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Résumé

Au cours des derniéres années, des approches d'ex-
traction de motifs en fouille de données utilisant la PPC
on été proposées. Ces approches ont montré leur utilité
pour modéliser de maniere flexible une large panoplie de
contraintes, notamment les contraintes portant sur plu-
sieurs motifs. Néanmoins, ces approches se basent sur les
CSPs ol toutes les variables sont quantifiées existentiel-
lement. Or certaines requétes n-aires (requétes portant
sur plusieurs motifs) requiérent la quantification univer-
selle pour étre modélisées de maniére concise et élégante,
comme par exemple la requétes peak (un motif est consi-
déré comme pic si tous ses voisins ont une valeur, par
rapport a une mesure, inférieure a un seuil donné). Nous
proposons dans cet article un cadre générique permet-
tant la modélisation et la résolution de problemes d’ex-
traction de motifs sous contraintes quantifiées.

1 Introduction

L’Extraction de Connaissances dans les Bases de
Données (ECBD) a pour objectif la découverte d’in-
formations utiles et pertinentes répondant aux intéréts
de l'utilisateur. L’extraction de motifs sous contraintes
est un cadre proposant des approches et des méthodes
génériques pour la découverte de motifs locaux [3].
Mais, ces méthodes ne prennent pas en considération
le fait que 'intérét d’un motif dépend souvent d’autres
motifs et que les motifs les plus recherchés par I'utili-
sateur sont fréquemment noyés parmi une information
volumineuse et redondante. C’est pourquoi la trans-
formation des collections de motifs locaux en modeles
globaux tels que les classifieurs ou le clustering [16, 10]
est une voie active de recherche et la découverte de mo-
tifs sous contraintes portant sur des combinaisons de
motifs locaux est un probléeme majeur. Dans la suite,
ces contraintes sont appelées contraintes n-aires et les
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motifs concernés, motifs n-aires.

Il y a encore quelques années, peu de travaux concer-
nant I'extraction de motifs n-aires ont été menés et les
méthodes développées sont toutes ad hoc [23, 18]. Ceci
est expliqué par la difficulté de la tache due a I’ampleur
de l'espace de recherche lorsqu’il s’agit d’extraire des
motifs sous contraintes n-aires. Ce manque de généri-
cité est un frein & la découverte de motifs pertinents
et intéressants car chaque contrainte n-aire entraine la
conception et le développement d’une méthode ad hoc.

Au cours des quatre derniéres années, des approches
génériques d’extraction de motifs sous contraintes n-
aires sont proposées [14, 11, 19]. Ces approches uti-
lisent différentes méthodes de résolution. [14] utilise
uniquement un solveur de CSP en proposant une mo-
délisation sous forme de CSP du probleme d’extrac-
tion de motifs sous contraintes n-aires. [11] propose
un solveur dédié a l'extraction de motifs dont les
méthodes de filtrage et de propagation sont inspirés
d’algorithmes issus de la communauté PPC notam-
ment AC-5 [12]. Enfin, [19] propose une méthode d’ex-
traction utilisant un solveur SAT. Ces différentes ap-
proches sont associées a des langages de contraintes
permettant a l'utilisateur de spécifier ses requétes de
maniere déclarative. Ce dernier a ainsi plus de faci-
lité a cibler des motifs de haut niveau plus faciles a
interpréter.

Certaines requétes n-aires (i.e., requétes comportant
des contraintes n-aires) requiérent en plus la quanti-
fication universelle pour étre modélisées de maniére
concise et élégante, comme par exemple la requétes
peak [7] (un motif est considéré comme pic si tous ses
voisins ont une valeur, par rapport a une mesure, in-
férieure & un seuil donné). On ne trouve dans la litté-
rature que la description de la requéte sans méthode
de résolution associée. Ce type de requétes n’est pas



Trans. Items
t1 A B C C1
tQ A B D C1
t3 A B D C1
ta A B c1
t5 B D C2
te A B C D Cc2
tr A Cc2

TABLE 1 — Jeu de données exemple

supporté par les méthodes génériques précédemment
citées.

Nous proposons dans cet article un cadre générique
permettant la modélisation et la résolution de pro-
blemes d’extraction de motifs sous contraintes quanti-
fiées.

