonctives dans Q(∆)
avec n≤m, sachant que les séléctions de q appartiennent à q1. Dans ce cas, q est dite
une sous-requête de q1, et q1 est dite une sur-requête de q.

Exemple 22. Considérons les requêtes suivantes :
- q = (σCaddr=Paris∨Cname=John(∆))
- q1 = (σCaddr=Paris∨Cname=John∨Ptype=Milk(∆))
Les sélections de q sont incluses dans q1 ; et donc q est une sous-requête de q1, et q1 est
une sur-requête de q.

Propriété 5. Considérons q1 et q2 deux requêtes disjonctives, si q1 est une sous-requête
de q2, alors supp∆(q1) ≤ supp∆(q2).

Preuve

Cette propriété se démontre via la propriété de monotonie de la définition 32.

Remarque

La propriété de monotonie est vérifiée dans les deux cas du calcul du support dis-
jonctif : le cas d’un itemset (section 4.3) et le cas d’une requête de sélection disjonctive.

Définition 37. Requête disjonctive-fréquente minimale
Une requête disjonctive (σa1 ∨ . . . ∨ an(∆)) est dite fréquente minimale si et seulement
si :
-(i) elle est fréquente, et
-(ii) soit n = 1 ou
-(iii) soit toutes ses sous-requêtes sont non disjonctives-fréquentes.

Comme conséquence de la Propriété 5, si q est non disjonctive-fréquente alors toute
sous-requête q

′
de q est aussi non disjonctive-fréquente. En d’autres termes, si q

′
est

une sous-requête de q et elle est fréquente, alors q est fréquente. Ceci explique pourquoi
l’ensemble de toutes les requêtes de sélection disjonctives peut être obtenu à partir des
requêtes de sélection disjonctives-fréquentes minimales.

Il est important de noter que, par analogie aux itemsets disjonctifs-fréquents mini-
maux extraits dans la section précédente, et en se basant sur l’ensemble des requêtes de
sélection fréquentes minimales et leurs supports, il n’est pas possible de calculer le sup-
port d’une requête de sélection disjonctive-fréquente non minimale. Néanmoins, soient
q1 = σD1(∆) et q2 = σD2(∆) deux requêtes de sélection disjonctives-fréquentes mini-
males et considérons la requête de sélection disjonctive q = σD1∨D2(∆). Nous allons
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chercher la possibilité de déterminer le support de q à partir de celui de q1 et q2.

Puisque, la réponse à q est l’union de celles de q1 et q2, nous avons supp(q) =
supp(q1)+supp(q2)−supp(σD1∧D2(∆)). Ainsi, calculer le support de q, nécessite connâıtre
le support de la conjonction σD1∧D2(∆), qui n’est pas une requête de sélection disjonctive.

Dans la suite, nous montrons que le support de q peut être inféré de ceux de q1 et q2,
si q1 et q2 traitent le même attribut. Soit q = σD(∆), où D = (A = a1)∨ . . .∨ (A = an),
une requête fréquente qu’on cherche à déterminer son support.

Nous supposons que pour tout k ≤ n, les supports de toutes les requêtes de la
forme σDk

(∆), où Dk = (A = a1) ∨ . . . ∨ (A = ak), sont connus et soit q = σD(∆),
où D = (A = a1) ∨ . . . ∨ (A = an) ∨ (A = an+1). Dans ce cas, notons par Dn la
condition de sélection (A = a1)∨ . . .∨ (A = an). Nous savons que si (A = an+1) apparâıt
dans Dn, alors D est équivalent à Dn et alors supp(q) = supp(σDn(∆)). Sinon, nous
avons supp(q) = supp(σDn(∆))+ supp(σ(A=an+1)(∆))− supp(σDn∧(A=an+1)(∆)), et nous
connaissons le dernier support est égal à 0 puisque, pour n’importe quel i = 1, . . . , n, ∆
ne contient pas un tuple t tel que t.A = ai et t.A = an+1. Par conséquent, nous obtenons
que supp(q) = supp(σDn(∆)) + supp(σ(A=an+1)(∆)).

Exemple 23. Soit q =< Cname = Mary ∨ Cname = Paul > une requête disjonctive-
fréquente minimale, dont on connait le support qui est égal à 3.Ègalement, à travers
l’algorithme Disapriori on connait les supports des requêtes q1 =< Cname = Mary >
et q2 =< Cname = Paul >, puisqu’elles sont toutes les deux non disjonctives-fréquentes.
Maintenant, nous supposons les deux requêtes q

′
=< Cname = Mary∨Cname = Paul∨

Cname = Paul > et q
′′
=< Cname = Mary ∨ Cname = Paul ∨ Cname = John >.

Nous avons bien supp(q) = supp(q
′
), car la sélection Cname = Paul apparâıt déjà dans

q. Pour q
′′
, la sélection Cname = John porte sur le même attribut, par la suite supp(q

′′
)

= supp(q) + supp(σ(Cname=John)(∆))= 3
6 + 3

6 = 6
6 = 1.

4.5 Étude expérimentale

Notre implémentation a été effectuée en C++ et les tests ont été réalisés sur une
machine Intel (R) Core (TM) i3 CPU avec 3 Go de mémoire principale et sur la version
Ubuntu 10.10 de Linux.
Dans la suite, nous traitons l’expérimentation de notre approche à travers une série des
tests. Notre première expérimentation est basée sur des bases de données benchmark à
partir de http://archive.ics.uci.edu/ml/.

Ces données sont fréquemment utilisées pour évaluer les algorithmes de fouille de
données. Les caractéristiques de ces bases de données sont présentées dans la figure 4.3.

De plus, nous avons réalisé une étape de pré-traitement sur ces bases de données
avant d’en extraire les itemsets fréquents minimaux. Ce pré traitement consiste à ne
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pas permettre à une valeur du domaine d’un attribut quelconque d’apparâıtre dans le
domaine de valeurs d’un autre attribut. Autrement dit, la paire (attribut, valeur) doit
être unique dans la base de données.

Base ♯ Instances ♯ Attributs

Balloons 16 4

Lenses 24 4

MONK’s 432 7

Car Evaluation 1728 6

SPECT Heart 276 22

Nursery 12960 8

Solar Flare 1066 10

Balance Scale 625 4

Figure 4.3 – Caractéristiques des bases de données de test.

Notre première expérimentation sur les bases de données benchmark porte sur le
temps d’exécution en fonction de la taille T de la base quand la valeur du seuil minimal
de support est fixée à 0.5 × T.
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Figure 4.4 – Temps d’extraction d’itemsets fréquents en fonction des tailles des bases
Nursery, Flare et Balance (minsup=0.5).

Pour les bases Balloons, Lenses et MONK ′s, le temps d’exécution est très faible et
proche de 0s. Pour les deux bases CarEvaluation et SPECTHeart, nous avons obtenu
un temps d’exécution réduit égal respectivement à 1.78s et 30.26s.

Pour la base Nursery, nous notons que le temps d’exécution atteint des valeurs
maximales par exemple 1161s (par rapport à la base Flare 2085) bien que cette base
contient le nombre maximal des instances qui est égal à 12960 enregistrements, comparé
aux deux autres bases (Flare et Balance). Ceci est expliqué alors par la nature des
données dans la base Nursery qui n’est pas la même dans les deux autres bases.
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Si nous comparons le temps d’exécution pour fouiller 1000 instances dans les bases
Nursery et Flare, nous enregistrons respectivement 20.83s et 1983.09s, or ceci peut
être expliqué par la différence dans le nombre d’ attributs dans les deux bases respecti-
vement 8 et 10, mais aussi le nombre total de couples (attribut = valeur) pour les deux
bases. En effet, dans la base Flare, différentes valeurs au sein du domaine de valeurs
d’un même attribut qui peuvent atteindre 7 valeurs différentes pour un même attribut.

Également, si nous comparons les bases Flare et Balance pour un même nombre
d’instances égal à 500, nous enregistrons respectivement 1800.22s et 334.55s ceci peut
être expliqué par la différence au niveau de nombre des attributs qui est égal respecti-
vement à 10 et 8 et du nombre des différentes valeurs par domaine d’attribut.
Sachant que, le choix du nombre d’instances égal à 500 ou à 1000 est fait selon la répar-
tition origine de la base, donc nous extrayons les 1000 (respectivement 500) premières
instances pour les tester.

Nous concluons que le temps d’exécution nécessaire pour la fouille de toutes les re-
quêtes disjonctives-fréquentes minimales augmente exponentiellement avec et le nombre
d’attributs et le nombre de paires (attribut, valeur).

Notre deuxième expérimentation concerne le temps d’exécution nécessaire à l’égard
de différentes valeurs du seuil du support minsup, dans le cas où la taille de la table
a été fixée à T = 100, T = 200 et T = 300 transactions. Pour faire ceci, nous ne pou-
vons pas expérimenter les bases benchmark ci-dessus, parce que si nous limitons la taille
des bases Nursery, Flare ou CarEvaluation aux 100 ou 200 premières transactions,
nous risquons d’introduire un biais sur les valeurs des attributs, ce qui peut affecter
nos résultats. Donc, nous menons notre expérimentation sur des ensembles des don-
nées qui ont été générés par notre générateur, adapté de générateur de données de IBM
http://www.almaden.ibm.com.

Nos expérimentations sur ces données s’intéressent précisément à une table composée
de 3 attributs et générée à partir d’un schéma en étoile. La taille de la table est un
paramètre que nous fixons avant sa génération. La figure 4.5 montre la variation du
temps d’exécution à l’égard des différentes valeurs du seuil minimal du support.

Pour des seuils de support minimal inférieurs à 0.2, donc l’ensemble des requêtes non
disjonctives-fréquentes à partir desquelles sont générées les candidates du niveau suivant
est très réduit, ce qui justifie des valeurs faibles du temps d’exécution. Pour des seuils
de support minimal supérieurs à 0.2, 60 et 100, le nombre des requêtes disjonctives-
fréquentes diminue et donc l’ensemble des requêtes non disjonctives-fréquentes à partir
desquelles sont générées les candidates augmente. Ceci implique une augmentation im-
portante du temps d’exécution global.

Nous notons également dans les résultats présentés dans la figure 4.5, qu’à partir
d’un seuil de misup égal à 0.5 × T, le temps d’exécution est constant. Ceci peut être ex-
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pliqué comme suit : le temps estimé pour retrouver les non disjonctifs-fréquents lorsque
le minsup est égal à 0.5 est très proche de celui quand minsup est égal à 0.9. Autrement
dit, le nombre des non disjonctifs-fréquents lorsque le minsup est égal à 0.5 est proche
de celui lorsque minsup est égal à 0.9. Ainsi, la majorité des requêtes non disjonctives-
fréquentes dont la fréquence est inférieure à 0.9 ×T, sont en réalité avec une fréquence
inférieure à 0.5 ×T. Ceci est dû alors à la nature de données où les items sont rares et
de faible fréquence.

En effet, nous allons comparer la figure 4.5 à la figure 5 dans l’article de
[Jen et al., 2009] qui illustre le temps d’exécution nécessaire pour la fouille des requêtes
conjonctives fréquentes à l’égard des différentes valeurs du seuil du support minimal,
sachant que la taille de la table T a été fixée à 2000 instances.

En examinant les courbes, dans le cas disjonctif : pour des valeurs faibles du seuil
du support, le temps d’exécution est faible, et pour des valeurs importantes du seuil
du support, le temps d’exécution est important. Cependant, nous observons le contraire
dans le cas conjonctif : en effet à des valeurs faibles du seuil du support, correspond un
temps d’exécution très important, mais à des valeurs importantes du seuil du support
correspond un temps d’exécution réduit.

Ceci peut être expliqué comme suit : Dans le cas conjonctif, la génération des nou-
veaux candidats et la phase d’élagage sont basées sur l’ensemble des requêtes fréquentes.
Cet ensemble est grand quand le seuil du support est faible, et en conséquence le temps
d’exécution nécessaire à l’extraction est important.

Cependant, dans le cas disjonctif, la génération des nouveaux candidats et leurs tests
sont basés sur l’ensemble des requêtes non disjonctives-fréquentes. Cet ensemble est très
important quand le seuil du support est important, c’est pour cela que le temps d’exé-
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cution nécessaire pour le fouiller est assez important. A l’opposé mais pour des valeurs
faibles du seuil du support, nous avons peu de requêtes non disjonctives-fréquentes et
par la suite le temps d’exécution est faible.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons considéré le problème de la fouille d’itemsets disjonctifs-
fréquents minimaux à partir d’une table transactionnelle. Cette contribution a fait le
sujet de notre publication [Hilali-Jaghdam et al., 2011].

Nous avons proposé l’algorithme par niveaux DisApriori capable d’extraire tous
ces itemsets et nous avons montré que l’ensemble de ces itemsets constitue une repré-
sentation concise approximative de l’ensemble d’itemsets disjonctifs-fréquents. En effet,
cet algorithme est capable de déterminer l’état de fréquence de n’importe quel itemset
disjonctif (plus précisément d’indiquer s’il est disjonctif-fréquent minimal, non disjonctif-
fréquent ou disjonctif-fréquent), mais notre algorithme permet de déterminer son support
disjonctif que dans les cas où il est disjonctif-fréquent minimal ou non disjonctif-fréquent.
De plus, nous avons étendu cet algorithme au cas du modèle relationnel pour fouiller des
requêtes de sélection disjonctives-fréquentes à partir d’une base de données relationnelle
∆.



Chapitre 5

Fouille de règles d’association
disjonctives en utilisant les

taxonomies

5.1 Introduction

Dans le domaine de la fouille de règles d’association intéressantes, l’intérêt porte gé-
néralement sur les items fréquents, à partir desquels les itemsets fréquents sont extraits
et les règles d’association sont engendrées.
Cependant, dans certains cas, les données contient des items non fréquents qui peuvent
révéler des connaissances utiles que la plupart des algorithmes standards ne parviennent
pas à les exploiter.

Par exemple, si les items sont des produits (p1, p2, p3 et p4), il se peut que aucun des
produits p1 et p2 ne se vende bien (i.e., aucun d’eux n’est fréquent dans les transactions)
mais la vente des produits p1 ou p2 soit fréquente (i.e., les transactions qui contiennent
p1 ou p2 sont fréquentes).
De plus, nous supposons qu’une mesure de similarité entre les produits est donnée et
que les produits p1 et p2 sont similaires selon cette mesure pour être considérés comme
étant de même catégorie.
Par conséquent, l’ensemble { p1, p2 } peut être considéré pour la fouille de règles de la
forme {p1, p2} → { p3, p4 } (supposons que p3 et p4 sont deux produits non fréquents
similaires aussi et tels que { p3, p4 } est fréquent). Ces règles peuvent être pertinentes
pour l’utilisateur et elles signifient que la plupart de clients qui achètent p1 ou p2 achètent
aussi p3 ou p4.

L’objectif de ce travail est d’extraire de telles règles d’association dans lesquelles les
items non fréquents sont utilisés pour construire des itemsets disjonctifs fréquents et
dont les éléments sont suffisamment similaires.
Pour faire ceci, nous considérons les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux extraits
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dans le chapitre 4, ainsi qu’une mesure d’homogénéité, qui permet de caractériser le
degré d’homogénéité des itemsets.
Un itemset I est dit homogène si toutes les paires d’items possibles dans I ont un degré
de similarité supérieur ou égal à un seuil d’homogénéité donné. L’homogénéité peut alors
être vue comme un critère d’intérêt sémantique permettant de sélectionner des itemsets
pertinents, comme c’est le cas dans [Marinica et Guillet, 2010].
Pour définir cette notion d’homogénéité, nous supposons une taxonomie de type ”est-
un” sur les différents items de la base de données, puis nous considérons une mesure de
similarité appelée Overall-Relatedness permettant de quantifier l’homogénéité d’itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux dans cette base.
Pour résumer, nous proposons d’extraire des implications intéressantes entre uniquement
des itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes. Nous nous intéressons également
aux règles valides.
En se basant sur les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes, nous cherchons
des règles d’association de la forme ρ : D1 → D2 où D1 et D2 sont tels que (i) le support
et la confiance de ρ (les notions de support et de confiance dans notre contexte sont
définies dans ce chapitre) sont respectivement supérieurs ou égaux à des seuils donnés
de support et de confiance ; et (ii) D1 et D2 sont des itemsets disjonctifs-fréquents ”aussi
petits que possible” homogènes et disjoints.

5.2 Homogénéité et itemsets homogènes

Comme nous l’avons déjà mentionné, l’intérêt d’itemsets est mesuré non pas seule-
ment en se basant sur leur support disjonctif, mais aussi sur leur homogénéité. L’homo-
généité d’itemsets est définie en utilisant une mesure d’homogénéité, que nous appelons
Overall-Relatedness.

5.2.1 Mesure d’homogénéité : Overall-Relatedness

Dans ce qui suit, nous étudions la mesure d’homogénéité entre une paire d’items,
puis nous la généralisons pour le cas d’un ensemble d’items (i.e., itemset).

La mesure Overall-Relatedness (OR) pour une paire d’items mesure le niveau d’ho-
mogénéité de deux items qui est équivalent à calculer la distance sémantique entre ces
deux items.

Définition 38. Une taxonomie est une structure hiérarchique qui représente des concepts
liés à travers la relation ”est-un” ou ”is-a”.

Il est important à noter que nous avons considéré le cas des taxonomies arbre dans
notre travail.

Dans ce qui suit, nous rappelons brièvement les définitions de Shekar et Natarajan
[Shekar et Natarajan, 2004], qui sont précédemment citées (cf. page 55) et nous considé-
rons la taxonomie des produits alimentaires de la figure 5.1 pour illustrer nos définitions.
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Figure 5.1 – Taxonomie des produits alimentaires.

Soit T une taxonomie et A et B deux nœuds distincts de T . Si on note p le chemin
unique dans T qui connecte A et B, alors :

H(A,B) : dénote le nœud de plus-haut-niveau du chemin p.

HR(A,B) dénote le niveau maximal des nœuds de p.

NSR(A,B) dénote le nombre de nœuds de p, si l’on exclut A et B.

Exemple 24. En considérant la taxonomie de la figure 5.1, nous avons :
H(Pomme, Salade) = Produits-alimentaires,
HR(Pomme, Salade)= 0,
NSR(Pomme, Salade)= 6.

La mesure d’homogénéité Overall-Relatedness pour une paire de concepts, notée
OR(c1, c2), est définie comme suit :

Définition 39. Overall-Relatedness
Soit T une taxonomie et A et B deux nœuds de T .

— si A=B alors OR(A, B) = 1

— sinon, OR(A,B) = sim(A,B) = 1+HR(A,B)
k∗NSR(A,B)

où HR et NSR ont été définis ci-dessus et où k désigne la profondeur de T .
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Remarque

Cette définition de la mesure d’homogénéité diffère de celle de Shekar et Natarajan
[Shekar et Natarajan, 2004], puisque les auteurs ont considéré une taxonomie floue (avec
des degrés d’appartenance différents) ce qui n’est pas notre cas.

5.2.2 Calcul de la mesure Overall-Relatedness

Dans ce qui suit, nous expliquons en premier lieu la manière dont sont représentés
les concepts, puis en deuxième lieu comment calculer la distance sémantique entre deux
items c1 et c2.
Pour calculer la mesure Overall-Relatedness entre les concepts d’une taxonomie don-
née, nous construisons un fichier texte incluant pour chaque concept son chemin. Ce
fichier texte sera parmi les paramètres de l’algorithme du calcul de la mesure Overall-
Relatedness entre deux concepts quelconques. Le fichier correspondant à la taxonomie
de la figure 5.1 est donné par la figure 5.2.

Figure 5.2 – Fichier de la taxonomie de la figure 5.1.

Chaque ligne de ce fichier correspond à un concept donné de la taxonomie. Si un ou
plusieurs concepts sont frères, alors on les représente dans la même ligne.
Nous expliquons la première ligne tout en sachant qu’il en est de même pour les autres
lignes. Les concepts sont toujours à la fin de la ligne et sont toujours entre parenthèses
et séparés par une virgule. Le début de la ligne correspond au chemin de ce (ou de ces)
concept(s) depuis le père racine. Ainsi, nous avons au niveau de la racine Pa(Produits
Alimentaires), puis V(Viandes), puis Vb(Viande Blanche). Pour différentier le père de
ce (ou de ces) concept(s) des autres ancêtres, on le précède par une virgule.
Chaque ligne est implémentée à l’aide d’une liste et le niveau de chaque concept est
déterminé par sa position dans la liste. De même, il est facile de déterminer le HR de
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deux concepts donnés qui correspond à la position de leur prédécesseur commun dans la
liste.

Après avoir expliqué comment sont représentés les concepts, nous passons à expliquer
comment calculer leur mesure Overall-Relatedness. D’abord, nous expliquons le calcul
de la distance entre deux concepts c1 et c2, NSR(c1, c2) qui est présenté par l’algorithme
9. Ce calcul se réalise en plusieurs étapes :

1. Déterminer le niveau de chaque concept dans la taxonomie ;

2. Initialiser la mesure NSR(c1, c2) = 0, alors deux cas peuvent se présenter :

les deux concepts sont du même niveau : nous partons des deux concepts
c1 et c2, et nous remontons à travers la relation ”is-a”vers leur ancêtre commun
en ajoutant à chaque remontée la valeur 2 à NSR(c1, c2). Étant donné, que
nous comptons les nœuds et pas les arcs, nous retranchons la valeur 1 de la
valeur finale de NSR.

les deux concepts ne sont pas du même niveau : nous partons du concept
avec le niveau le plus élevé (i.e., celui situé plus bas de la taxonomie), nous
remontons dans la taxonomie à travers la relation ”is-a” et nous ajoutons la
valeur 1 à de NSR(c1, c2) à chaque remontée. Nous nous arrêtons quand nous
avons atteint le niveau de l’autre concept, et nous revenons au cas précédent.

Exemple 25. Nous considérons la taxonomie donnée par la figure 5.1 : les produits de
cette taxonomie sont eux même les items de la base de données représentée par la figure
5.3 et qui servira comme un exemple illustratif jusqu’à la fin du chapitre.
Les nœuds {Fruits-légumes, Laitiers, compléments, Viandes, Entrées, Boissons, Liquide,
Fruits, Viande-blanche, Entrée-froides, Entrée-chaudes et Boisson-gazeuse} sont des
nœuds fictifs (i.e., n’existaient pas réellement dans la base de données).
De même, considérons l’ensemble I = {salade, tomate, poulet, porc, pomme, soupe, poire,
lait, coca}, et nous supposons l’ensemble de transactions ∆ présenté dans la table de la
figure 5.3. Pour simplifier, pour chaque j = 1, . . . , 8 , la transaction avec tId égal à j
est dénotée par tj. Par exemple t1 fait référence à la première transaction dans ∆, qui
est (1, { salade, tomate, poulet }).

tId I

T1 salade, tomate, poulet

T2 salade, tomate, porc

T3 tomate, poulet

T4 salade, tomate, poulet

T5 pomme, soupe

T6 poire

T7 lait, soupe

T8 coca

Figure 5.3 – Un exemple d’une base transactionnelle.
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Algorithme 9 : L’algorithme NSR

Données : Les deux concepts : C1 et C2.
Résultat : NSR(C1, C2).
NSR=0;1

N1 = niveau du concept C1 dans la taxonomie;2

N2 = niveau du concept C2 dans la taxonomie;3

si N1=N2 alors4

si même ancêtre commun alors5

Return NSR=1;6

sinon7

tant que pas ancêtre commun faire8

remonter vers ancêtre commun;9

NSR=NSR+2;10

fin11

fin12

Return NSR-1;13

sinon14

si N1 > N2 alors15

tant que N1 ̸= N2 faire16

remonter vers N2;17

NSR=NSR+1;18

fin19

sinon20

tant que N2 ̸= N1 faire21

remonter vers N1;22

NSR=NSR+1;23

fin24

fin25

fin26

retourner NSR(C1, C2)27

Exemple 26. En se référant à la table transactionnelle de la figure 5.3, nous allons
calculer la mesure d’homogénéité pour un ensemble de paires d’items :

— OR(tomate, poire) = 1+2
4∗1 = 0.75,

— OR(tomate, pomme) = 1+2
4∗1 = 0.75,

— OR(tomate, lait) = 1+0
4∗5 = 0.05,

— OR(poire, pomme) = 1+2
4∗1 = 0.75,

— OR(poire, lait) = 1+0
4∗5 = 0.05 et

— OR(pomme, lait) = 1+0
4∗5 = 0.05.

Alors nous expliquons comment sont obtenues les valeurs dans le premier cas, soit
OR(tomate, poire). Nous avons HR(tomate, poire) est égal au niveau de l’ancêtre com-
mun de tomate et poire qui est Fruits et de niveau égal à 2, si on considère que le
niveau de la racine Produits − alimentaires est égal à 0. K est le profondeur de la
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taxonomie et il est égal à 4. NSR(tomate, poire) est égal à 1. En fait, tomate et poire
sont du même niveau ont le même ancêtre commun.

Nous utilisons un seuil d’homogénéité dit min-interest prédéfini par l’utilisateur pour
décider si un itemset est homogène ou hétérogène selon la valeur de sa mesure Overall-
Relatedness.

Exemple 27. Pour un min− interest = 0.5, seuls les paires d’items : (tomate, poire),
(tomate, pomme) et (poire, pomme) sont homogènes.

Nous définissons maintenant le degré d’homogénéité d’un itemset quelconque.

Définition 40. Itemset homogène
Étant donné une taxonomie T définie sur l’ensemble des items I et un seuil d’homogé-
néité h, un itemset I est dit homogène par rapport à h, si mini,i′∈I(sim(i, i

′
)) ≥ h.

Exemple 28. Nous allons considérer dans la suite l’itemset (”tomate, poire, pomme,
lait”). La mesure d’homogénéité pur cet itemset est calculée de la manière suivante :
OR(”tomate, poire, pomme, lait”) = min {sim(tomate, poire), sim(tomate, pomme),
sim(tomate, lait), sim(poire, pomme), sim(poire, lait), sim(pomme, lait)} = min { 0.75,
0.75, 0.05, 0.75, 0.05 , 0.05} = 0.05.
Soit h = 0.05 le seuil d’homogénéité, alors l’itemset (tomate, poire, pomme, lait) est
classé homogène.

La propriété suivante démontre la monotonie de la mesure d’homogénéité.

Propriété 6. Pour tous itemsets X et Y , tels que X ⊆ Y , nous avons OR(X) ≥ OR(Y ).

Preuve
Nous avons OR(X)= minx,x′∈X(sim(x, x

′
)) et OR(Y) = miny,y′∈Y (sim(y, y

′
)). Nous

avons X ⊆ Y , par conséquent, minx,x′∈X(sim(x, x
′
)) ≥ miny,y′∈Y (sim(y, y

′
)). .

Si on appelle hétérogène tout ensemble non homogène, alors l’itemset X est hétéro-
gène, s’il existe x et x

′
dans X tels que sim(x, x

′
) < h.

Proposition 6. Si X est hétérogène alors, pour tout Y , X ∪ Y est hétérogène.

Preuve
X est hétérogène s’il existe x et x

′
dans X tels que sim(x, x

′
) < h. Nous supposons Z

= X ∪ Y , il existe z et z
′
dans Z tels que sim(z, z

′
) < h, ce sont en particulier le x x

′

de X, alors Z est hétérogène. Par conséquent, si X est hétérogène alors, pour tout Y ,
X ∪ Y est hétérogène.
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5.3 Fouille d’Itemsets Disjonctifs-Fréquents Minimaux Ho-
mogènes

Dans section précédente, nous avons montré comment classifier les itemsets en deux
classes : les itemsets homogènes et les itemsets non homogènes grâce à la mesure Overall-
Relatedness. Dans cette section, nous nous intéressons en premier lieu à la fouille d’item-
sets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes (IDFMH). En second lieu, nous propo-
serons un algorithme en profondeur pour leur fouille et nous prouverons qu’il est correct
et complet.

5.3.1 Calcul des Itemsets Disjonctifs-Fréquents Minimaux Homogènes

Les Itemsets Disjonctifs-Fréquents Minimaux Homogènes (IDFMH) 13 sont une ex-
tension d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux extraits dans le chapitre 4 à l’aide de
l’algorithme Disapriori.

Dans cette section, nous discutons un algorithme en profondeur correct et complet
pour l’extraction de tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.
L’avantage des algorithmes en profondeur, selon [Pennerath, 2009], est leur capacité de
calculer rapidement le support d’un itemset courant I en mémorisant la liste L(I) des
transactions qui le contiennent, dans une structure appelée Tid− set.

En effet, grâce à un codage vertical de données associant à chaque item ”i” la liste
L(i) des transactions présentant cet item, il est alors possible de calculer très rapidement
le support des itemsets I ∪ i résultant de l’ajout d’un item à l’itemset courant, comme
étant égal à la cardinalité de L(I) ∩ L(i) [Pennerath, 2009].

Pour les algorithmes en profondeur, nous citons [Zaki, 2000], [Han et al., 2007].

L’algorithme Eclat [Zaki, 2000], est fondateur de la seconde grande famille d’al-
gorithmes de recherche de règles d’association en profondeur (étant donnée que la pre-
mière famille était celle de l’algorithme Apriori et ses dérivés). L’algorithme compile pour
chaque item l’ensemble des identifiants des transactions où il est présent (TIDset) : le
support des itemsets candidats est alors égal à la cardinalité de l’intersection des TIDsets
des items présents.

L’algorithme FP-Growth [Han et al., 2007] est différent des autres algorithmes de
recherche des motifs fréquents . La différence est qu’il procède sans génération de candi-
dats et qu’il se sert d’une structure de données compacte appelée FP-tree.

De manière générale, les algorithmes de parcours en profondeur sont connus à être
plus efficaces que les algorithmes de parcours en largeur, à condition que la base de

13. Itemset Disjonctifs-Fréquents Minimaux
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transactions (ou sa présentation) puisse être stockée en mémoire centrale.

Revenons alors à notre algorithme IDFMH pour l’extraction des (IDFMH) ; ce der-
nier se base sur le même principe que l’algorithme Eclat. Nous considérons le format
vertical de la base de données, où pour chaque itemset nous disposons de son tidset,
i.e. de l’ensemble de toutes les transactions contenant cet itemset. Le format vertical a
l’avantage de rendre le calcul du support plus simple puisqu’il s’agit de calculer le OU
disjonctif entre deux items appartenant à deux tidsets différents, étant donné que nous
calculons le support disjonctif.
L’algorithme IDFMH dont le pseudo-code est donné par l’algorithme 10, permet l’ex-
traction des IDFMH. L’entrée de cet algorithme est la table ∆, le seuil de support σ,
ainsi que le seuil d’homogénéité noté h.
L’algorithme commence par balayer la base de données pour calculer les supports de tous
les items. Ceux dont le support est inférieur au seuil σ sont stockés dans nonfreq−hom1

(ligne 1) dans l’ordre décroissant de leurs supports.
Ensuite, l’algorithme procède en profondeur pour chaque item de l’ensemble nonfreq−
hom1. L’algorithme termine lorsqu’il a fini de traiter tous les items de nonfreq− hom1.

Nous distinguons une différence au niveau du traitement des nouveaux candidats
entre ceux de taille k = 2 et ceux de taille k ≥ 3.
En effet, pour les candidats de taille k = 2, nous calculons la mesure sim entre les deux
items formant le candidat. Cependant, pour les candidats de taille k ≥ 3, nous utilisons
de même sim entre les deux items de chaque paire d’items du candidat pour qualifier
son homogénéité.
Ainsi, la première catégorie est traitée par l’algorithme 10 itératif et celle de la deuxième
catégorie est traitée par l’algorithme 12 récursif.
Pour chacune des deux catégories, deux étapes sont traitées : (i) la génération de can-
didats (ligne 5) dans l’algorithme 10 et (ligne 3) dans l’algorithme 12 ; et (ii) le calcul
des supports disjonctifs de candidats (ligne 9) dans l’algorithme 10 et (ligne 9) dans
l’algorithme 12.

De même, nous mentionnons que pour chacun des algorithmes 10 et 12, le parcours
en profondeur est construit en ordonnant les items formant les itemsets selon un ordre
lexicographique, e.g., l’itemset {d, b, a, f} est présenté par la séquence ordonnée d’items
{a, b, d, f}. Ce classement d’items par ordre lexicographique permet d’éviter des généra-
tions redondantes d’itemsets. Ceci est donné par la (ligne 7) de l’algorithme 10 et dans
la (ligne 5) de l’algorithme 12.

Dans les deux algorithmes 10 et 12, la génération de candidats se fait par auto-
jointure. Seuls les candidats homogènes sont alors retenus pour en calculer leurs supports.
Pour chaque nouveau candidat, le calcul de l’homogénéité précède le calcul du support
disjonctif, parce que l’accès à la taxonomie pour calculer l’homogénéité nécessite moins
d’espace mémoire que celui à la base de données pour le calcul du support.
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Algorithme 10 : L’algorithme IDFMH

Données : La table ∆, le seuil du support σ et le seuil de similarité h.
Résultat : L’ensemble IDFMH(∆) de tous les IDFMHs.
// scanner ∆ pour calculer l’ensemble des tous les items non

fréquents

nonfreq − hom1 = { i ∈ I | supp∨(i) < σ};1

IDFMH(∆) = ∅;2

si nonfreq − hom1 ̸= ∅ alors3

pour chaque i de nonfreq − hom1 faire4

// génération des candidats de taille 2
cand− homi = ∅;5

non− freq − homi = ∅;6

pour chaque i
′ ̸= i et i

′
> i dans nonfreq − hom1 faire7

si sim(i, i
′
) ≥ h alors8

cand− homi= cand− homi ∪ {(i∪ i
′
)};9

// calcul du support disjonctif

Procedure Calcul support(i, i
′
);10

si supp∨(i, i
′
) >= σ alors11

IDFMH(∆)= IDFMH(∆) ∪ {(i, i′)}12

sinon13

si test de non-fréquence = vrai alors14

non− freq − homi = non− freq − homi ∪ {(i, i′)};15

fin16

fin17

fin18

fin19

Procédure traitement (∆, σ, h, non− freq − homi);20

fin21

fin22

retourner IDFMH(∆) ;23
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Algorithme 11 : Procédure calcul support (D).

Données : La table ∆, D
Résultat : supp∨(D)
// D désigne l’itemset disjonctif dont on cherche à calculer son

support

supp∨(D)=0;1

// scanner ∆ pour calculer les supp∨ de tous les D

pour chaque (tId, I) ∈ ∆ faire2

si D ∩ I ̸= ∅ alors3

supp∨(D) = supp∨(D) +14

fin5

fin6

Algorithme 12 : Procédure traitement.

Données : La table ∆, le seuil du support σ, le seuil de similarité h et
non− freq − homi.

Résultat : L’ensemble IDFMH(∆) de tous les IDFMHs.
pour chaque p dans non− freq − homi faire1

// génération des candidats de taille 3 et plus

cand− homp = ∅;2

non− freq − homp = ∅;3

pour chaque p et q dans non− freq − homi tel que q > p faire4

si sim(p[k-1], q[k-1]) ≥ h alors5

cand− homp = cand− homp ∪ {(p[1]. . . p[k-2] p[k-1] q[k-1])} ;6

cand=p[1]. . . p[k-2] p[k-1] q[k-1];7

Calcul support(cand);8

si supp∨(cand) >= σ Et test de minimalité (cand) = vrai alors9

IDFMH(∆)= IDFMH(∆) ∪ {cand}10

sinon11

si test de non-fréquence (cand) = vrai alors12

non− freq − homp = non− freq − homp ∪ {cand};13

fin14

fin15

fin16

fin17

Procédure traitement(∆, σ, h , non− freq − homp);18

fin19

— Au niveau k = 3, alors pour que cet itemset soit homogène, il faut que toutes
ses paires le soient. Ainsi, soit I un itemset de taille k = 3, qui est obtenu par
auto-jointure de deux itemsets p et q de taille k − 1 et tels que p[1] = q[1] et p[2]
< p[2]. Nous avons bien p et q sont homogènes car ce sont les parents de I, reste
alors à vérifier l’homogénéité de sous-itemset direct w tel que w[1] = p[2] et w[2]
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< q[2].
Exemple 29. Soit abc, on a bien ab et ac sont homogènes (après avoir terminé
la génération des candidats homogènes de a), donc il suffit de tester l’homogénéité
de bc à l’aide de OR(b, c).