L’article est organisé comme suit : la section 2 in-
troduit le cadre général de I'extraction de motifs sous
contraintes et la nécessité de développer des méthodes
permettant 'extraction de motifs de haut niveau. Nous
y présentons aussi deux requétes n-aires d’extraction
de motifs sous contraintes quantifiées. La section 3
trace un état de l’art des approches d’extraction de
motifs utilisant la PPC et en particulier ’approche
Pure-CP. La section 4 présente les cadre des QCSP
et des QCSPT. Les sections 5 et 6 proposent respec-
tivement la nouvelle approche que nous proposons et
I’étude expérimentale associée.

2 Extraction de motifs sous contraintes

2.1 Contexte et définitions

Soit Z un ensemble de littéraux distincts appelés
items, un motif ensembliste ! d’items correspond & un
sous-ensemble non vide de Z. Ces motifs sont regrou-
pés dans le langage £7 = 27\(). Un contexte transac-
tionnel est alors défini comme un multi-ensemble de
motifs de L7 . Chacun de ces motifs, appelé transac-
tion, constitue une entrée de la base de données.

Ainsi, le tableau 1 présente un contexte transaction-
nel r ou 7 transactions étiquetées ti,...,t7 sont dé-
crites par 6 items A, ..., D, ¢y, co.

L’extraction de motifs a pour but la découverte d’in-
formations a partir de tous les motifs ou d’un sous
ensemble de L7. L’extraction sous contraintes cherche
la collection de tous les motifs de £7 présents dans r
et satisfaisant un prédicat appelé contrainte. Ces mo-
tifs sont appelés motifs locaux ; ce sont des régularités
observées dans certaines parties des données. La lo-
calité de ces motifs provient du fait que, vérifier s’ils

1. Dans cet article, nous nous intéressons au cas des motifs
ensemblistes

satisfont une contrainte donnée, peut s’effectuer indé-
pendamment des autres motifs.

Les notions de support et de fréquence d’un motif
sont définies comme suit :

Définition 2.1 (Support, fréquence)

Une transaction t € T supporte le motif X (ou X
est présent dans t) ssi X Ct (ouVie X, R(i,t) =1).
Le support support(X) d’un motif X d’attributs est
l’ensemble des transactions qui le supportent.

Sa mesure de fréquence freq(X) est le cardinal du
support.

Il y a de nombreuses contraintes permettant d’éva-
luer la pertinence et la qualité des motifs locaux. Un
exemple bien connu est celui de la contrainte de fré-
quence qui permet de rechercher les motifs X ayant
une fréquence freq(X) supérieure & un seuil minimal
fixé mingeq> 0. De nombreux travaux [20] remplacent
la fréquence par d’autres mesures permettant d’éva-
luer I'intérét des motifs locaux recherchés. C’est le cas
de la mesure d’aire : soit X un motif, area(X) est
le produit de la fréquence de X par sa taille, i.e.,
area(X) = freq(X) x size(X) ou size(X) désigne
la longueur (i.e., le nombre d’items) de X.

En pratique, I'utilisateur est souvent intéressé par
la découverte de motifs de plus haut niveau, comme
par exemple les regles de classification les plus simples
afin d’éviter le sur-apprentissage [26], ou encore des
paires de régles d’exception [23] capables de révéler des
caractéristiques globales des données. De tels motifs
reposent sur des propriétés impliquant plusieurs motifs
locaux et sont formalisés par la notion de contrainte
n-aire.

Définition 2.2 (Contrainte n-aire) Une
contrainte mn-aire est une contrainte portant sur
n motifs.

Définition 2.3 (Requéte n-aire) Une requéte n-
aire est une conjonction de contraintes contenant au
moins une contrainte n-aire.

2.2 Extraction de motifs de haut niveau

Un probléme majeur dans les processus de 'TECBD
est le nombre conséquent de motifs produits rendant
leur utilisation difficile. Ainsi, les motifs les plus si-
gnificatifs sont souvent noyés au milieu d’informations
triviales ou redondantes. Ce probléme est souvent ren-
contré par les extracteurs de motifs locaux dont le
manque d’expressivité est frein a la découverte de mo-
tifs plus pertinents.

Ainsi plusieurs travaux se sont intéressés a réduire
le nombre de motifs extraits pour obtenir des mo-
tifs plus pertinents. Plusieurs pistes se sont dégagées.