— Au niveau k > 3, alors pour que cet itemset soit homogène, il faut que toutes ses
paires le soient. Ainsi, soit I un itemset de taille k > 3, ce dernier est obtenu par
auto-jointure de deux itemsets homogènes p et q de taille k−1 telsque p[1] = q[1]
∧ . . . ∧ p[k − 2] = q[k − 2] ∧ p[k − 1] < q[k − 1]. Donc toutes les paires d’items
qui composent respectivement p et q sont homogènes. Pour que I soit homogène,
il suffit de tester sim(p[k − 1], q[k − 1]).
Exemple 30. Soit abcd un itemset qui est obtenu par auto-jointure de deux
itemsets homogènes abc et abd. On a bien abc et abd qui sont homogènes, alors
ab, ac, bc, ad et cd sont tous homogènes. Pour que abcd soit homogène, alors il
suffit de tester l’homogénéité de cd uniquement.

Une fois le calcul d’homogénéité effectué, les candidats homogènes pour chaque
item sont stockés dans cand − homi (ligne 9) de l’algorithme 10 ou par itemset dans
cand − homp (ligne 7) de l’algorithme 12. Ensuite, l’algorithme calcule le support dis-
jonctif de chaque candidat homogène en balayant la base de données.

Si le support est supérieur ou égal au seuil σ, alors deux cas se présentent :

— l’itemset est de taille deux : il est alors retourné par l’algorithme 10 comme étant
un disjonctif-fréquent minimal homogène (ligne 12).

— l’itemset est de taille trois ou plus : l’itemset est qualifié disjonctif-fréquent mais
pas minimal. Pour vérifier la minimalité de cet itemset disjonctif-fréquent, nous
avons recours au test de minimalité de l’algorithme 13. Si ce test retourne vrai,
alors l’algorithme retourne ce candidat parmi la liste de IDFMH (ligne 10) de
l’algorithme 12.

Si le support du candidat est strictement inférieur à σ, l’algorithme vérifie s’il doit
continuer le traitement en profondeur de cet itemset ou seulement l’afficher comme étant
non disjonctif-fréquent. Pour faire cette tâche, les deux algorithmes 10 et 12 font appel
au test de non-fréquence de l’algorithme 14. Si ce dernier renvoie vrai, alors l’algorithme
stocke le candidat dans non− freq−homi (ligne 15) de l’algorithme 10, respectivement
dans non − freq − homp (ligne 13) de l’algorithme 12 pour le traiter de nouveau en
profondeur.

L’algorithme 10 retourne la liste de tous les disjonctifs-fréquents minimaux homo-
gènes de toutes les tailles (ligne 23).

Dans ce qui suit, nous expliquons en détail les deux tests à savoir le test de minimalité
et le test de non-fréquence :

Le test de minimalité : un itemset de taille k est dit disjonctif-fréquent minimal
si aucun de ses sous-itemsets directs de taille k− 1 n’est disjonctif-fréquent (ligne
2) de l’algorithme 13. Pour tout itemset de taille k, nous devons pas tester ses deux
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sous-itemsets directs qui lui ont donné naissance par la relation d’auto-jointure,
car pour ces deux derniers, on est certain qu’ils ne sont pas disjonctifs-fréquents,
mais plutôt les autres sous-itemsets.
Cependant, pour les itemsets de cardinalité k = 2 ils sont tous fréquents mini-
maux, étant donné que tous les items singletons (sous-itemsets directs) sont non
fréquents.

Le test de non-fréquence : est appelé pour chaque itemset de taille k ≥ 2, dont
il a été prouvé qu’il est non disjonctif-fréquent. Ce test a pour but de vérifier que
le support de cet itemset est strictement supérieur aux supports de tous ses deux
sous-itemsets directs. En effet, si le support d’un itemset est égal à celui de l’un
de ses sous-itemsets, il est inutile de procéder à son augmentation.

Exemple 31. Nous allons expliquer l’utilité du test de la non-fréquence ci-dessus.
Soient, a, b et c trois items non fréquents de supports respectifs 3, 2 et 2, ordonnés
dans l’ordre décroissant de leurs supports. Quand nous traitons en profondeur le a
donc on va générer ab, que l’on suppose lui aussi non fréquent de support égal à 3
et que les transactions contenant le b sont incluses dans celles contenant le a. Par
conséquent, supp∨ab = supp(a) = 3. Il est inutile de traiter le ab en profondeur
pour la raison suivante : car si on va augmenter encore le ab par c, nous obtenons
alors abc dont le support est équivalent à celui de ac. Cependant, le ac est à traiter
par la suite, comme c’était pour le ab.

Exemple 32. Soit l’itemset salade coca poire de l’exemple de la table 5.3 et
minsup = 5

8 , nous avons salade, coca et poire sont tous non fréquents de supports
respectifs 3

8 ,
1
8 et 1

8 . Pour l’item salade, nous construisons l’itemset salade coca
qui est non disjonctif-fréquent de support disjonctif 4

8 , le test de non-fréquence
de l’algorithme 14 renvoie vrai (car les supports respectifs de salade et coca sont
égaux à 3

8 et18). Ainsi, il faut traiter ”salade coca” en profondeur. Nous obtenons
”salade coca poire” qui est dit disjonctif-fréquent de support disjonctif égal à 5

8 .
Pour décider que ”salade coca poire” est fréquent minimal, nous vérifions si ”coca
poire” est disjonctif-fréquent étant donné que ”salade coca” et ”salade poire” sont
déjà non disjonctifs-fréquents. Tout calcul fait, ”coca poire” est non disjonctif-
fréquent et par suite ”salade coca poire” est fréquent minimal.
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Algorithme 13 : Test de minimalité.

Données : candk, candk−1 , σ.
Résultat : Booléen.
// candk désigne l’itemset disjonctif-fréquent dont on cherche à

vérifier sa minimalité

// candk−1 désigne l’ensemble de tous les sous-itemsets directs de

candk
pour chaque w de candk−1 faire1

si (w ̸= p) ET (w ̸= q) alors2

// p et q sont tels que p[1]=q[1] ∧ . . . ∧
p[k-2]=q[k-2]∧p[k-1]<q[k-1]

si (supp∨(w) ≥ σ) alors3

retourner faux;4

fin5

fin6

fin7

Algorithme 14 : Test de non-fréquence.

Données : cand
Résultat : Booléen.
pour chaque itemset p ∈ candk−1 faire1

pour chaque itemset q ∈ candk−1 faire2

si (p[1]=q[1]∧ . . . ∧p[k-2]=q[k-2]∧p[k-1]<q[k-1]) alors3

// p et q sont les parents directs selon la relation de

jointure de cand

si (supp∨(p) = supp∨(cand)) alors4

retourner faux;5

sinon6

si (supp∨(q) = supp∨(cand)) alors7

retourner faux;8

fin9

fin10

fin11

fin12

fin13

retourner vrai.14

5.3.2 Correction et complétude de l’algorithme IDFMH

Dans cette sous-section, nous montrons que l’algorithme IDFMH est correct, i.e.,
il extrait des itemsets qui sont disjonctifs-fréquents minimaux et homogènes et complet
i.e., calcule tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.
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Correction de l’algorithme IDFMH

L’algorithme IDFMH est un algorithme en profondeur qui génère tous les itemsets
possibles (i.e., de différentes cardinalités) à partir de l’ensemble des items non fréquents.
Pour chaque itemset engendré, l’algorithme vérifie s’il est homogène ou non.

Ainsi, seuls les itemsets homogènes sont pris en considération pour leur traitement
en profondeur. Par la suite, l’algorithme IDFMH calcule le support disjonctif de chaque
itemset homogène. Dans le cas où l’itemset est prouvé fréquent, l’algorithme passe à
tester sa minimalité. En conclusion, l’algorithme IDFMH n’extrait que des itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.

Complétude de l’algorithme IDFMH

Nous montrons que tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux ont été extraits.
Nous supposons qu’il existe un itemset disjonctif-fréquent minimal qui n’a pas été extrait
par notre algorithme.
Nous savons que l’algorithme IDFMH arrive à son terme quand il finit de traiter en
profondeur tous les items non fréquents un par un, et à ce moment là tous les itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux ont été extraits.
Nous nous intéressons alors au traitement en profondeur d’un item non fréquent quel-
conque. Ainsi, l’algorithme peut s’arrêter dans l’un de deux cas suivants.

— En premier cas, si un itemset est prouvé non disjonctif-fréquent et qu’il faut
procéder à son traitement en profondeur, mais qu’on ne trouve pas de frères pour
faire la jointure pour générer ses fils et poursuivre son traitement.

— En deuxième cas, l’algorithme s’arrête au niveau d’un itemset si tous ses fils sont
prouvés disjonctifs-fréquents.

Maintenant, nous montrons que dans aucun de ces deux cas, l’algorithme risque d’omettre
la génération d’un itemset disjonctif-fréquent minimal. Dans le premier cas, si un item-
set ne trouve plus d’itemsets frères pour faire de jointure et générer des fils. Alors, ceci
garantit qu’il n’y aura plus possibilité de création de nouveaux itemsets qu’ils soient
disjonctifs-fréquents ou non. Par conséquent, tous les itemsets disjonctifs-fréquents mi-
nimaux sont extraits.
Dans le deuxième cas, si un itemset a tous ses fils (sur-ensembles) qui sont fréquents,
alors l’algorithme s’arrête et tous les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux qui ont
pour préfixe cet itemset sont déjà extraits.

Discussion

Notre algorithme procède par trois tests à savoir : le test d’homogénéité, le test de
fréquence et le test de minimalité. Cependant, il contient des redondances au niveau du
deux derniers tests, i.e., test de fréquence et test de minimalité. Nous détaillons comment
se déroulent ces tests dans ce qui suit :

— test d’homogénéité : pour ce test , il n’y a pas de redondance puisque nous
construisons une matrice de similarité au fur et à mesure qu’on calcule des OR des
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nouvelles paires. Quand il s’agit d’une nouvelle paire à calculer son homogénéité,
on vérifie d’abord si elle existe déjà au niveau de la matrice ou non.

— test de fréquence : ce test n’est pas redondant quand il est utilisé pour juger si
un itemset est fréquent ou non. En effet, pour un itemset donné, nous calculons
une seule fois son support pour décider s’il est fréquent ou non. Cependant, on
peut refaire le calcul du support d’un itemset quand il est un sous-itemset d’un
itemset prouvé disjonctif-fréquent et qu’on cherche à vérifier sa minimalité.

— test de minimalité : ici nous attestons à une redondance. En effet, le support d’un
itemset peut être calculé plus qu’une fois.
Exemple 33. Soit abc un itemset qui est prouvé disjonctif-fréquent. Pour que abc
soit minimal, il faut que aucun de ses sous-itemsets soit fréquent, en particulier
bc. Donc, nous devons calculer le support disjonctif de l’itemset bc pour décider
la minimalité de abc. De l’autre côté, se selon l’algorithme 11, une fois on a finit
de traiter l’item a et on va explorer l’item b, on doit passer certainement par
re-calculer le support de bc.

5.4 Fouille de règles d’association disjonctives

Les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes extraits dans la section pré-
cédente sont à la base de la construction de règles d’association disjonctives intéressantes
qu’on développe dans ce qui suit :

5.4.1 Formalisme et propriétés de base

Dans ce que suit, nous introduisons les définitions et propriétés utiles pour la carac-
térisation et la fouille de règles d’association disjonctives.

Itemsets indépendants

Dans ce qui suit, nous présentons la définition d’itemsets indépendants qui est utilisée
pour la construction de règles d’association entre deux itemsets disjonctifs-fréquents
minimaux homogènes.

Définition 41. Itemsets indépendants
Soient X et Y deux itemsets, T∨(X) et T∨(Y ) les deux ensembles de transactions qui
supportent disjonctivement et respectivement X et Y . X et Y sont dits indépendants si
T∨(X) ∩ T∨(Y ) = ∅.

Si X ∩ Y ̸= ∅, alors T∨(X ∩ Y ) ̸= ∅. Or, T∨(X ∩ Y ) ⊆ T∨(X) ∩ T∨(Y ) et donc, si X
et Y ont une intersection non vide alors X et Y ne sont pas indépendants.

En d’autres termes, si X et Y sont indépendants alors X ∩ Y = ∅. La réciproque de
l’implication précédente est fausse comme le montre l’exemple suivant.
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Exemple 34. Considérons l’exemple de la table 5.3, X = {pomme, soupe} et Y =
{lait}. On a T∨(X) = {t5, t7} et T∨(Y ) = {t7}, ce qui montre que X ∩ Y = ∅ n’implique
pas que T∨(X) ∩ T∨(Y ) = ∅, puisque nous avons T∨(X) ∩ T∨(Y)= {t7}.

Pour le calcul du support d’une règle d’association R : X → Y ayant comme pré-
misse et conclusion deux itemsets disjonctifs-fréquents, nous définissons tout d’abord
l’ensemble T (R) de transactions supportant la règle R et qui peut être traduit par le fait
qu’une transaction t supporte une règle d’association R : X→Y, si t supporte X et Y .
Il est à mentionner que le support d’une règle disjonctive suit la même idée que le cas
classique de règles d’association.
Si R est la règle X → Y , nous définissons T (R) par :

T (R) = T∨(X) ∩ T∨(Y ).

Support et confiance d’une règle disjonctive

Dans ce paragraphe, nous introduisons les définitions du support et de la confiance
d’une règle disjonctive.

Définition 42. Support d’une règle disjonctive
Le support d’une règle d’association disjonctive R : X → Y, noté supp-r(X → Y) est
défini par le ratio de la cardinalité de l’ensemble T(X → Y) par le nombre total de
transactions dans ∆ :

supp− r(X → Y ) = |T (X→Y )|
|∆| = |T∨(X)∩T∨(Y )|

|∆| .

Étant donné un seuil de support σ, la règle disjonctive X → Y est dite disjonctive-
fréquente, si supp-r(X → Y) ≥ σ.

Remarque

Si X et Y sont indépendants, alors supp-r(X→Y) = supp-r(Y→X) = 0, et donc on
ne peut pas avoir une règle intéressante entre X et Y .

Définition 43. Confiance d’une règle disjonctive
La confiance d’une règle d’association disjonctive R : X → Y, notée d− conf(X → Y )
est le ratio du support de la règle par le support de sa prémisse, soit

d-conf(X → Y) = supp−r(X→Y )
supp∨(X) = |T∨(X)∩T∨(Y )|

|T∨(X)| .

Exemple 35. Nous supposons la table de transactions de la table 5.3, alors pour X =
{salade, porc} et Y = {tomate}, nous avons supp − r(X → Y ) = |t1,t2,t4|

8 = 0,375 et

d-conf(X → Y) = 0,375
0,5 = 0,75.

La propriété 7 est une conséquence importante des définitions 41 (page 94) et 42
(page 95).
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Propriété 7. Pour tous itemsets X, X1 et X2, si X et X1 sont indépendants alors

— supp-r(X1 → X2) = supp-r(X1 → (X2 ∪ X)).
— d-conf(X1 → X2) = d-conf(X1 → (X2 ∪ X)).

Preuve
X et X1sont indépendants alors T∨(X1) ∩ T∨(X) = ∅.
Nous avons supp-r(X1 → X2 ∪ X) = |T∨(X1)∩T∨(X2∪X)|

|∆| = |(T∨(X1)∩T∨(X2))∪(T∨(X1)∩T∨(X))|
|∆| ,

or T∨(X1) ∩ T∨(X) = ∅. Donc, |T∨(X1)∩T∨(X2∪X)|
|∆| = |(T∨(X1)∩T∨(X2))|

|∆| et supp-r(X1 →
X2 ∪ X) = supp-r(X1 → X2) et d-conf(X1 → X2 ∪ X) = d-conf(X1 → X2).

5.4.2 Propriétés et critères de sélection de règles d’association disjonc-
tives

Dans ce qui suit, nous nous intéressons en premier lieu à étudier les propriétés de
règles d’association disjonctives. En second lieu, nous introduisons les critères de leur
sélection.

Propriétés de règles d’association disjonctives

Dans ce paragraphe, nous étudions certaines propriétés de règles d’association dis-
jonctives valides et leurs influences dans l’exécution de leur algorithme d’extraction.

Propriété 8. Pour tous itemsets X1, X2 et Xi, nous avons : supp-r(X1 → X2) ≤
supp∨(Xi), pour i = 1, 2.

Preuve
Selon la définition 42, si la transaction t supporte la règle disjonctive X1 → X2, alors
t supporte disjonctivement X1 et X2. Ainsi, l’ensemble de transactions qui supporte la
règle X1 → X2 est inclus dans celui qui supporte disjonctivement X1 et X2. Par la suite,
supp-r(X1 → X2) ≤ supp∨(Xi), pour i = 1, 2.

La propriété 8 implique que le nombre de règles disjonctives fréquentes est suscep-
tible d’être limité, car nous avons en particulier supp-r(X1 → X2) ≤ supp∨(X1). Or, X1

est un disjonctif-fréquent minimal, son support dépasse le seuil le moins possible. Il est
donc probable que la règle ne soit pas fréquente car son support est plus faible que celui
de X1.
Ainsi, pour avoir plus de règles nous devons étendre la partie gauche et/ou la partie
droite de ces règles. Nous verrons par la suite que toutes les extensions ne sont pas
pertinentes, et que le nombre des extensions doit être limité tant que possible pour des
raisons d’efficacité.
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La propriété suivante compare le support d’une règle d’association disjonctive avant
et après l’agrandissement de sa partie gauche.

Propriété 9. supp-r(X1 → X2) ≤ supp-r((X1 ∪ X) → X2), pour chaque itemset X.

Preuve
Nous avons supp-r(X1 → X2) =

|T∨(X1)∩T∨(X2)|
|∆| et supp-r((X1 ∪ X) → X2 =

|T∨(X1∪X)∩T∨(X2)|
|∆|

= |T∨(X1)∩T∨(X2)∪T∨(X)∩T∨(X2)|
|∆| = supp-r(X1 → X2)+

|T∨(X)∩T∨(X2)|
|∆| .

Par suite, supp-r((X1 ∪ X) → X2) ≥ supp-r(X1 → X2).

Remarque

Il importe de mentionner que, nous ne pouvons pas comparer d-Conf(X1 → X2) à
d-Conf((X1 ∪ X) → X2), pour chaque itemset X.

En effet, nous avons d-Conf(X1 → X2) =
supp−r(X1→X2)

supp∨(X1)
et d-conf((X1 ∪ X) → X2) =

supp−r(X1∪X→X2)
supp∨(X1∪X) .

En effet, les deux fractions n’ont ni le même dénominateur, ni le même numérateur
donc nous ne pouvons pas les comparer.

La propriété 9 et la remarque précédente montrent que l’agrandissement de la partie
gauche de la règle n’est pas une solution, parce dans ce cas le support augmente, mais
nous ne pouvons rien confirmer pour la confiance.

D’autre part, la sémantique des implications logiques considèrent que l’implication
X → Y est vraie lorsque l’interprétation de X est un sous-ensemble de l’interprétation
de Y .
De plus, une implicationX → Y peut être assimilée à une règle d’association de confiance
égale à 1. Par suite, augmenter la partie gauche d’une implication (i.e., règle d’associa-
tion) ne conserve pas la sémantique d’une inclusion, et c’est plutôt l’agrandissement de
la partie droite qui le garde.

La propriété suivante compare le support d’une règle d’association disjonctive avant
et après l’agrandissement de sa partie droite.

Propriété 10. supp-r(X1 → X2) ≤ supp-r(X1 → (X2 ∪ X)), pour chaque itemset X.

Preuve
Même preuve que la propriété 9.

La propriété suivante compare la confiance d’une règle d’association disjonctive avant
et après l’agrandissement de sa partie droite.

Propriété 11. d-Conf(X1 → X2) ≤ d-Conf(X1 → (X2 ∪ X)), pour chaque itemset X.
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Preuve
Nous avons d-Conf(X1 → X2) =

supp−r(X1→X2)
supp∨(X1)

et d-conf(X1 → (X2 ∪ X)) = supp−r(X1→X2∪X)
supp∨(X1)

.
Or, les deux fractions ont le même dénominateur, donc la comparaison de deux numé-
rateurs suffit pour comparer les deux fractions. Or, selon la propriété 10, supp-r(X1 →
X2) ≤ supp-r(X1 → (X2 ∪ X)) et par suite d-Conf(X1 → X2) ≤ d-Conf (X1 → (X2 ∪
X)).

Les propriétés 10 et 11 montrent que l’expansion de la partie droite de la règle
augmente et le support et la confiance.

Le résultat de l’algorithme 10 est utilisé pour construire et évaluer les règles disjonc-
tives. Cependant, dans notre approche, et contrairement au cas standard, l’évaluation de
ces règles nécessite de balayer de nouveau la base de données. Il en est ainsi parce que,
le fait de connâıtre les supports disjonctifs de D1 et D2 ne signifie pas que supp-r(D1 →
D2) peut être calculé sans balayer la base de données.

De plus, selon la propriété 8, le support disjonctif de la règle D1 → D2 est inférieur
aux supports disjonctifs de D1 et D2. Par conséquent, considérer seulement les règles D1

→ D2 où D1 et D2 sont des IDFMH est susceptible de produire un nombre limité de
règles.

D’autre part, les propriétés 8 et 9 affirment que le support disjonctif de la règle D1

→ D2 augmente lorsque les deux itemsets D1 ou D2 est agrandi. C’est pourquoi nous
cherchons des règles d’association de la forme D1 → D2 où D1 et D2 sont des itemsets
disjonctif-fréquents homogènes qui pourraient ne pas être des IDFMH.

Par ailleurs, nous restreignons naturellement ces ensembles pour qu’ils soient les plus
petits possible pour que les règles produites soient le plus concis possible.

Nous rappelons que par les propriétés 9 et 10, élargir la partie droite d’une règle
d’association augmente le support et la confiance disjonctifs d’une règle d’association.
Cependant, élargir la partie gauche d’une règle d’association augmente le support dis-
jonctif de la règle mais pas toujours sa confiance disjonctive.

En fait, élargir la partie gauche des règles n’est pas pertinent dans notre approche.
En effet, une règle D1 → D2, dont la confiance est 1 et pour laquelle supp-r(D1 → D2)
= supp∨(D1), satisfait T∨(D1) ⊆ T∨(D2).

Ainsi, augmenter la confiance d’une règle D1 → D2 telle que sa confiance disjonctive
n’est pas égale à 1 tend à faire en sorte que T∨(D1) soit un sous-ensemble de T∨(D2), ce
qui ne peut pas être réalisé en élargissant D1 (puisque élargir D1 implique que T∨(D1)
est aussi élargi).

Nous caractérisons maintenant l’ensemble de règles que nous cherchons à extraire.
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Étant donnés les seuils du support, de la confiance et d’homogénéité : σ, γ et h, ces
règles sont de la forme D1 → D2 où :

1. D1 est un IDFMH et D2 est un itemset disjonctif-fréquent homogène ;

2. D1 et D2 sont disjoints ;

3. supp− r(D1 → D2) ≥ σ et d− conf(D1 → D2) ≥ γ ;

4. pour chaque règle D1 → D2 satisfaisant les trois items au dessus, et pour chaque
D ⊂ D2, la règle D1 → D ne satisfait pas les trois items ci-dessus.

Nous appelons ces règles règles d’association disjonctives intéressantes, et nous four-
nissons par la suite un algorithme pour leur fouille.

Pour construire les membres droits des règles d’association, D2, nous allons leur ajou-
ter des items de façon à ce que l’itemset résultant reste toujours homogène.

Par conséquent, nous limitons les items à ajouter à D2 aux items i de I, tels que pour
tout i2 de D2, sim(i, i2) ≥ h. Pour formaliser cette étape, nous donnons la définition
suivante.

Définition 44. Ens-h
Pour tout itemset X, on définit l’ensemble Ens−h(X) par : Ens-h(X) = {i ∈ I | X∪{i}
est homogène}.

Le calcul de l’ensemble Ens-h(X) d’un itemset X est donné par l’algorithme 15.

Propriété 12. Ens-h(X) =
∩

x∈X{i ∈ I | OR(x, i) ≥ h}

Preuve
Selon la définition 44, Ens-h(X) = {i ∈ I | X ∪ {i} est homogène} = {i ∈ I | ∀ x ∈
X,OR(x, i) ≥ h} =

∩
x∈X{i ∈ I | OR(x, i) ≥ h}.

Nous notons que la propriété 6 (page 85) implique que si X n’est pas homogène,
alors Ens-h(X) est vide. En effet, selon la définition 44, Ens-h(X) est l’ensemble des
items i tel que X ∪ {i} soit homogène. Or si X n’est pas homogène alors ∀ i, X ∪ {i}
n’est pas homogène.
Mais la réciproque n’est pas toujours vraie. En effet, on peut trouver Ens-h(X) vide,
alors que X est homogène.

Exemple 36. Soit la taxonomie de la figure 5.1, la base de données de la table 5.3, et
h = 0.05. Nous avons sim(tomate, poire) = 0.75, donc cette paire est homogène.
Pour Ens-h(tomate), nous ne gardons que les paires dont l’homogénéité est ≥ 0.05
parmi les paires suivantes : sim(tomate, lait)=0.05, sim(tomate, porc)=0.05, sim(tomate,
poire)=0.75, sim(tomate, pomme)=0.75, sim(tomate, poulet)=0.05, sim(tomate, salade)=0.04,
sim(tomate, coca)=0.04 et sim(tomate, soupe)=0.04.
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Par la suite Ens-h(tomate) = {tomate, lait, porc, pomme, poire, poulet}.

De même pour Ens-h(poire), sim(poire, salade)=0.04, sim(poire, poulet)=0.05, sim(poire,
porc)=0.05, sim(poire, pomme)=0.75, sim(poire, tomate)=0.75, sim(poire, lait)=0.05,
sim(poire, coca)=0.04 et sim(poire, soupe)=0.04, par la suite Ens-h(poire) = {poire, poulet,
porc, pomme, tomate, lait}.
Par conséquent, Ens-h(tomate, poire) = {poulet, porc, pomme, tomate, poire, lait}.

Propriété 13. Ens− h(X) contient X si X est homogène. Cependant, Ens-h(X) n’est
pas forcément homogène, même si X est homogène.

Preuve
X est homogène alors minx,x′∈X(sim(x, x

′
)) ≥ h et Ens-h(X) = {i ∈ I | X ∪ {i} ≥ h}.

Donc Ens-h(X) va contenir en particulier X.
Nous avons Ens-h(X) = {i ∈ I | X ∪ {i} ≥ h} donc ∀i ∈ Ens-h(X) | i /∈ X et ∀x ∈
X, sim(x, i) ≥ h.
Cependant, il ∃ {i, i′} | {i, i′} ∈ Ens-h(X), {i, i′ } /∈ X et sim(i, i

′
) est à inconnue.

Par la suite, Ens-h(X) n’est pas forcément homogène.

Exemple 37. Soient a, b, c et d des items de I et soit X = ab un itemset homogène,
(i.e., sim(a, b) ≥ h). Nous allons chercher Ens-h(ab) parmi la liste des items I = {a, b,
c, d}. Ainsi, selon la propriété 13, Ens-h(ab)= {a, b}. De même, nous supposons que ∀
i ∈ {c, d}, nous avons AB ∪ {i} ≥ h, alors, Ens-h(ab)= {a, b, c, d}. Cependant, pour
que abcd soit homogène, il faut que ab, ac, ad, bc, bd, cd soient tous homogènes. Or,
nous savons pas si cd est homogène ou non.

Algorithme 15 : L’algorithme Ens-h

Données : La table ∆, h, X
Résultat : Ens-h(X)
Ens-h(X)= ∅1

pour chaque xi ∈ X faire2

pour chaque i ∈ ∆ faire3

si OR (i, xi) ≥ h alors4

Ens-h(xi) = Ens-h(xi)
∪

{i}5

fin6

fin7

fin8

Ens-h(X)= Ens-h(X)
∪

{i | i ∈ Ens-h(xi) ∀ xi ∈ X}9

retourner Ens-h(X)10

Dans l’algorithme 16, lorsqu’un item i est ajouté à l’ensemble X2 ∪ E, où E est un
sous-ensemble de Ens-h(X2), il faut que i soit parmi Ens-h(X2), car sinon X2 ∪E ∪ i ne
peut pas être homogène. Cependant, selon la propriété 13, il faut tout de même vérifier
si X2 ∪ E ∪ {i} est homogène ou non (ligne 25). De plus, puisque X2 ∪ E est supposé
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homogène, ce test ne nécessite que de tester si, pour tout e de E, sim(i, e) ≥ h. Malheu-
reusement, lorsque i est dans Ens-h(X2), on ne sait pas si X2 ∪ E ∪ {i} est homogène.
Pour tester cela, on invoque la fonction booléenne Hm(E, i), qui vérifie si E ∪{i} est un
ensemble homogène, sachant que E est homogène. Ainsi, Hm (E,i) calcule les sim(e, i)
pour tout e dans E et les compare à h. Hm (E,i) renvoie vrai si tous les résultats sont
supérieurs ou égaux à h.

Exemple 38. Soit la taxonomie illustrée par la figure 5.1 et la base de données de la
table 5.3, minsup σ = 0.5, minconf γ = 0.5 et h = 0.05.

Les deux itemsets {coca, salade} et {lait, poulet} sont deux itemsets disjonctifs-
fréquents minimaux (i.e., coca, lait, poulet et salade sont des items non fréquents).
De même sim( lait, poulet) = 0.05 et sim( coca, salade)= 0.1, donc les deux itemsets
coca, salade et lait, poulet sont disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.

Considérons la règle d’association R : coca, salade ⇒ lait, poulet, alors le supp-r(R)
= 2

8 et d-conf(R)= 0.5. Puisque cette règle ne satisfait pas le seuil de minsup, il faut
donc augmenter son membre droit pour obtenir une règle valide.

Ens-h( lait, poulet) = {lait, poulet, tomate, porc, pomme, poire}. Pour augmenter la
règle R, on doit ajouter parmi Ens-h( lait, poulet) les éléments qui n’existent ni dans la
prémisse ni dans la conclusion de la règle R, i.e., {tomate, porc, pomme, poire}. Nous
passons à vérifier Hm({lait, poulet}, i) pour tout i de Ens-h( lait, poulet), or Hm({lait-
poulet}, i) est vrai pour tout i de Ens-h( lait-poulet).

Ainsi, quatre règles sont possibles : R1 = coca, salade ⇒ lait, poulet, tomate, R2

= coca, salade ⇒ lait, poulet, porc, R3 = coca, salade ⇒ lait, poulet, pomme et R4 =
coca, salade ⇒ lait, poulet, poire.

Après le calcul des supports et des confiances, nous constatons que R1 et R2 ont le
même support 3

8 et la même confiance 0.75. Cependant, ces règles sont toujours non va-
lides. Pour R3 et R4 elles ont la même confiance 0.5 et le même support 2

8 qui est celui de
la règle R avant de procéder à l’augmentation. Nous allons donc augmenter uniquement
les deux règles R1 et R2 à la prochaine étape.

Nous avons Ens-h( lait, poulet, tomate)= {lait, poulet, tomate, porc, pomme, poire}
pour R1 et Ens-h( lait, poulet, porc)= {lait, poulet, porc, tomate, pomme, poire} pour
R2.
Pour augmenter R1 et R2, on doit ajouter parmi respectivement Ens-h( lait, poulet, to-
mate) et Ens-h( lait, poulet, porc) les éléments qui n’existent ni dans la prémisse ni dans
la conclusion des règles, i.e., {porc, pomme, poire} pour R1 et {tomate, pomme, poire}
pour R2.
Nous passons à vérifier Hm({lait, poulet, tomate}, {i}) pour tout i de Ens-h( lait, poulet,
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tomate). Tout calcul fait montre que Hm({lait, poulet, tomate}, {i}) est vrai pour tout
i de Ens-h( lait, poulet, tomate).
De même pour R2, nous vérifions que Hm({lait, poulet, porc}, {i}) est vrai pour tout i
de Ens-h( lait, poulet, porc).

Nous obtenons que tous les éléments de deux ensembles Ens-h( lait, poulet, tomate)
et Ens-h( lait, poulet, tomate) peuvent former des nouvelles règles.
Ainsi, les règles suivantes à tester (i.e., les trois premières règles sont relatives à la règle
R1, respectivement et les trois dernière à R2) :

— R11 = coca, salade ⇒ lait, poulet, tomate, porc,
— R12 = coca, salade ⇒ lait, poulet, tomate, pomme,
— R13 = coca, salade ⇒ lait, poulet, tomate, poire
— R21 = coca, salade ⇒ lait, poulet, porc, tomate,
— R22 = coca, salade ⇒ lait, poulet, porc, pomme,
— R23 = coca, salade ⇒ lait, poulet, porc, poire

Nous remarquons que les règles se répètent (R11, R12 et R13) et (R21, R22 et R23). Alors,
nous nous limitons à calculer les supports et les confiances des trois premières règles i.e.,
R11, R12 et R13. Après le calcul des supports et des confiances, toutes ces règles ont le
même support 3

4 et la même confiance 0.75. De même nous remarquons que le support de
toutes ces règles est le même que celui de la règle dont elles dérivent, alors nous arrêtons
le processus d’augmentation de ces règles non valides.

Critères de sélection des règles intéressantes

En termes de formalisation de notre approche présentée dans le paragraphe précé-
dent, nous fournissons les critères de sélection de règles disjonctives intéressantes.

Les règles d’association que nous extrayons seront alors de la forme R : X1 → X2∪Y2
telles que :

— Γ1 : X1 et X2 sont deux itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.
— Γ2 : Y2 est un itemset disjonctif tel que X2∪Y2 soit un itemset disjonctif fréquent

homogène.
— Γ3 : X1 ∩ (X2 ∪ Y2) = ∅.
— Γ4 : supp-r(R) ≥ σ (seuil de support prédéfini par l’utilisateur)
— Γ5 : d-conf(R) ≥ γ (seuil de confiance prédéfini par l’utilisateur)
— Γ6 : X1 et X2 ne sont pas indépendants
— Γ7 : pour tout item i de Y2 \ X1, X2 et {i} ne sont pas indépendants.
— Γ8 : X2 ∪ Y2 est un ensemble minimal (selon l’inclusion ensembliste) tel que R

satisfait les items précédents.

La propriété 7 montre que le critère Γ7 est une conséquence des autres critères Γj ,
pour 1 ≤ j ≤ 8 et j ̸= 7. En effet, soit X1 → X2 ∪ Y2 une règle qui satisfait critères Γj ,
pour 1 ≤ j ≤ 8 et j ̸= 7 et pas Γ7. Dans ce cas, soit Z l’ensemble (non vide) de tous les
items de Y2 tel que X1 et Z sont indépendants.



5.4. Fouille de règles d’association disjonctives 103

Donc, si on note Y
′
2 l’ensemble Y2 \ Z, on a d’après la propriété 7 (page 96), supp-

r(X1 → X2∪Y2) = supp-r(X1 → X2∪Y2′) et conf(X1 → X2∪Y2) = conf(X1 → X2∪Y2′) .

Par suite, la règle X1 → X2 ∪ Y2
′ satisfait Γ4 et Γ5. Comme on peut voir que

X1 → X2 ∪ Y2
′ satisfait aussi Γ1, Γ2, Γ3, Γ6 et Γ7, et comme Y2

′ ⊂ Y2, on obtient
une contradiction car dans ce cas X1 → X2 ∪ Y2

′ ne satisfait pas Γ8.

Ce résultat montre que si l’on satisfait les critères Γj , pour 1 ≤ j ≤ 8 et j ̸= 7, on
n’a pas à tester la satisfaction du critère Γ7.

5.4.3 Algorithme de fouille de règles disjonctives

Nous supposons que l’algorithme retourne l’ensemble Result et reçoit en entrée les
paramètres suivants :

— ∆ : la base de données.
— F h : l’ensemble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes générés par

l’algorithme Disapriori.
— σ : le seuil de support.
— γ : le seuil de confiance.