[17, 5, 6, 25] proposent des méthodes permettant de ré-
duire la redondance dans I’ensemble de motifs extraits,
mais, méme si ces approches comparent explicitement
les motifs locaux entre eux, elles sont principalement
fondées sur la réduction de la redondance entre mo-
tifs ou poursuivent des objectifs spécifiques tels que la
classification.

[18, 22] présentent des approchent d’extraction de
motifs dédiées a des classes particulieres de contraintes
n-aires. D’autres travaux se sont intéressés a des re-
quétes n-aires particulieres pour lesquelles il proposent
des méthodes de résolution ad hoc.

Enfin, trés récemment, des approches génériques
d’extraction de motifs sous contraintes n-aires sont
proposées : l'idée clé de ses approches est de se ba-
ser sur un langage de contraintes a partir duquel il est
possible de modéliser une tres large panoplie de re-
quétes n-aires [14, 11, 19]. Néanmoins, aucune de ces
approches ne permet de modéliser des requétes conte-
nant des contraintes quantifiées.

2.3 Motifs pics (peak)

Les motifs pic ou sommet (ou encore peak) [7] sont
un exemple de requéte n-aire se modélisant a 'aide de
contraintes quantifiées.

Un motif pic est un motif qui affiche une valeur, par
rapport a une mesure m donnée, assez grande par rap-
port a celles affichées par tous ses voisins. En d’autres
termes, un motif pic a un comportement exceptionnel
par rapport a ses voisins (le voisinage d’un motif est
calculé par rapport a une distance d donnée).

Soit m : Lz — R une mesure, § un entier et p un
réel, et soit d une distance, on a :

vrai  siVY € Lz tq d(X,Y) <4,
peak(X) = m(X) > pxm(Y)
fauz sinon

Cette requéte a été présentée dans [7] sans méthode
de résolution associée.

Les motifs pics peuvent étre recherchés relativement
a diverses mesures comme l'aire, le taux de croissance
des motifs émergents, etc. Les motifs émergents [9)]
sont des motifs dont la fréquence varie fortement entre
deux classes. Ils caractérisent les classes de maniére
quantitative et qualitative. De par leur capacité a faire
ressortir les distinctions entre classes, les motifs émer-
gents permettent de construire des classifieurs ou de
proposer une aide au diagnostic. L’émergence d’un mo-
tif est quantifiée par la mesure de son taux de crois-
sance (growth rate) entre deux classes.

Définition 2.4 (Taux de croissance d’un motif)

Soient Diet Dy C T les ensembles de transactions
correspondantes respectivement aux classes c1 et co et
soit freq’(X,D;) la fréquence du motif X dans Dy,
le taux de croissance de X dans Dq est :

_ _ |D2|X freg’(X,D1)
growth-ratep, (X)= |Di\><freq’(X,D;)

Définition 2.5 (Motif émergent)

Soient un tauz de croissance minimum p et une base
de données r partitionnée en deux sous ensembles Dy
et Dy. Le motif X est émergent de Do vers Dy ssi
growth-ratep, (X) > p

Exemple 2.1 (pic d’émergence)

Soit m(X) = growth-ratep (X), 0 =1, p=2 et
d(X,Y) = | X\Y| + |[Y\X]|, et considérons le jeu de
données décrit par la table 1.

Le  motif AB est un  peak  puisque
growth-ratep (AB) = 3 est au moins 2 fois
plus grand que les taux de croissance de ses 4 voi-
sins A,B,ABC et ABD qui sont respectivement
1.5, 1.5, 0.75 et 1.5.

2.4 Groupes de synexpression

Le domaine de 'analyse d’expression de genes four-
nit un autre exemple de contrainte n-aire.

En effet, les motifs locaux composés de tags (ou
génes) et satisfaisants la contrainte d’aire sont au
coeur de la recherche de groupes de synexpression [15].
Néanmoins, dans des données réelles telles que celles
du transcriptome, la recherche de motifs tolérants
aux erreurs’ y est capitale afin de tenir compte de
I'incertain qui est présent dans les données [2]. Les
contraintes n-aires sont une fagon naturelle de conce-
voir des motifs tolérants aux erreurs candidats a étre
des groupes de synexpression : ceux-ci sont définis
par la combinaison de plusieurs motifs locaux satisfai-
sant la contrainte d’aire et ayant un fort recouvrement
entre eux. Plus précisément, a partir de deux motifs lo-
caux X et Y, on définit la contrainte n-aire suivante
area(X) >minareaNarea(Y) >minge/\(area(X N
Y) > aXmMiNarea) OU MiNarea est le seuil d’aire mi-
nimale et o est un parametre donné par 'utilisateur
pour fixer le recouvrement minimal entre motifs lo-
caux. Cette contrainte n-aire peut étre étendue a k
motifs (k > 2) comme suit :