Pour chaque couple (X1, X2), on considère un candidat de la forme (X1, X2, E ∪
{i}, s, S-ancien, S-nouveau) où :

— X1 et X2 sont deux itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes ;
— i est un item de Ens-h(X2) \ (X1 ∪X2 ∪ E) ;
— s = supp∨(X1) ;
— S − ancien = supp− r(X1 → X2 ∪ E) ;
— S − nouveau = supp− r(X1 → X2 ∪ E ∪ {i}) ;
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Algorithme 16 : L’algorithme de génération de règles d’association

Données : ∆, F h, σ et γ.
Résultat : Result
Result= ∅1

Etape 12

C= ∅3

pour chaque (X1, X2) de F h × F h faire4

si (X1 ∩ X2 = ∅) alors5

C = C ∪ {(X1, X2, ∅, s, 0, 0)}6

fin7

fin8

Calculer tous les supports S-nouveau=supp-r (X1 → X2) des éléments de C.9

pour chaque c= (X1, X2, ∅, s, 0, S-nouveau) de C faire10

si S-nouveau ≥ σ ET conf(X1 → X2 ≥ γ ) alors11

Result = Result ∪ {X1 → X2}12

C=C \{c}13

sinon14

si S-nouveau = S-ancien alors15

C= C\{c}16

fin17

fin18

fin19

C-ancien=C20

Etape 221

si C-ancien ̸= ∅ alors22

pour chaque c = (X1, X2, ∅, s, S-nouveau, 0) dans C-ancien faire23

pour chaque i de (Ens-h(X2) \ (X2 ∪ X1)), i >I maxI(E) faire24

ci= (X1, X2, {i} , s , S-nouveau, 0) ;25

Calculer le support S − nouveau = supp− r(X1 → X2 ∪ {i}) de ci;26

si S-nouveau ≥ σ ET conf(X1 → X2 ∪ {i} ≥ γ ) alors27

Result = Result ∪ {X1 → X2 ∪ {i}}28

C-ancien = C-ancien \{ci}29

sinon30

si S-ancien = S-nouveau alors31

C-ancien= C-ancien \{ci}32

sinon33

Procédure traitement-RDisj (∆, σ , γ, ci )34

fin35

fin36

fin37

fin38

fin39

Retirer de Result toutes les règles X1 → X2 ∪ Y2 telles que Result contient une40

règle X1 → X
′
2 ∪ Y

′
2 avec X

′
2 ∪ Y

′
2 ⊆ X2 ∪ Y2.

retourner Result41
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Algorithme 17 : Procédure traitement-RDisj

Données : ∆, σ , γ et ci.
Résultat : Result
pour chaque j de (Ens-h(X2) \ (X2 ∪ E ∪ X1)), j > i, j >I maxI(E) ET Hm1

(E ∪ {j}) faire
cij = (X1, X2, E ∪ {j} , s, S-nouveau, 0);2

Calculer le support S − nouveau = supp− r(X1 → X2 ∪ E ∪ {j}) ;3

si S-nouveau ≥ σ ET conf(X1 → X2 ∪ E ∪ {j} ≥ γ ) alors4

Result = Result ∪ {X1 → X2 ∪ E ∪ {j}}5

C-ancien = C-ancien \{cij}6

sinon7

si S-ancien = S-nouveau alors8

C-ancien= C-ancien \{cij}9

sinon10

Procédure traitement-RDisj (∆, σ , γ, cij )11

fin12

fin13

fin14

5.4.4 Explication de l’algorithme

Étape 1

Nous initialisons l’ensemble des candidats C= ∅ (ligne 3) de l’algorithme 16, et pour
chaque couple d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes (X1, X2) de F h ×
F h (ligne 4), nous testons si X1 ∩ X2 = ∅. Si c’est le cas, alors nous générons la règle-
candidate X1 → X2, représentée par (X1, X2, ∅, s, 0, 0). Ce candidat est ajouté à
l’ensemble C (ligne 6) : C= C ∪ {(X1, X2, ∅, s, 0, 0)}.
Donc à la fin de cette étape, nous aurons dans C l’ensemble des candidats créés à partir
de tous les couples d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes.

Afin de calculer le support de tous ces candidats à la fois, nous balayons une seule
fois la base de données ∆ et nous calculons S − nouveau = supp − r(X1 → X2) pour
tout candidat c qui s’écrit alors c= (X1, X2, ∅, s, 0, S-nouveau) (ligne 10).
Dans la suite, pour chaque candidat c= (X1, X2, ∅, s, 0, S-nouveau) de C (ligne 10),
nous testons si le support(S-nouveau) et la confiance (S−nouveau

s ) de la règle-candidate
X1 → X2 dépassent les seuils définis (ligne 11) (noter que s = supp − d(X1) a été déjà
calculé dans l’algorithme Disapriori pour les itemsets disjonctifs-fréquents minimaux
homogènes et que S − ancien = 0).
Lors du test :

— Si la règle est valide, alors nous l’ajoutons à l’ensemble Result = Result∪ {X1 ∪
X2} (ligne 12) et nous retirons le candidat c correspondant de l’ensemble C :
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C=C \{c} (ligne 13).
— Si la règle n’est pas valide, alors, afin de s’assurer que la conclusion de la règle

est un ensemble minimal, nous testons si X1 et X2 sont indépendants. Ce test
qui est en théorie, cherche à vérifier que T∨(X1) ∩ T∨(X2) = ∅, est réalisé en
testant que S − nouveau = S − ancien (ligne 15), puisque S − ancien = 0. Si le
test réussit (i.e., les deux itemsets X1 et X2 sont indépendants), alors le candidat
c est retiré de l’ensemble de candidats C (ligne 16). Nous attribuons ensuite à
l’ensemble C − ancien le contenu de l’ensemble C (ligne 20).

À titre d’optimisation, nous comparons le support de X1 → X2 à zéro avant de passer
à calculer la confiance de X1 → X2. Ainsi, si le support est nul, alors ce candidat est
directement retiré de l’ensemble C et pas la peine de calculer sa confiance.
De même, une fois le support est non nul, nous vérifions en réalité les confiances de deux
règles X1 → X2 et X2 → X1 et nous procédons par la suite de la même manière pour
chacune d’elles.

Étape 2

Ainsi, nous utilisons comme point de départ l’ensemble de règles-candidates invalides
de l’étape 1, contenues dans l’ensemble C-ancien. Si C-ancien est non vide (ligne 22),
pour chaque candidat c = (X1, X2, ∅, s, S − nouveau, 0) de l’ensemble C-ancien (ligne
23), nous générons un ou plusieurs nouveaux candidats en grandissant la conclusion de
la règle-candidate X1→X2.

Pour grossir la conclusion X2 ∪ E de la règle candidate invalide (notons que E=∅
pour la première fois), nous lui ajoutons un item i appartenant à l’ensemble Ens-h(X2)
\ (X1 ∪ X2) ; et ceci pour maintenir la condition que les règles obtenues sont telles que
les parties gauche et droite sont des itemsets disjoints.
De plus, afin de ne pas générer plusieurs fois le même ensemble, nous considérons l’ordre
total >I défini sur I, et nous ajoutons les items i tels que i>maxI(E) (ligne 24).
Si ces conditions sont satisfaites, le candidat ci = (X1, X2, {i}, s, S-nouveau, 0) est
généré (ligne 25). Il faut noter que lors de la construction du candidat ci à partir du
candidat c, la valeur du paramètre S-ancien dans ci correspond au support de la règle
correspondante à c qui a généré ci. Cette règle est alors X1→X2 et son support est donc
stocké dans le champ S-nouveau de c.
Ensuite, nous calculons le support de ci (ligne 26) : S − nouveau = Supp − r(X1 →
X2 ∪ {i}). Une fois le support de ci est calculé, nous testons la validité de la règle. Si
S-nouveau ≥ σ et conf (X1→X2∪ {i}) ≥ γ, alors on ajoute ce candidat à l’ensemble
Result et on le retire de l’ensemble de candidats (ligne 28). Si la règle n’est pas valide
(support et/ou confiance inférieurs aux seuils), nous vérifions si l’itemset X1 et i sont
indépendants (ligne 31). Si c’est le cas alors toute règle de la forme X1→X2∪ E

′
où E

′

contient i ne peut convenir car X2 ∪ E
′
n’est pas minimal.

En effet, X1 et i sont indépendants lorsqu’il n’existe aucune transaction qui supporte
disjonctivement X1 et i, ce qui signifie qu’il ne peut pas exister de règle intéressante
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entre X1 et i. Par la suite, le support de la règle X1→X2∪ E
′
, où E

′
contient i, est le

même que celui de la même règle avant de lui ajouter l’item i. Cette indépendance se
traduit par S-ancien = S-nouveau (ligne 31).

Ainsi, la règle candidate X1 → X2 ∪ {i} n’a plus à être considérée par la suite, car
l’ajout de i n’augmente pas son support et le candidat c est enlevé de l’ensemble C-
nouveau : C-nouveau = C-nouveau \{c} (ligne 32) de l’algorithme 16.

Après cette étape, la règle-candidate qui n’ont pas été validée à cause du support
et/ou de la confiance sera traitée par l’algorithme 17 afin d’augmenter sa conclusion en
profondeur. Pour augmenter cette fois, la conclusion X2∪{E} de ci (notons que E={i}),
nous lui ajoutons un item j appartenant à l’ensemble Ens-h(X2) \ (X1 ∪ X2 ∪ E) ; et
ceci pour maintenir la condition que les règles obtenues sont telles que les parties gauche
et droite sont des itemsets disjoints.
De plus, afin de ne pas générer plusieurs fois le même ensemble, nous considérons l’ordre
total >I défini sur I, et nous ajoutons les items j tels que j>maxI(E) (ligne 1).

Si ces conditions sont satisfaites, le candidat cij = (X1, X2, E ∪ {i}, s, S-nouveau, 0)
est généré (ligne 2). Il faut noter que lors de la construction du candidat cij à partir du
candidat ci, la valeur du paramètre S-ancien dans cij correspond au support de la règle
correspondante à ci qui a généré cij . Cette règle est alors X1→X2 ∪{i} et son support
est donc stocké dans le champ S-nouveau de ci.
Ensuite, nous calculons le support de cij (ligne 3) : S − nouveau = Supp − r(X1 →
X2 ∪E ∪ {j}). Une fois le support de cij est calculé, nous testons la validité de la règle.
Si S-nouveau ≥ σ et conf (X1 → X2 ∪ E ∪ {j}) ≥ γ, alors on ajoute ce candidat à
l’ensemble Result et on le retire de l’ensemble de candidats (ligne 5 et 6). Si la règle n’est
pas valide (support et/ou confiance inférieurs aux seuils), nous vérifions si l’itemset X1

et j sont indépendants (ligne 8). Si c’est le cas alors toute règle de la forme X1→X2∪
E

′
où E

′
contient j ne peut convenir car X2 ∪ E

′
n’est pas minimal.

En effet, X1 et j sont indépendants lorsqu’il n’existe aucune transaction qui supporte
disjonctivement X1 et j, ce qui signifie qu’il ne peut pas exister de règle intéressante
entre X1 et j. Par la suite, le support de la règle X1→X2∪ E

′
, où E

′
contient j, est le

même que celui de la même règle avant de lui ajouter l’item j. Cette indépendance se
traduit par S-ancien = S-nouveau (ligne 8).

Ainsi, la règle candidate X1 → X2 ∪ E ∪ {j} n’a plus à être considérée par la suite,
car l’ajout de j n’augmente pas son support et le candidat cij est enlevé de l’ensemble
C-ancien : C-ancien = C-ancien \ {cij} (ligne 9) de l’algorithme 17.

Si c’est pas le cas, alors nous décidons d’augmenter de nouveau la règle correspon-
dante au candidat cij , par un appel récursif de l’algorithme 17. A la fin, l’algorithme
retourne l’ensemble Result.
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5.4.5 Correction et complétude de l’algorithme

Le but de cette section est de montrer que notre algorithme 16 est correct (i.e.,
calcule les règles qui satisfont tous les critères énoncés précédemment) et complet (i.e.,
calcule toutes les règles satisfaisant ces critères). Ces critères sont notés Γ1, . . ., Γ8 et
leur ensemble est noté Γ. De plus, on note Γ0 l’ensemble des critères de Γ à l’exception
du dernier critère (la minimalité de X2 ∪ Y2)).

Correction de l’algorithme

Nous commençons par montrer que les règles de Result retournées par l’algorithme
satisfont les critères de Γ.

Nous avons supp-d(X1 ∪X2) ≥ supp-d(Xi), pour i = 1, 2, et donc, si X1 et X2 sont
disjonctifs-fréquents minimaux, alors pour tout Y2, X2 ∪ Y2 est aussi disjonctif fréquent.
Comme, en outre, X1 et X2 sont supposés homogènes, toutes les règles retournées dans
Result satisfont Γ. Pour satisfaire Γ2, il reste à voir si X2 ∪ Y2 est homogène, ce qui est
vérifié (ligne 25). Donc, Γ1 et Γ2 sont satisfaits.

De plus, X1 ∩ (X2 ∪Y2) = ∅ est testé dans (ligne 5) lorsque Y2 = ∅ et dans (ligne 25)
lorsque (Y2 ̸= ∅. Donc Γ3 est satisfait. De même, Γ4 et Γ5 sont satisfaits puisqu’ils ont
été testés (ligne 11) (lorsque Y2 = ∅) et (ligne 32) lorsque (Y2 ̸= ∅).

Il est important de remarquer comme conséquence de la proposition 6, que toutes les
règles de Result sont telles que l’union de leurs parties gauche et droite est hétérogène.
Si on part du fait queX et Y sont indépendants lorsque T∨(X) ∩ T∨(Y) = ∅, en supposant
σ > 0, alors le test de (ligne 11) indique que S-nouveau = supp∨(X1 ∩X2) est strictement
positif et donc que X1 et X2 ne sont pas indépendants. Donc, Γ6 est satisfait pour toute
règle de Result.
La satisfaction de Γ7 est une conséquence de la propriété 7 car on montre que Result
satisfait tous les critères autres que Γ7.
Par conséquent, pour montrer que toutes les règles de Result satisfont Γ, il reste à
montrer que Γ8 est satisfait, ceci est vérifié par la (ligne 43) de l’algorithme 16.

Complétude de l’algorithme

Nous montrons que l’algorithme 16 est complet. Pour cela, nous montrons que Result
contient toutes les règles qui satisfont Γ.

Soit X1 → X2 ∪ Y2 une règle qui satisfait Γ et qui n’appartient pas à Result.
Il est facile de voir que le cas Y2 = ∅ est impossible car le calcul des disjonctifs-fréquents
minimaux homogènes est complet et car la (ligne 4) montre que toutes les règles possibles
de ce type sont considérés par l’algorithme et la (ligne 12) montre que toutes les règles
possibles de ce type qui satisfont Γ sont mises dans Result.
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Considérons maintenant le cas où Y2 ̸= ∅. Dans ce cas, on écrit Y2 = E ∪ {i} où
i est tel que i >I maxI(E), et on suppose que X1 → X2 ∪ E ∪ {i} satisfait Γ mais
n’est pas dans Result. D’après Γ8, X1 → X2 ∪ E ne satisfait pas Γ0. De plus, si à une
étape donnée de l’algorithme la règle X1 → X2 ∪ E est dans C-ancien (ligne 22), alors
X1 → X2 ∪Y2 est dans Result. Par conséquent, si on montre que X1 → X2 ∪E est dans
C-ancien (ligne 19), alors X1 → X2 ∪ E est dans Result.
Par conséquent, si on montre que X1 → X2 ∪E est dans C-ancien, alors on obtient une
contradiction qui prouve la complétude de notre algorithme.

Or, comme X1 → X2 ∪ E ∪ {i} satisfait Γ, il est facile de voir que X1 → X2 ∪ E
satisfait Γj pour j = 1, 2, 3, 6, 7. Par conséquent, X1 → X2 ∪ E ∪ {i} ne satisfait pas Γ4

ou Γ5.
Par la suite, dans le cas où E est vide, les tests des (ligne 11) et (ligne 14) échouent
et donc, X1 → X2 ∪ E est dans C-ancien par la (ligne 31). Lorsque E n’est pas vide,
X1 → X2 ∪ E s’écrit alors X1 → X2 ∪ E

′ ∪ {i′} et, pour les mêmes que ci-dessus,
X1 → X2 ∪ E

′
satisfait Γj pour j = 1, 2, 3, 6, 7 mais ne satisfait pas Γ4 ou Γ5. Dans ce

cas, les tests des (lignes 32 et 36) échouent, ce qui implique que X1 → X2 ∪ E est dans
C-ancien par la (ligne 41).

5.5 Étude expérimentale

Notre implémentation a été effectuée en C++ et les tests ont été réalisés sur une
machine Intel (R) Core (TM) i3 CPU avec 3 Go de mémoire principale et sur la version
Ubuntu 10.10 de Linux.
Dans ces expérimentations, nous utilisons les données Suisses à partir de
http ://www.swisspanel.ch. La base de données Panel Suisse de Ménages (PSM), s’in-
téresse au changement social dans la population Suisse, notamment la dynamique de
l’évolution des ses conditions de vie.
En particulier, nous traitons les données relatives à un questionnaire individuel appelé
V ague12 et réalisé entre Septembre 2010 et Février 2011. Dans cette base de données,
nous distinguons deux catégories : une référencée ”H” et contenant une liste de 217 ques-
tions qui ont été posées aux ”Habitants” et l’autre référencée ”P” et contenant une liste
de 616 questions qui ont été posées aux ”Personnes”.
Pour nos expérimentations, nous avons utilisé la deuxième catégorie contenant les ques-
tions d’ordre général et qui ont été posées à la totalité des ”Personnes”, qu’ils soient des
habitants ou non.
Pour explorer ces données, nous avons utilisé SAS Universal Viewer http://support.
sas.com/software/products/univiewer/, qui est une application libre de visualisa-
tion et d’impression des jeux de données. La catégorie ”P” est composée de 430 variables
sur 11330 observations. Ces variables sont de type numérique d’où il fallait procéder à
leur discrétisation avant de les traiter par nos algorithmes. Ainsi, chaque variable est
discrétisée en un certain nombre d’items, formant notre base de données, qui est l’entrée
de nos algorithmes 10 et 16.
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Nous avons obtenu, ainsi après la discrétisation, 1666 items répartis sur 450 variables.
Nous avons également construit notre taxonomie en nous basant sur les données de
la base (PSM) et en utilisant un éditeur d’ontologies semi-automatique OntoGen2.0
[Fortuna et al., 2006] à partir de http://ontogen.ijs.si/?page_id=10. La taxonomie
obtenue est construite sur 7 niveaux.
Nos expérimentations se divisent en deux parties à savoir celles pour l’extraction d’item-
sets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes et celles relatives aux règles d’association
disjonctives.

5.5.1 Fouille d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes

Dans ce qui suit, nous étudions le nombre de IDFMH générés et le temps de calcul
nécessaire pour leur extraction, ceci pour les deux cas suivants : variation de la valeur
de min− interest et fixation de minsup et variation de la valeur de minsup et fixation
de min− interest.

Variation de la valeur de min− interest et fixation de minsup

En premier lieu, nous étudions le nombre de IDFMH générés en faisant varier la
valeur de min − interest et gardant celle de minsup fixe. Les résultats obtenus sont
illustrés par la figure 5.4.

 4
 16
 64

 256
 1024
 4096

 16384
 65536

 262144
 1.04858e+006

 1  2  3  4  5  6  7  8  9  10

N
om

br
e d

e I
D

M
H

min-int 10 e(-1)

Nbre de IDMH en fonction de min-int

|min-sup=0.01|
|min-sup=0.05|

Figure 5.4 – Variation du nombre de IDFMH en fonction de la variation de min −
interest pour min− sup = 0.01.

Selon cette dernière figure, nous remarquons que plus la valeur de min − interest
augmente, plus le nombre de IDFMH générés diminue. Ceci est justifié par le fait que
plus on augmente la valeur seuil d’homogénéité, plus le nombre d’itemsets homogènes
qui la satisfont diminue.
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De même, il est à signaler que le nombre de IDFMH réalise une chute entre des va-
leurs faibles de min− interest (i.e., 0.1 et 0.3). Ensuite, il se maintient presque constant
pour le reste de valeurs de min−interest, pour lesquelles, les itemsets sont peu sensibles.
Ceci est interprété par le fait que la majorité d’IDFMH extraits satisfaient une valeur
faible de min− interest qui est inférieure à 0.3. Par conséquent, les itemsets disjonctifs
fréquents minimaux qu’on a pu extraire sont faiblement homogènes.

En deuxième lieu, nous étudions le temps de calcul nécessaire pour générer les IDFMH
en variant la valeur de min− interest et gardant celle de minsup fixe. Pour ceci, nous
avons fait varier la valeur de min−interest de 0.1 à 1, et garder celle de minsup toujours
fixe à 0.01. Les résultats obtenus sont illustrés par la figure 5.5.1.
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Figure 5.5 – Temps d’extraction des IDMHI en fonction de la variation demin−interest
pour min− sup = 0.01.

Selon cette dernière figure, nous remarquons que plus la valeur de min − interest
augmente, plus le temps d’extraction nécessaire à générer les IDFMH diminue. De même,
nous remarquons une chute dans la courbe entre les valeurs 0.1 et 0.2 de min− interest,
i.e., où il y a un nombre important de IDFMH. Ces résultats sont à tendance égale à
ceux illustrés par la figure 5.4. En fait, le temps d’extraction des IDFMH est toujours
proportionnel à leur nombre.

Variation de la valeur de minsup et fixation de min− interest

En premier lieu, nous étudions le nombre de IDFMH générés en faisant varier la
valeur de minsup et gardant celle de min− interest fixe.

En fait, nous avons fait varier la valeur de minsup de 0.01 à 0.1, en gardant celle de
min−interest fixe à des valeurs faibles 0.2 (cf. tableau de la figure 5.8) et 0.5 (cf. tableau
de la figure 5.9) (car nous avons réalisé une saturation pour le cas demin−interest = 0.1)
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Figure 5.6 – Temps d’extraction des IDMHI en fonction de la variation demin−interest
pour min− sup = 0.01.
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Figure 5.7 – Temps d’extraction des IDMHI en fonction de la variation demin−interest
pour min− sup = 0.01.

et des valeurs importantes 0.9 et 1.

En effet, pour ces deux dernières valeurs, nous avons obtenu exactement les mêmes
valeurs à quelques milli-secondes de différence au niveau du temps d’exécution, donc
nous nous limitons à donner les résultats seulement pour min− interest = 1 (cf. tableau
de la figure 5.10).

D’abord, nous mentionnons que nous fournissons le nombre des fréquents i.e., sin-
gletons (Nbrefreq) dans les tableaux précédents parce que cette dernière change en
fonction de la valeur de minsup ce qui n’est pas le cas dans la sous-section précédente
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Minsup 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Nbre
freq

1316 1196 1108 1048 978 944 921 889 867 849

Nbre
IDFMH

628 3136 642 788 883 1080 1506 1872 2438 2317

Temps-
exécution(s)

1.916 2.652 3.584 3.729 3.821 3.875 4.007 4.103 4.294 4.410

Figure 5.8 – Variation de minsup pour Min-interest=0.2.

où elle a été maintenue constante.

Par la suite, nous nous intéressons à la variation du nombre de fréquents (Nbrefreq)
et du nombre de IDFMH (NbreIDFMH) en fonction de la valeur seuil de minsup.

— Pour le Nbrefreq, nous remarquons qui est le même (i.e., pour les trois valeurs de
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Minsup 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Nbre
freq

1316 1196 1108 1048 978 944 921 889 867 849

Nbre
IDFMH

89 182 263 347 549 700 923 1181 1474 1852

Temps-
exécution(s)

1.932 1.940 1.952 1.990 2.059 2.150 2.161 2.221 2.272 2.358

Figure 5.9 – Variation de minsup pour Min-interest=0.5.

Minsup 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Nbre
freq

1316 1196 1108 1048 978 944 921 889 867 849

Nbre
IDFMH

23 36 15 10 8 2 0 3 2 7

Temps-
exécution(s)

1.845 1.906 1.939 1.975 2.033 2.066 2.094 2.129 2.158 2.170

Figure 5.10 – Variation de minsup pour Min-interest=1.

min− interest) pour une même valeur de minsup. Ceci est justifié par le fait que
tous les singletons sont supposés homogènes et que la valeur de min − interest
n’a aucun effet sur leurs nombres respectifs.
Sinon, plus la valeur de minsup augmente, plus le nombre de ce dernier dimi-
nue. En effet, ce phénomène est tout à fait attendu, puisque pour des valeurs
importantes de minsup, peu d’itemsets qui vont les satisfaire.

— Pour le cas du nombre de IDFMH, il est tout à fait dépendant de la valeur de
min− interest. C’est ainsi que, pour une même valeur de minsup, plus la valeur
min− interest augmente plus le nombre de IDFMH diminue.
Sinon, le nombre de IDFMH réalise une valeur importante pour des valeurs de
minsup faibles pour laquelle les itemsets sont trop sensibles.

Dans la figure 5.11, nous illustrons le comportement de la variation du nombre
de IDFMH en fonction des valeurs de minsup pour deux valeurs différentes de min −
interest.

En deuxième lieu, nous étudions le temps de calcul nécessaire pour générer les IDFMH
en faisant varier la valeur de minsup et en gardant celle de min− interest fixe. En effet,
nous avons fait varier la valeur deminsup de 0.01 à 0.1, en gardant celle demin−interest
fixe à une valeur faible (0.2), moyenne (0.5) et importante (1).
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Figure 5.11 – Variation du nombre de IDFMH en fonction de la variation de minsup.
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Figure 5.12 – Temps d’extraction des IDMHI en fonction de la variation de minsup.

Nous remarquons que plus la valeur de minsup augmente, plus le temps d’extraction
nécessaire à extraire les IDFMH augmente. De même, nous remarquons que le temps
requis pour min − interest = 0.5 et min − interest = 1 est presque le même. Ceci est
justifié par le fait que min− interest = 0.5 est considérée comme une valeur importante
de seuil d’homogénéité, pour la quelle peux d’itemsets qui la satisfont.

5.5.2 Fouille des règles d’association disjonctives intéressantes

Dans ce cadre, nous nous intéressons aux expérimentations relatives à l’algorithme
16. Nous extrayons alors des règles d’association intéressantes et valides en fonction de
la variation de minsup et de min− interest.
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Figure 5.13 – Temps d’extraction des IDMHI en fonction de la variation de minsup.

Ainsi, nous nous focalisons sur deux types d’analyses, à savoir une analyse quantitative
des résultats obtenus et puis une analyse qualitative qui met en œuvre l’intérêt de ces
règles extraites.

Analyse quantitative : À ce niveau là, nous étudions le nombre de règles dis-
jonctives valides RA (i.e., qui satisfont minsup et minconf) et le temps né-
cessaire pour leur extraction en fonction des paramètres suivants : minsup et
min− interest. De même, nous désignons par nonRA les règles disjonctives non
valides correspondant aux candidats {ci} dans l’algorithme 16, qu’on va encore
augmenter leurs conclusions dans une nouvelle itération.

En premier lieu, nous gardons fixe minsup à 1 et 0.1 et nous varions la valeur de
min− interest de 1 à 0.1. La valeur de minconf est maintenue aussi fixe à 0.5.
Les résultats obtenus sont illustrés respectivement dans les tableaux de figures
5.14 et 5.15.
Selon ces deux tableaux (i.e., 5.14 et 5.15), le nombre de règles valides augmente
en diminuant la valeur de min − interest. Ceci est tout à fait logique, car en
diminuant la valeur de min− interest et pour une valeur constante de minsup, le
nombre de MHDI augmente et c’est de même pour les règles d’association. En
plus, en diminuant la valeur de min− interest, nous obtenons plus de conclusions
qui satisfont le critère d’homogénéité. Le temps d’exécution est toujours propor-
tionnel au nombre de règles disjonctives valides et non valids extraites.
En plus, nous remarquons que le nombre de règles valides est maintenu constant
pour les valeurs de min-interest entre 0.7 et 0.3 et a triplé à la valeur de min-
interest égale à 0.2 jusqu’à arriver à une saturation pour la valeur de 0.1. Ceci
est justifié par le fait que nos données sont plus sensibles à des valeurs faibles de
min− interest, comme nous l’avons déjà mentionné dans les expérimentations de
la sous-section précédente relatives aux IDFMH.
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Nous remarquons aussi que le nombre de règles non valides pour minsup = 1 est
nul. En fait, toutes les règles qui ont été formées à partir de IDFMH satisfont
les seuils de minsup, min − interest et minconf . De même, nous avons vérifié
que toutes ces règles ont une confiance égale à 1.

Min-
interest

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

IDFMH 222262 9340 430 430 430 430 430 358 67 67

RA sat 633
770

184
470

184
470

184
470

184
470

184
470

127
806

4422 4422

nonRA sat 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Temps sat . 9. 9. 9. 10. 9. 7. 4. 3.
Exé(s) 942 667 655 361 648 417 068 913

Figure 5.14 – Variation de min− interest pour Min-sup=1

Min-
interest

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

IDFMH 222354 2299 1852 1852 1852 1852 1852 97 7 7

RA sat 2910 1528 1528 1528 1528 1528 63 0 0

nonRA sat 716 466 466 466 466 466 152 84 84
280263 854594 797016 854602 797016 807892 796

Temps sat 10546. 7612 . 6848. 6842 . 6843. 6840. 5. 2. 2.
Exé(s) 432 812 459 264 340 226 383 226 242

Figure 5.15 – Variation de min− interest pour Min-sup=0.1

En deuxième lieu, nous gardons fixes min − interest à 1 (valeur importante) et
à 0.2 (valeur faible) et nous faisons varier la valeur de minsup de 0.01 à 1. Les
résultats obtenus sont illustrés dans les tableaux de deux figures 5.16 et 5.17.
Selon ces deux tableaux, le nombre de règles valides générées et le nombre de
règles non valides sont étroitement liés au nombre des IDFMH extraits précé-
demment. Ceci est tout à fait logique, étant donnée que les règles sont extraites à
base de ces IDFMH. Ainsi, pour le cas de minsup = 0.07 et min− interest = 1,
le nombre des IDFMH était nul et par conséquent ceux de règles valides et de
règles non valides sont ausi nuls.

De même, nous remarquons que le temps d’exécution est aussi proportionnel au
nombre de IDFMH extrait à chaque valeur de minsup.
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Min-
sup

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

IDFMH 23 36 15 10 8 2 0 3 2 7

RA 3 52 6 14 12 2 0 0 0 0

nonRA 1827 5492 450 130 33 0 0 8 4 84

Temps 2. 2. 2. 2. 2. 2. 0 2. 2. 2.
Exé(s) 064 262 068 070 110 094 143 185 214

Figure 5.16 – Variation de minsup pour min-interest=1.

Min-
sup

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

IDFMH 621 2890 629 721 870 1037 1453 1674 2065 2299

RA 24 6021 4824 759 16248 17432 29376 28025 13260 2910

nonRA 3 29 19 25 134 408 273 1208 1280 716
789824 430273 47509 466797 229838 159336 81783 811398 368745 268336

Temps 65. 807. 298. 396. 1982. 5956. 3558. 19533. 20382. 10380
Exé(s) 007 431 874 639 233 517 315 321 451 427

Figure 5.17 – Variation de minsup pour min-interest=0.2.

Analyse qualitative : À ce niveau là, nous nous intéressons à trouver et interpré-
ter des règles valides intéressantes, i.e., des règles qui contiennent des itemsets
pour la prémisse et pour la conclusion qui ne sont pas proches sémantiquement.
Ces règles vont nous permettre de mieux exploiter la base de données Suisses
et d’interpréter des informations utiles sur les habitudes et le mode de vie des
”Personnes” Suisses.

À la base de l’analyse quantitative et des tests réalisés, nous décidons de traiter
des règles d’association valides et intéressantes pour des valeurs bien déterminées
de minsup égales à 1, 0.5, 0.1, 0.05 et 0.01 et des valeurs bien déterminées aussi
de min− interest correspondantes respectivement 1, 0.5 et 0.2.