2. Un concept formel associe un ensemble maximal d’items
a un ensemble maximal de transactions, des motifs tolérants
aux erreurs constituent une relaxation de cette association en
cherchant & extraire des rectangles d’ensembles denses en valeur
1 mais acceptant aussi un nombre controlé de 0.



Synexpression(X1, ..., Xx) =

V1<i<j<k,

area(X;) >minarea N

area(X;) >minarea A

area(X; N X;) > aXMiNarea A

VZ tq [freq(Z) >mingeq et area(Z) >minarea),
i € [1..k],area(Z N X;) < aXminarea

L’utilisation de la quantification universelle dans la
derniere contrainte permet de vérifier que le regroupe-
ment trouvé est maximal.

3 La PPC pour I'extraction de motifs

3.1 Etat de I'art

En 2008, [8] a proposé une approche permettant
de traiter, dans un cadre unifié, un large ensemble
de motifs locaux et de contraintes telles que la fer-
meture, la maximalité, les contraintes monotones ou
anti-monotones et des variations de ces contraintes.
Cette approche, qui marque un cadre fondateur, est
malgré tout limitée aux motifs locaux.

Dans [14, 13], nous avons proposé une approche gé-
nérique pour l'extraction de motifs sous contraintes
n-aires. Cette approche (appelée Pure-CP) repose uni-
quement sur l'utilisation d’un solveur de CSP. Elle
étend la modélisation proposée dans [8].

[21] propose une comparaison entre les performances
des solveurs des CSP génériques et les extracteurs de
motifs classiques. Il présente aussi un nouvel algo-
rithme d’extraction de motifs sous contraintes basé sur
les techniques de la PPC. [11] présente une méthode
pour modéliser et résoudre des problemes d’extraction
portant sur k motifs ce qui est similaire aux contraintes
n-aires.

Dans [19], nous avons proposé un langage de
contraintes permettant d’écrire des requétes n-aires de
maniere déclarative. L’ensemble des contraintes primi-
tives composant ce langage peut étre modélisé et résolu
utilisant Pure-CP.

3.2 Approche Pure-CP

Nous avons proposé dans [14] Pure-CP, une ap-
proche générique pour lextraction de motifs sous
contraintes n-aires utilisant uniquement un solveur de
CSP. Cette section décrit les principales étapes de
cette approche.

a) Modélisation
Soit r un contexte transactionnel ou Z est I’ensemble
de ses n items et T I’ensemble de ses m transactions.

Soit d la matrice 0/1 de dimension (m, n) telle que
Ve T, Vie, (d; =1)ssi(i€t).

Soient X7, Xo,...,Xr les k motifs recherchés.
Chaque motif inconnu X; est modélisé par n variables
de décision {X3 ;, X2 ,,..., X ;} (de domaine {0,1})
telles que (X;; = 1) ssi l'item ¢ appartient au motif
X;. Le support Tx, de chaque motif X; est repré-
senté par m variables de décision {11 ;,T%;,...,Tm ;}
(de domaine {0,1}) qui sont associées a X; comme
suit : (T3; = 1) ssi (X; Ct).

b) Liens entre les variables et la base de don-
nées

La relation entre chaque motif recherché X (1<
j < k), son support Tx, et la base de données rest
établie via des contraintes réifiées imposant que, pour
chaque transaction ¢, (T} ; = 1) ssi (X; C t).