En fait, pour minsup = 0.01, nous testons les deux valeurs de min-interest égales
à 1 et 0.2. De même, pour la valeur de min− interest = 1, nous testons les trois
valeurs de minsup égales à 1, 0.5 et 0.05. La valeur de min−conf était constante
et égale à 0.5.
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Le nombre de règles valides résultantes et à interpréter est résumé dans le tableau
de la figure 5.18.

`````````````̀Min-interest
Minsup

1 0.5 0.1 0.05 0.01

1 4422 41 12

0.5 1528 974

0.2 2910 24

Figure 5.18 – Nombre de règles valides en fonction de minsup et de min− interest.

Ainsi, notre travail consiste à analyser ces sept fichiers correspondant aux règles
extraites :

— fichier A.txt contenant 4422 règles valides et correspondant à minsup = 1 et
min-interest=1.

— fichier B.txt contenant 41 règles valides et correspondant à minsup = 0.5 et
min-interest=1.

— fichier C.txt contenant 12 règles valides et correspondant à minsup = 0.05 et
min-interest=1.

— fichier D.txt contenant 1528 règles valides et correspondant à minsup = 0.1
et min-interest=0.5.

— fichier E.txt contenant 974 règles valides et correspondant à minsup = 0.05 et
min-interest=0.5.

— fichier F.txt contenant 24 règles valides et correspondant à minsup = 0.01 et
min-interest=0.2.

— fichier G.txt contenant 2910 règles valides et correspondant à minsup = 0.1
et min-interest=0.2.

Par la suite, nous codons chacun de ces fichiers, de façon qu’il contient des impli-
cations entre nos données réelles. Aini, chaque item de la base de données corres-
pondra à une réponse à une question bien définie par laquelle a été interrogé la
population Suisse.

Exemple 39. Nous considérons la règle suivante du fichier A.txt :
R : 691 692 693 => 473 474 Supp = 11330 ,conf= 1.000000
Cette règle R sera codée à la forme R

′
et ceci pour faciliter son interprétation.

R
′
: Changement d’emploi/d’employeur-2ème raison :1,2,3(Occuper ou rechercher

un emploi plus intéressant, Fin de contrat temporaire, Obligé de changer du fait
de l’employeur) Changement d’emploi/d’employeur-2ème raison :5 (Garde des
enfants ou d’autres personnes à charge) Changement d’emploi/d’employeur-2ème
raison :7(autre raison) => Fumeurs-pipe :1oui Fumeurs-pipe :2non Supp = 11330
,conf= 1.000000

Lors de l’analyse de ces règles, nous nous limitons à examiner que les règles
exactes (i.e., confiance est égale à 1). Dans cette liste de règles, nous cherchons
celles qui nous paraissent intéressantes i.e., elles traitent dans la prémisse et dans
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la conclusion des items pour lesquels l’implication n’était pas implicite.
Voici une liste de règles que nous jugeons intéressantes.
— implication entre : Autre événement grave (Année) => Souffre encore de cet

événement grave(degrés)
— implication entre : Conflit dans l’entourage => Changement d’emploi/d’employeur-

2ème raison
— implication entre : Poids individuel longitudinal, taille de l’échantillon =>

Poids transversal individuel, taille de l’échantillon inchangée
— implication entre : Poids individuel longitudinal, taille de l’échantillon =>

Poids individuel longitudinal, extrapolant à la taille de la population en 2004
— implication entre : Date de reception de la nationalité Suisse => Changement

de métier
— implication entre : Permis de résidence(séjour annuel B/ d’établissement C)

=> Poids individuel taille de l’échantillon
— implication entre : Fumeurs-cigares / Fumeurs-pipe => Fumeurs-nombre de

cigares par jour / Fumeurs-nombre de pipes par jour
— implication entre : Autres enfants nés-7ème enfant vit en Suisse => Satisfac-

tion de vivre seul ou en commun
— implication entre : Conflits dans l’entourage-Mois => Souffre encore de ces

conflits dans l’entourage(degrés).

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche de fouille de règles
d’association impliquant des items non fréquents. En effet, les items non fréquents sont
groupés dans des itemsets pour produire des itemsets fréquents selon la mesure du sup-
port disjonctif. Dans le but de produire des règles aussi ”compréhensibles” que possible,
les itemsets disjonctifs fréquents ont été limités à être minimaux par rapport à l’inclusion
ensembliste, et un critère d’homogénéité a été considéré pour filtrer les itemsets.

Nous avons implémenté un premier algorithme pour la fouille de tous les itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux homogènes et un deuxième pour le calcul de toutes les
règles intéressantes.
Nos algorithmes ont été testés sur des données réelles issues de SHP .
Nous avons obtenu des résultats intéressantes que se soitent au niveau du nombre de
motifs extraits (les IDFMH et les règles d’association disjonctives intéressantes) ou au
niveau du temps d’exécution et de la réalisabilité des ces expérimentations. De même,
nous avons procédé à l’analyse et l’interprétation des résultats obtenus.
Dans le chapitre prochain, nous généralisons ces règles disjonctives vers d’autres règles
tenant compte de différents types de supports que peut avoir un itemset.



Chapitre 6

Extraction de règles d’association
généralisées

6.1 Introduction

Selon [Weiss, 2004], l’utilisation de l’opérateur de disjonction dans les règles d’as-
sociation permet, entre autres, de fouiller des règles reliant des motifs fréquents et des
motifs non fréquents (i.e., rares). Supposons que les deux itemsets X et Y sont non
disjonctifs-fréquents et que l’itemset XY est disjonctif-fréquent c’est à dire supp∨(XY )
est supérieur ou égal à un seuil de support, nous étudions des règles de la forme R : X→Y.

Le support et la confiance de cette règle étudient respectivement la fréquence d’avoir
l’ensemble X et Y et la fréquence d’avoir la conclusion Y étant donné la prémisse X,
sachant que X et Y sont non disjonctifs-fréquents.

Notre démarche s’appuie à la base sur la représentation concise basée sur les itemsets
disjonctifs-fréquents minimaux extraits dans le chapitre 4 (page 68).

Comme nous avons mentionné dans le chapitre 4, une telle représentation permet de
déterminer les supports d’itemsets non disjonctifs-fréquents et disjonctifs-fréquents mi-
nimaux. Dans ce cadre, il importerait de mentionner qu’à l’aide des propriétés logiques
du théorème 1 (page 13), il est possible de retrouver les supports conjonctifs et négatifs
d’itemsets à partir de leurs supports disjonctifs.

C’est dans ce cadre, que s’inscrivent nos contributions de ce chapitre. En effet, nous
extrayons des implications généralisées entre des motifs non disjonctifs-fréquents. Ces
derniers sont difficiles à fouiller en utilisant des règles d’association conjonctives. Les
règles à générer sont construites avec des différentes combinaisons des expressions lo-
giques dans la prémisse et dans la conclusion, en considérant comme point de départ les
règles d’association disjonctives.

121
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Ainsi, nous disposons de tous les supports relatifs aux différentes expressions logiques
qui peuvent être formées à partir de ces itemsets. Par conséquent, nous pouvons calculer
les valeurs des mesures de qualité des règles d’association puisqu’elles sont exprimées
généralement en fonction des supports de la prémisse et de la conclusion.
Il est important de mentionner que notre contribution dans ce chapitre est liée à celle
de [Hamrouni et al., 2010] pour l’extraction de règles généralisées. Cependant, nos règles
sont jugées plus générales.

6.2 Règles d’association généralisées

Dans cette section, nous étudions les règles d’association généralisées : leurs notations
et les méthodes de calcul de leurs mesures d’intérêt associées.

6.2.1 Formulation logique

Dans ce qui suit, nous rappelons ce que nous avons mentionné dans la partie état de
l’art, exactement dans le chapitre 2 (page 34). En effet, dans la section où nous avons
évoqué l’extraction de règles d’association généralisées, nous avons introduit les nota-
tions nécessaires pour leur définition.

Si l’on considère un itemset I, chacun de ses éléments i peut être associé à la formule
atomique i ∈ X où X est une variable représentant un itemset quelconque. Il est alors
possible de considérer des formules logiques combinant les formules atomiques avec les
connecteurs logiques habituels ∨, ∧ et ¬.

Définition 45. Soit I un itemset quelconque, alors plusieurs formules logiques peuvent
lui correspondre, chaque formule doit impliquer tout i de I et des connecteurs logiques.

Exemple 40. Pour I = {a, b}, φ1 = (b ∈ X) ∧ (b ∈ X) et φ2 = (a ∈ X) ∨ ¬(b ∈ X)
sont deux formules que l’on peut considérer à partir de I.

Si maintenant on considère un itemset J et une formule φ construite à partir de
l’itemset I, on dit que J satisfait φ, si en substituant X par J dans φ, la formule ainsi
obtenue serait aussi satisfaite. Par exemple pour J = {a, b, c}, φ1 est satisfaite, alors que
φ2 ne l’est pas.

Dans le cas d’une base de transactions, on peut définir le support d’une formule φ,
que nous notons supp(φ), comme étant le ratio entre le nombre de transactions dont
l’itemset satisfait φ par le nombre total de transactions.

Par exemple, en retenant les deux formules φ1 et φ2 ci-dessus, pour un ensemble de
transactions fixé, le support de φ1 est égal au support conjonctif de I noté supp∧(I) ou
supp(I) dans la définition 3 (page 12) et le support de φ2 ne correspond à aucun support
défini jusque là. On remarque également que le support disjonctif de I noté supp∨(I)
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précédemment est égal au support de la formule (a∈ X) ∨ (b∈ X).

Dans la mesure où les formules définies à partir d’itemsets seront utilisées par la suite,
nous les noterons plus simplement en ne faisant figurer que les items et les connecteurs
les constituant. Ainsi, la formule φ1 sera notée a ∨ b.

Définition 46. Support et Confiance d’une règle d’association généralisée
Soit R une règle d’association généralisée ϱ(x1, x2, . . . , xn) ⇒ υ(y1, y2, . . . , ym).

Le support de R, noté par Supp(R), est égal au nombre de transactions qui satisfont
les deux expressions logiques ϱ(x1, x2, . . . , xn) et υ(y1, y2, . . . , ym). D’où,

Supp(R) = Supp(ϱ(x1, x2, . . . , xn) ∧ υ(y1, y2, . . . , ym)).

La confiance de R, dénotée par Conf(R), est le ratio entre son support et le support
de l’expression logique représentant la partie prémisse. D’où,

Conf(R) = Supp(ϱ(x1,x2,...,xn)∧υ(y1,y2,...,ym))
Supp(ϱ(x1,x2,...,xn))

.

Ainsi, une règle d’association généralisée est jugée valide si et seulement si Supp(R)≥
minsup et Conf(R)≥ minconf , tels que minsup et minconf sont deux seuils respecti-
vement du support et de confiance définis par l’utilisateur.

6.2.2 Calcul des supports des règles d’association généralisées

Dans ce qui suit, nous étudions les propriétés nécessaires pour le calcul des mesures
d’intérêt des règles généralisées.

Rappelons que dans le chapitre 4, nous avons pu extraire deux types de motifs :
les motifs non disjonctifs-fréquents et les motifs disjonctifs-fréquents minimaux munis
chacun de son support disjonctif exact.

Nous considérons les règles d’association généralisées qui sont à la base des règles
disjonctives de la forme R : X ⇒ Y , telles que :

— X = x1, . . . , xn, Y = y1 . . . ym, n ̸= m,
— X et Y sont deux motifs non disjonctifs-fréquents, i.e., supp∨(X) < minsup et

supp∨(Y) < minsup,
— la disjonction Z = X ∨Y est un motif fréquent minimal, i.e., supp∨(Z) ≥ minsup

Par la suite, nous tentons de généraliser la fouille de ce type de règles disjonctives
vers celle d’autres types de règles plus générales.
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Notons que dans le chapitre 4, nous avons retrouvé les supports disjonctifs exacts
de tous les motifs non disjonctif-fréquents et disjonctifs-fréquents minimaux. En plus,
grâce aux formules données par le théorème 1 présenté dans le chapitre 1 (page 13), nous
pouvons calculer les supports (conjonctif, conjonctif avec négation et disjonctif avec néga-
tion) de n’importe quelle expression booléenne X = x1, . . . , xn connaissant son support
disjonctif et les supports disjonctifs de tous ses sous-ensembles. Par conséquent, les sup-
ports de toute forme d’une expression booléenne servant de prémisse ou de conclusion
pourront être calculés.

Exemple 41. Dans cet exemple, nous rappelons le contexte d’extraction du chapitre 4
de la page (66) dans la figure suivante.

T1 a b

T2 a c d e

T3 c d e

T4 d e f

T5 a b c d e

T6 a b c

Figure 6.1 – Contexte d’extraction(1).

Nous montrons comment il est possible de retrouver le support conjonctif respective-
ment négatif d’un itemset quelconque à partir de son support disjonctif, en appliquant le
théorème 1 de la page (13).
Soit X= abc, supp∨(X)=

5
6 , alors supp∨̄(X) = 6

6 - 5
6 =1

6 . Par contre, nous avons supp∧
(X)= supp(a) + supp(b) + supp(c) - supp∨(ab) - supp∨(ac) - supp∨(bc) + supp∨(abc)
= 4

6 + 3
6 + 4

6 - 4
6 - 5

6 - 5
6 + 5

6 = 2
6 et supp∧̄(X) = 6

6 - 2
6 = 4

6 .

Par ailleurs, nous montrons qu’il est possible de retrouver le support et la confiance
de toute règle d’association R : X⇒Y avec X et Y deux expressions logiques différentes
et ceci grâce aux formules suivantes de calcul des supports des règles d’association. Ces
formules seront appelées ultérieurement, selon le besoin, pour le calcul des supports et
des confiances des règles généralisées.

Formule 1 R : x1 ∧ . . . ∧ xn ⇒ y1 ∨ . . . ∨ ym.
supp((x1 ∧ . . .∧ xn)∧ (y1 ∨ . . .∨ ym)) = supp(x1 ∧ . . .∧ xn)− supp(x1 ∧ . . .∧ xn ∧
ȳ1 ∧ . . . ∧ ȳm) [Galambos et Simonelli, 2000] .
Cette formule calcule le support d’une règle d’association dans le cas où la pré-
misse est une conjonction de littéraux positifs et la conclusion est une disjonction
de littéraux positifs.

Formule 2 R : x1 ∧ . . . ∧ xn ⇒ ȳ1 ∧ . . . ∧ ȳm.
supp(x1 ∧ . . . ∧ xn ∧ ȳ1 ∧ . . . ∧ ȳm) = supp(x1 ∧ . . . ∧ xn) +∑

∅⊂S⊆{y1...ym}(−1)|S|supp(x1 ∧ . . . ∧ xn ∧ S) [Toivonen, 1996].
Cette formule calcule le support d’une règle d’association dans le cas où la pré-
misse est une conjonction de littéraux positifs et la conclusion est une conjonction
de littéraux négatifs.
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Formule 3 supp(X ∧ Y ) = supp(X) + supp(Y )− supp(X ∨ Y ) .
Cette formule calcule le support d’une règle d’association dans le cas général,
pour n’importe quelle formule de X et de Y .

Formule 4 supp(X ∧ Ȳ )= supp(X ∨ Y ) - supp(Y).
Cette formule calcule le support d’une règle d’association dans le cas où la pré-
misse est positive et la conclusion est négative, en se faisant aider par le support
disjonctif de l’union (prémisse, conclusion).

Selon la définition 3 (page 12), un itemset quelconque I peut lui être associé quatre
types de supports différents. Ainsi, quatre types d’expressions logiques sont à former.

Exemple 42. Soit I=abc, alors φ1 = a ∧b ∧c, φ2 = a ∨b ∨c, φ3 = ¬a ∨ ¬b ∨ ¬c et
φ4 = ¬a ∧ ¬ b ∧ ¬ c.

Par la suite, quand nous passons à constituer les règles d’association, il est possible
de considérer seize formes différentes de règles d’association avec des différentes combi-
naisons dans la prémisse et dans la conclusion (cf tableau de la figure 6.2).

6.3 Discussion sur l’état de fréquence des règles générales

Dans cette section, et comme présenté dans le tableau du tableau 6.3, nous discutons
l’état de fréquence possible des différentes formes des règles d’association générées.

Nous partons de l’itemset (Prémisse-Conclusion) qui est un itemset disjonctif-fréquent
minimal, sous entendu les deux itemsets ou disons les parties de la règle Prémisse et
Conclusion sont deux itemsets non disjonctifs-fréquents (i.e., supp∨(prémisse)≤ minsup
et supp∨(conclusion) ≤ minsup).

Nous nous intéressons maintenant à étudier le support de la règle R : Prémisse ⇒
Conclusion, pour chacune des formes du tableau 6.2.

Considérons la forme 1, nous avons supp∨(prémisse)≤minsup. Par la suite, supp∧(prémisse)≤
minsup, et c’est de même pour la conclusion. Par conséquent, supp∧(prémisse conclusion)≤
minsup (propriété dérivée de l’algorithme Apriori, i.e., l’auto-jointure de deux itemsets
non fréquents dans le cas du calcul du support conjonctif) est un itemset non fréquent.

Par conséquent, le support de la règle R : Prémisse ⇒ Conclusion est inférieur à
minsup et la règle R est qualifiée non fréquente pour la forme 1.

Maintenant, étant donné l’état de fréquence d’un itemset à la forme disjonctive,
nous allons déduire son état de fréquence à la forme conjonctive à l’aide de la propriété
suivante :
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Forme Support & Confiance Formules de réécriture

R1 : ∨X ⇒ ∨Y supp∨(X) + supp∨(Y )− supp∨(Z). 1.
supp∨(X)+supp∨(Y )−supp∨(Z)

supp∨(X) .

R2 : ∨X ⇒ ∧Y -
∑

∅⊂S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1 ∧ . . . ∧ Ym ∧ S). 1.
−

∑
∅⊂S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧...∧Ym∧S)

supp∨(X) .

R3 : ∨X ⇒ ∧̄Y supp∨(X) +
∑

∅⊂S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧. . .∧Ym∧
S).

1, 2, et 4.

supp∨(X)+
∑

∅⊂S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧...∧Ym∧S)
supp∨(X) .

R4 : ∨X ⇒ ∨̄Y supp∨(Z) - supp∨(Y ). 4.
supp∨(Z)−supp∨(Y )

supp∨(X) .

R5 : ∧X ⇒ ∨Y -
∑

∅⊂S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1 ∧ . . . ∧Xn ∧ S). 1 et 2.
−

∑
∅⊂S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1∧...∧Xn∧S)

supp∧(X) .

R6 : ∧X ⇒ ∧Y supp∧(Z). Aucune.
supp∧(Z)
supp∧(X) .

R7 : ∧X ⇒ ∧̄Y supp∧(X) - supp∧(Z). 1.
supp∧(X)−supp∧(Z)

supp∧(X) .

R8 : ∧X ⇒ ∨̄Y supp∧(X) +
∑

∅⊂S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1∧. . .∧Xn∧
S).

2.

supp∧(X)+
∑

∅⊂S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1∧...∧Xn∧S)
supp∧(X) .

R9 : ∨̄X ⇒ ∨Y supp∨(Z)- supp∨(X). 4.
supp∨(Z)−supp∨(X)

supp∨̄(X) .

R10 : ∨̄X ⇒ ∧Y supp∧(Y ) +
∑

∅⊂S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧. . .∧Ym∧
S).

2.

supp∧(Y )+
∑

∅⊆S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧...∧Ym∧S)
supp∨̄(X) .

R11 : ∨̄X ⇒ ∧̄Y supp∨̄(X) - supp∧(Y ) -∑
∅⊆S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1 ∧ . . . ∧ Ym ∧ S).

1 et 2.

supp∨̄(X)−supp∧(Y )−
∑

∅⊆S⊆{X1...Xn}(−1)|S|supp(Y1∧...∧Ym∧S)
supp∨̄(X) .

R12 : ∨̄X ⇒ ∨̄Y supp∨̄(Z). Aucune.
supp∨̄(Z)
supp∨̄(X) .

R13 : ∧̄X ⇒ ∨Y supp∨(Y ) +
∑

∅⊆S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1∧. . .∧Xn∧
S).

1, 2 et 4.

supp∨(Y )+
∑

∅⊆S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|Supp(X1∧...∧Xn∧S)
supp∧̄(X) .

R14 : ∧̄X ⇒ ∧Y supp∧(Y ) - supp∧(Z). 1.
supp∧(Y )−supp∧(Z)

supp∧̄(X) .

R15 : ∧̄X ⇒ ∧̄Y supp∧̄(X) + supp∧̄(Y ) - supp∧̄(Z). 3.
supp∧̄(X)+supp∧̄(Y )−supp∧̄(Y )

supp∧̄(X) .

R16 : ∧̄X ⇒ ∨̄Y supp∨̄(Y ) - supp∧(X) -∑
∅⊆S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1 ∧ . . . ∧Xn ∧ S).

1 et 2.

supp∨̄(Y )−supp∧(X)−
∑

∅⊆S⊆{Y1...Ym}(−1)|S|supp(X1∧...∧Xn∧S)
supp∧̄(X) .

Figure 6.2 – Formes, supports et confiances de règles d’association généralisées.
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Propriété 14. Pour un itemset I quelconque, supp∧(I) ≤ supp∨(I).

Preuve :
Le support conjonctif d’un itemset I est égal au nombre total des transactions satisfai-
sant tous les i t.q i ∈ I (divisé par le nombre total des transactions). Cependant, celui
disjonctif est égal au nombre total des transactions satisfaisant l’existence d’au moins
un i t.q i ∈ I.

Étant donné que le support conjonctif d’un itemset est inférieur ou égal à son support
disjonctif, alors si les Prémisses et les Conclusions étaient non disjonctives-fréquentes
alors elles sont également non fréquentes.

Par conséquent, le support de la règle R : Prémisse ⇒ Conclusion (pour Prémisse
et Conclusion calculées à leurs formes conjonctives) est inférieur à minsup et la règle R
est qualifiée non fréquente pour les formes 2, 5 et 6.

Si nous considérons les règles avec des négations au niveau des Prémisse ou au niveau
des Conclusion, i.e., les formes 3, 4, 7 et 8 et si la Prémisse et la Conclusion étaient non
disjonctives-fréquentes, alors elles doivent être fréquentes à leurs formes négatives qu’elle
soit une négation sur disjonction ou sur conjonction (c.f., preuve Règle de De Morgan).
Par la suite, le support de la règle R : Prémisse ⇒ Conclusion va faire dans toutes ces
formes la conjonction entre un terme fréquent (respectivement disjonctif-fréquent) et
un terme non fréquent (respectivement non disjonctif-fréquent). Or, selon la propriété