Ceci est formulé par I’équation suivante :

VJ S [1k],Vt c T7 (Tt,j = ].) <~ E Xi,jx(]-_dt,i) =0
i€T
(1)

c) Reformulation des contraintes

Considérons un opérateur op € {<,<,>,> = #};
les contraintes numériques se reformulent comme suit :

— freq(Xp) op o = > ;7 Ty p op @

— size(X,) opa = )7 Xip op

Certaines contraintes ensemblistes (telles que éga-
lité, inclusion, appartenance,. .. ) se reformulent direc-
tement a l’aide de contraintes linéaires :

- X, =X, 2>Viel X, , =X,

- X, CXy=2Viel X, <Xy

- ’L.OEXP—)XiOJ,:l

Les autres contraintes ensemblistes (telles que inter-
section, union, différence,...) se reformulent aisément
a ’aide de contraintes booléennes en utilisant la fonc-
tion de conversion (b::{0,1} — {False, True}) et les
opérateurs booléens usuels :

— Xp n Xq =X, >Viel, b(Xim) = b(Xim) AN b(Xi,q)
- X, UX, =X, =>Viel, b(Xi’r) = b(XiJ,) \Y b(Xiyq)
- Xp\Xq =X, >Viel, b(Xi,r) = (Xi,p A ﬁb(Xi,q)

3.3 Discussion

Les variables d’'un CSP sont toutes quantifiées exis-
tentiellement. Dans le cadre d’extraction de motifs
sous contraintes utilisant une modélisation CSP, les
seuls cas envisageables sont :

— Existe-il un motif vérifiant une propriété locale

P (motifs locaux) ?

— Existe-il un motif vérifiant une propriété P’ dé-
finie par rapport a un ensemble de motifs préa-
lablement connus ou faisant partie des inconnues
du probleme (motifs n-aires) ?

Mais, dans les problemes d’extraction de motifs
sous contraintes, on trouve souvent des contraintes du

type :



— Existe-il un motif X vérifiant une propriété P
quel que soit un motif Y vérifiant une propriété
P’ (P’ est généralement définie en fonction de
X)?

Pour la modélisation de telles requétes, nous avons
besoin d’utiliser la quantification universelle (¥) que
les CSPs classiques ne peuvent pas gérer. D’ou le re-
cours a l'utilisation des Problemes de Satisfaction de
Contraintes Quantifiées (QCSP) qui sont certes plus
difficiles & résoudre mais strictement plus expressifs
que les CSPs.

4 CSPs Quantifiés
4.1 QCSP

La formule logique associée a un CSP ayant pour
variables x1, g, ..., T, est de la forme :

drq € Dl,ELT,z S Dg, ,Eil‘n €D, ciNeaN... Nc

Cette formule est en forme normale préneze. Toutes
les variables apparaissent ainsi quantifiées en début de
formule, constituant le préfize, chaque quantification
liant toutes les occurrences de la variable dans le reste
de la formule. Les QCSP étendent les CSP en introdui-
sant dans cette formule des quantificateurs universels
(i.e., V) en lieu et place de certains des quantificateurs
existentiels (i.e., 3) présents[4]. Par exemple, on peut
représenter la formule suivante :

Vaq € Dl,al'g S DQ, w,dz, €Dy i ANea Ao AN e

Cette formule reste en forme normale prénexe. Ce-
pendant, I'introduction de quantificateurs universels
implique par ailleurs une relation d’ordre sur les va-
riables qui n’était pas présente dans les CSP : la sa-
tisfiabilité de la formule logique précédente est suscep-
tible de changer si 'on inverse dans le préfixe deux
variables quantifiées de maniere différente ou méme
deux variables séparées par une alternance de quan-
tificateurs. Cette relation d’ordre sera donc aussi pré-
cisée dans la définition formelle d’'un QCSP. Cepen-
dant, si deux variables qui se suivent dans le préfixe
sont quantifiées de la méme maniere, leur ordre relatif
n’influe aucunement sur la sémantique de la formule.
Une sous séquence du préfixe ou toutes les variables
sont quantifiées de la méme maniere est appelée bloc
de quantification ou gset.

Dans les définitions qui suivent, soit p un entier tel
que p < n (ou n est le nombre de variables du pro-
bleme).

Définition 4.1 (gset)
Un gset est un couple (qt, W) avec W un ensemble
de variables et gt € {V,3} un quantificateur.

Le préfixe d’'un QCSP peut donc étre formellement
défini comme suit :

Définition 4.2 (préfixe de QCSP)
Un préfite de QCSP est une séquence de gsets
((gt1, Wh), ..., (gtp, Wp)) dont les ensembles de wva-

riables sont deuxr & deux disjoints (Vi,j, i # j—
(W, nW; =0)).