arithmétique, la conjonction de deux motifs, l’un fréquent l’autre non fréquent, donne
toujours une conjonction non fréquente. Par la suite, la règle R est qualifiée non fré-
quente pour toutes ces formes.

Pour les règles avec des négations au niveau des Prémisse et Conclusion, i.e., les
formes 11, 12, 15 et 16, si la Prémisse et la Conclusion étaient non disjonctives-fréquentes,
alors elles doivent être fréquentes à leurs formes négatives qu’elle soit une négation sur
disjonction ou sur conjonction (c.f., preuve Règle de De Morgan).
Par la suite, le support de la règle R : Prémisse ⇒ Conclusion est à étudier car la
conjonction de deux motifs fréquents peut être fréquente ou non fréquente, et par la
suite la règle R peut être qualifiée fréquente ou non.

Quant à la dernière catégorie, i.e., les formes 9, 10, 13 et 14, ces règles décrivent des
implications entre des formes négatives (négation de disjonctions ou de conjonctions) et
des formes positives (de disjonctions ou de conjonctions). Dans ce cas, les prémisses sont
fréquentes (respectivement disjonctives-fréquentes) et les conclusions sont non fréquentes
(respectivement non disjonctives-fréquentes). D’où la règle R est qualifiée non fréquente
pour ces formes.

Conclusion : toutes les formes ont été démontrées qu’elles sont non fréquentes, sauf
11, 12, 15 et 16. Leur état dépend de la répartition des données de la base.
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Disjonction Conjonction
Négation de Négation de
conjonction disjonction

Disjonction 1 2 3 4

Conjonction 5 6 7 8

Négation de 9 10 11 12
disjonction

Négation de 13 14 15 16
conjonction

Figure 6.3 – Estimation de l’état de fréquence des différentes formes de règles d’asso-
ciation.

6.4 Algorithme et expérimentations

Dans cette section, nous donnons l’algorithme pour la génération des règles géné-
ralisées et les expérimentations effectuées. Notons que, nous nous limitons dans notre
implémentation et nos expérimentations aux formes 1, 4 et 9, i.e., qui ne nécessitent
aucun balayage supplémentaire de la base de données et se suffisent par une simple
application d’une formule mathématique.

6.4.1 Algorithme

Dans cette sous-section, nous discutons l’algorithme 18 pour la fouille de règles d’as-
sociation généralisées, ainsi que l’algorithme 19. De même, nous fournissons un exemple
illustratif pour explication. L’algorithme 18 est basé sur l’algorithme Disapriori (page
68) pour la fouille d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux.

L’input de cet algorithme est un itemset disjonctif fréquent minimal de taille k ≥ 3.
Ainsi, le but de cet algorithme est d’écrire toutes les possibilité de règles d’association
Prémisse → Conclusion, tels que Prmisse et Conclusion sont non nuls, Prémisse ∩
Conclusion = ∅ et Prémisse ∪ Conclusion est l’itemset disjonctif fréquent minimal en
question.
Une fois, les différentes combinaisons sont construites à partir de l’itemset freq, on les
stocke dans la liste de règles formées Règles (ligne 16) de l’algorithme 18. Par la suite,
nous procédons à calculer le support et la confiance de chaque règle de Règles, par l’appel
de l’algorithme 19.
Ce dernier calcule alors les mesures (support et confiance) de chaque règle R de Rgles
selon la forme définie.
Finalement, l’algorithme 18 retourne que les règles dont les supports et les confiances
satisfont les seuils respectifs σ et γ.
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Algorithme 18 : Règles d’association généralisées

Données : La table ∆, le seuil du support σ, le seuil de la confiance γ et Freq
Résultat : RA : ensemble des règles valides
/* formulation des règles */

pour chaque freq de Freq tel que k≥3 faire1

pour i= 0 ; i ≤ k/2 ; i++ faire2

pour j=0 ; j<k ; j++ faire3

Premisse=0 ; Conclusion=0;4

pour l=0 ; l<k ; l++ faire5

r= (l+j)% k;6

si l ≤ i alors7

Premisse=Premisse + freq[r]8

sinon9

Conclusion=Conclusion + freq[r]10

fin11

fin12

fin13

fin14

fin15

Règles = Prémisse → Conclusion;16

/* calcul de leurs supports et de leurs confiances */

Procédure (Calcul supports et confiances) pour chaque R de Règles faire17

si (supp(R) ≥ σ) ET (conf(R) ≥ γ) alors18

RA = RA ∪ R19

fin20

fin21

return RA22

Exemple 43. Nous considérons le contexte d’extraction de la figure 6.4 et le seuil du
support minsup = 6

6 .

T1 a b

T2 a c d e

T3 c d e

T4 d e f

T5 b c e

T6 a c

Figure 6.4 – Contexte d’extraction(2).

Ainsi, supp∨(abcd) = {T1,T2,T3,T3,T5,T6}
6 = 6

6 , et il est dit disjonctif-fréquent minimal,
étant donnée qu’aucun de ses sous-ensemble n’est disjonctif-fréquent.
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Les différentes possibilités de règles qu’on peut dériver de l’itemset abcd et selon
l’algorithme 18 sont les suivantes :

— R1 : a → bcd et R2 : bcd → a
— R3 : ab → cd et R4 : cd → ab
— R5 : abc → d et R6 : d → abc

Au niveau de l’algorithme 19, nous allons donc considérer les trois formes suivantes :
Forme 1, 4 et 9. Nous fournissons, ainsi, les formules de calcul des supports et des
confiances de la règle R1 ci dessus, selon ces trois Formes.

— supp(R1) = supp∨(a) + supp∨(bcd)− supp∨(abcd) =
3
6 + 6

6 - 6
6 = 3

6 et conf(R1)

= supp∨(a)+supp∨(bcd)−supp∨(abcd)
sup∨(a)

= 1.

— supp(R1) = supp∨(abcd)−supp∨(bcd) =
6
6 - 6

6 = 0 et conf(R1) =
supp∨(abcd)−supp∨(bcd)

sup∨(a)
= 0.

— supp(R1) = supp∨(abcd)−supp∨(a) =
6
6 - 3

6 = 3
6 et conf(R1) =

supp∨(abcd)−supp∨(a)
1−sup∨(a)

= 1.

Algorithme 19 : Calcul supports et confiances

Données : Règles
pour chaque R : X → Y de Règles faire1

suivant Forme faire2

cas où Forme13

supp(R) = supp∨(X) + supp∨(Y) - supp∨(Z);4

conf(R) = supp(R)
Supp∨(X) ;5

cas où Forme4 supp(R) = supp∨(Z) - supp∨(Y);6

conf(R) = supp(R)
Supp∨(Y ) ;7

cas où Forme98

Supp(R) = supp∨(Z) - supp∨(X);9

conf(R) = supp(R)
supp∨̄(X) ;10

break;11

fin12

autres cas13

Rien faire;14

fin15

fin16

fin17

6.4.2 Étude expérimentale

Dans cette sous-section, nous décrivons l’interprétabilité et la performance de notre
approche par le biais des résultats expérimentaux obtenus. Toutes nos expérimentations
ont été réalisées sur un PC muni d’un processeur Intel(R) Core(TM) i3 ayant une fré-
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quence d’horloge de 2, 13 GHz et 3.00 Go de RAM (2.43 Go de swap) tournant sur la
plate-forme Linux Ubuntu. Le programme a été implémenté en langage C++.
Ces données proviennent de la banque de données Uniprot (www.uniprot.org), qui est
une ressource complète des séquences de protéines et de leurs informations fonctionnelles
[Terrapon, 2009]. En effet, les protéines peuvent être décomposées en une ou plusieurs
unités structurales et/ou fonctionnelles élémentaires appelées domaines.
Pour tester les formes précédentes (i.e., 1, 4 et 9), nous filtrons en premier lieu la base
Uniprot en gardant seulement les lignes contenant les domaines des protéines de la
famille PFAM puis en second lieu nous filtrons selon les identifiants eucaryotes pour
trouver exactement 124332 lignes de la base Uniprot.
De plus, puisque les données traitées sont réelles donc très variées, alors le taux de répé-
tition d’un domaine d’une protéine quelconque est faible. Par conséquent et dans le but
d’avoir des domaines des protéines qui sont relativement fréquents, nous faisons varier
la valeur de minsup entre 0, 001 et 0, 01.

Nos expérimentations s’intéressent au temps d’exécution nécessaire pour la fouille de
toutes les règles relatives aux formes sélectionnées, en fonction de la variation de minsup.
Nous illustrons en réalité la totalité des règles indépendamment du fait qu’elles soient
fréquentes (de support ≥ minsup) ou non, car comme nous avons pu montrer dans la
section précédente que toutes les règles de formes 1, 4 ou 9 sont non fréquentes.
Ces règles non fréquentes, appelées aussi règles rares, reflètent des régularités qui sont
non fréquentes mais qui peuvent fournir des connaissances intéressantes aux utilisateurs
finaux. Ces règles correspondent à des corrélations apparaissant dans un nombre limité
d’instances dans certains domaines tels que : la bio-informatique, la génétique, le diag-
nostique médical, etc.

Ainsi, la figure 6.5 montre la variation du temps d’exécution en fonction de la
variation de minsup.
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Figure 6.5 – Temps d’extraction de règles d’association généralisées.

Nous observons que le temps d’extraction des règles généralisées diminue en fonction
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de la valeur de minsup. Ceci est expliqué par le fait que, dans le cas disjonctif, plus le
support est élevé, plus le nombre des disjonctions non fréquentes est important et celui
des disjonctions fréquentes est faible et que dans notre approche, l’extraction des règles
généralisées est basée sur les disjonctions fréquentes minimales.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche plus générale d’extrac-
tion des règles d’association généralisées. Cette proposition a fait le sujet notre deuxième
contribution dans le cadre de cette thèse [Hilali-Jaghdam et al., 2012].

En plus, notre contribution est considérée plus générique par rapport aux contribu-
tions précédentes dans le domaine de la fouille de règles d’association généralisées. Notre
approche étend le système de règles d’association classiques en tenant compte des diffé-
rents connecteurs logiques aussi bien la négation que se soit sur une disjonction ou une
conjonction des items. Les expériences que nous avons réalisées sur des données réelles
ont montré que notre approche est réaliste en terme de temps d’exécution.
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La fouille d’itemsets fréquents à partir de bases de données n’a pas cessé depuis les
trois dernières décennies de réaliser des grands succès et de faire varier des probléma-
tiques selon les besoins du monde courant. En effet, la plupart des approches existantes
sont dédiées au problème de la recherche de motifs fréquents malgré que les motifs non
fréquents (rares) sont aussi prouvés intéressants dans certaines applications. En plus,
quand nous fouillons des motifs intéressants, l’intérêt ne porte plus seulement sur la fré-
quence d’itemsets dans la base de données mais plutôt sur certains autres critères. De
même, la fouille de motifs fréquents à partir de bases de données souffre du problème
de l’abondance de motifs extraits qui nécessitent parfois de les fouiller de nouveau pour
en choisir les plus utiles. Pour ceci, les recherches sont orientées vers considérer d’autres
moyens pour permettre à fouiller que de motifs utiles.

Dans ce qui suit, nous allons résumer en première section nos contributions, puis en
deuxième sections discuter quelques perspectives envisageables et relatives à nos contri-
butions.

Résumé de nos contributions

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la fouille de règles d’association disjonctives
à partir d’items non fréquents qui est une nouvelle tentative dans cette problématique
de fouille de données. Pour ceci, nous introduisons nos contributions une par une jusqu’à
aboutir à ces règles.

En premier lieu de cette thèse, nous avons proposé un algorithme par niveau de type
Apriori que nous l’appelons Disapriori pour la fouille de tous les itemsets disjonctifs-
fréquents minimaux à part d’une base de données et selon un seuil de minsup. En effet,
certaines applications du monde réel on montré que le calcul du support disjonctif (en
comptant l’occurrence complémentaire d’items) est plus intéressant que celui du support
conjonctif.
De même, nous avons montré que l’ensemble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux
constitue une représentation concise approximative de l’ensemble d’itemsets disjonctifs.
Ainsi, l’algorithme Disapriori est capable de retrouver le support disjonctif seulement
pour le cas des itemsets disjonctifs-fréquents minimaux et les itemsets non disjonctifs-
fréquents mais pas le support d’itemsets disjonctifs-fréquents.
Par la suite, nous avons étendu l’algorithme Disapriori au cas du modèle relationnel
pour fouiller des requêtes de sélection disjonctives-fréquentes minimales à partir d’une
base de données relationnelle. Ces requêtes sont de grand intérêt dans certaines applica-
tions telles que : les explications des symptômes observés dans un diagnostique médical
ou biologique, etc.

En second lieu, nous sommes partis de l’idée que, dans le domaine de la fouille de
données, l’intérêt ne porte pas seulement sur la fréquence d’itemsets, mais plutôt sur
d’autres critères. Pour ceci, nous supposons une taxonomie sur l’ensemble d’items de
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la base de données et une mesure de similarité entre les items permettant de qualifier
l’homogénéité d’itemsets et les classer en homogènes ou hétérogènes. Les contributions
dans ce chapitre ont porté principalement sur :

— l’extraction de l’ensemble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes
(i.e., fréquents selon un seuil de support et homogènes selon un seuil d’homogé-
néité), à partir d’une base de données, à l’aide d’un algorithme de parcours en
profondeur : IDFMH. Un itemset est jugé homogènes si sa mesure de similarité
Overall-Relatedness satisfait un certain seuil d’homogénéité pré-défini.

— la construction de règles d’association disjonctives intéressantes à partir de l’en-
semble d’itemsets disjonctifs-fréquents minimaux homogènes pré-extraits. Ces
règles sont générées de manière itérative à l’aide d’un algorithme par niveaux
DisRègles. Dans ce dernier, nous procédons par augmenter la conclusion d’une
règle, qui n’a pas encore satisfait le seuil de minsup, à chaque itération.

En dernier lieu, nous procédons à généraliser les règles disjonctives extraites précé-
demment par des différentes autres formes de calcul des supports disjonctifs, conjonctifs
et négatifs. Ainsi, ces règles généralisées véhiculent des informations intéressantes concer-
nant la co-occurrence, l’occurrence complémentaire et l’absence de l’occurrence des items.
Notre proposition considère au départ une forme particulière de règles d’association pour
en dériver les différentes formes généralisées existantes.
Cette approche est considérée la plus générique dans le contexte de la fouille des règles
d’association généralisées, puisqu’elle permet d’extraire seize formes généralisées de
règles d’association.
De cette façon, nous considérons au départ des règles d’association disjonctives avec
des prémisses et des conclusions qui sont des itemsets non disjonctifs-fréquentes et dont
la disjonction φ = Prémisse ∨ Conclusion est disjonctive-fréquente minimale. Ensuite,
nous calculons les mesures relatives aux différentes formes généralisées qui peuvent en
être dérivées.

Il est à noter que, nous avons procédé à une autre contribution qui a porté sur
la fouille d’itemsets conjonctifs-fréquents homogènes et fermés. Pour cela, nous avons
proposé une nouvelle notion de fermeture qui prend en compte, non pas seulement le
support des itemsets, mais aussi leur degrés d’homogénéité dans le contexte d’une taxo-
nomie donnée.
De même, nous avons montré que connâıtre l’ensemble de tous les itemsets fermés
fréquents et homogènes avec leurs supports et leurs degrés d’homogénéité, permet de
connâıtre tous les itemsets fréquents et homogènes.

Perspectives

Les perspectives de recherche dans le cadre de cette thèse sont diverses et peuvent
aller de l’amélioration de travaux déjà existants vers la proposition des nouveaux chemins
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à aborder :

1. Comme travail futur, nous proposons faire l’extraction non pas seulement des
requêtes disjonctives de sélection mais aussi des requêtes de projection-sélection
et aller encore plus vers les requêtes de projection-sélection-jointure i.e., à partir
de plusieurs tables. Ces requêtes sont sémantiquement plus riches que celles que
nous avons extraites.

2. Pour l’algorithme de parcours en profondeur IDFMH que nous avons proposé ,
nous comptons optimiser cet algorithme. Cette optimisation doit porter en par-
ticulier sur la redondance qu’on rencontre au niveau de la vérification de la mi-
nimalité d’itemsets prouvé disjonctifs-fréquents.

3. Pour les règles d’association généralisées, nous allons terminer à implémenter le
reste des formes et de faire l’interprétation des règles extraites sur des données
bio-informatiques pour mettre en valeur leur utilité.

4. Pour notre contribution concernant la fouille d’itemsets conjonctifs fréquents fer-
més et homogènes, qui ne fait pas partie de nos travaux de thèse, nous avons
réussi à proposer un algorithme par niveau pour fouiller ces itemsets. De même,
nous avons rédigé un article dans ce contexte qui a été accepté (c’est le dernier
article dans la liste de publications qui suit).
Reste alors à valider nos résultats via une étude expérimentale, que nous comptons
faire prochainement.
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- I. Hilali-Jaghdam, T.Y. Jen , D. Laurent et S. Ben Yahia.
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données génomiques.
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sances, EGC 2012, RNTI-E-23, Éditions Hermann, pages 237-242, Bordeaux, France,
Janvier 2012.
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Mining Interesting Disjunctive Association Rules from Unfrequent Items.
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nique Laurent, Nicolas Spyratos, Yuzuru Tanaka, pages 84-99.
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Asanee Kawtrakul, Dominique Laurent, Nicolas Spyratos, Yuzuru Tanaka.
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Résumé

L’Extraction de Connaissances à partir de bases de Données vise à exploiter des
grandes masses de données afin d’en extraire des connaissances nouvelles et utiles. La
fouille de données, l’étape cœur de ECD, regroupe un ensemble de techniques telles que :
le clustering, la classification, l’extraction de règles d’association, etc. Notre contribution
se situe dans le cadre de l’extraction de règles d’association. Contrairement aux approches
traditionnelles, nous nous intéressons aux items non fréquents à partir desquels des
itemsets appelés disjonctifs-fréquents sont construits (un itemset est disjonctif-fréquent
si le nombre de transactions contenant au moins de ses éléments est supérieur à un
seuil fixé). En plus, afin de limiter le nombre de motifs extraits, nous supposons une
ontologie définie sur l’ensemble de tous les items. Cette ontologie permet de définir
une mesure d’homogénéité sur les itemsets et ainsi, de ne considérer que les itemsets
disjonctifs-fréquents dont la mesure d’homogénéité est supérieure à un seuil donné. Enfin,
les itemsets disjonctifs-fréquents homogènes sont utilisés pour la construction de règles
d’association. Nos algorithmes ont été testés sur différents jeux de données, notamment
sur des données réelles.

Mots-clés: itemset disjonctif-fréquent minimal, itemsets homogènes, règles d’association
disjonctives intéressantes.

Abstract

Knowledge Discovery in Databases aims to exploit hudge volume of data to
extract new and potentially useful knowledge. Data mining, the fundamental step of
KDD, is built around a set of techniques such as clustering, classification. Our con-
tribution concerns the extraction of association rules. More precisely, and contrary to
standard approaches, we are interested in unfrequent items from which itemsets that
we call disjunctive-frequent are built up (an itemset is said to be disjunctive-frequent
if the number of transactions containing at least one of its elements is greater than a
given threshold). Moreover, in order to restrict the number of mined patterns, we assume
that an ontology is defined over the set of all items. Based on this ontology, we define
a homogeneity measure over itemsets, so as to consider only those disjunctive-frequent
itemsets whose homogeneity measure is above a given threshold. In this framework, we
have designed and implemented algorithms for mining these patterns. These algorithms
have been tested on various datasets, either synthetic or real.

Keywords: minimal disjunctive-frequent itemset, homogneous itemsts, disjunctive in-
teresting association rules.