Le QCSP se définit alors comme un préfixe accom-
pagné d’un ensemble de contraintes dont les variables
doivent faire partie du préfixe :

Définition 4.3 (QCSP)

Un QCSP est un couple (P,G) avec P =
((gt1, Wh), ..., (gtp, Wp)) un préfite et G un en-
semble de contraintes appelé Goal tel que var(G) C

Uie{l,...,p} Wi.

Exemple 4.1
Le probléeme :

3X €{0,1,2,3}, vY € {0,1,2}, 3Z € {0,...,6}
X+Y=2

est représenté par le QCSP suivant :
Q=([(3,X),(V.Y),(3,Z){X+Y =2})

4.2 QCSP*

Le formalisme des QCSP est étendu dans [1] pour
permettre de modéliser explicitement des restrictions
propres a chaque variable quantifiée. Chaque res-
triction est définie sous forme d’un ensemble de
contraintes : le quantificateur ne porte alors que sur
les tuples satisfaisant ces contraintes.

Un QCSP* doit donc intégrer des contraintes dont
le but est de réduire la portée des quantificateurs. Ces
contraintes sont donc ajoutées directement dans les
gset.

Définition 4.4 (rgset)

Un rqset est un triplet (qt, W,C) avec W un en-
semble de variables, gt € {V,3} un quantificateur et C
un ensemble de contraintes.

Le préfixe d'un QCSP™ peut donc étre formellement
défini comme suit :

Définition 4.5 (préfixe de QCSP™)
Un préfive de QCSP est une séquence de rqsets
((qt1, W1,Ch), ..., (gtp, Wy, Cp)) telle que :
~Vije{l, . phi#tj o WinW; =0
-Vie{l,.,p},var(C;) C (Wi U...UW))

Le QCSPT se définit alors de maniere analogue au
QCSP comme suit :



Définition 4.6 (QCSP™)

Un QCSP' est un couple (P,G) avec P =
((qt1, W1, Ch), ..., (qtp, Wy, Cp)) un préfize de QCSP*
et G un ensemble de contraintes appelé Goal tel que
var(G) € Ueq,. pyp Wi

Exemple 4.2
Le probléme :

aX €{0,1,2,3}

vY € {0,1,2} tel que Y # X,
3Z €{0,...,6} tel que Z < 2% X,
X+Y =27

est représenté par le QCSPY suivant :
Q= ([3X), (V.Y {X #Y}),
(3,2,{Z < 2% X})],Goal = {X +Y = Z})

4.3 (QeCode

QeCode® est un solveur de QCSP écrit en C++
et basé sur le solveur de contraintes Gecode?. 1l in-
tegre aussi les procédures de recherche des QCSP™
proposées dans [24]. L’ensemble des contraintes implé-
mentées dans Gecode (y compris par les utilisateurs,
Gecode permettant 'utilisation de propagateurs per-
sonnalisés) peut donc étre utilisé dans QeCode. Ceci
est a lorigine du choix de QeCode pour la mise en
ceuvre de ’approche que nous proposons dans cet ar-
ticle.

5 QCSP" pour I'extraction de motifs

L’approche d’extraction de motifs sous contraintes
quantifiées que nous proposons (approche QCSP) re-
pose sur la modélisation proposée pour Pure-CP. Elle
utilise les mémes contraintes réifiées pour établir le lien
entre les motifs recherchés et les transactions les sup-
portant (cf. équation 1). Elle partage aussi la modé-
lisation des motifs recherchés ainsi que I'implantation
et la reformulation des contraintes (cf. section 3.2).

Ainsi, soit r un contexte transactionnel ou Z est
Iensemble de ses n items et T l’ensemble de ses m
transactions et soient X7, Xo,..., X; les k& motifs re-
cherchés. Chaque motif inconnu X; est modélisé par n
variables de décision {X ;, X2 j, ..., X, ;} et son sup-
port Tx, est représenté par m variables de décision
{lej’ T27j7 vy de‘}.

Si un motif X; est quantifié existentiellement, alors
toutes ses variables de décision le seront aussi (comme
dans Pure-CP). Par contre, si un motif X; est quantifié
universellement, alors toutes ses variables de décision
seront quantifiées universellement.

3. http://www.univ-orleans.fr/lifo/software/qecode/
QeCode.html
4. http://http://www.gecode.org/

La modélisation s’effectue par niveaux dépendant de
la portée de chaque quantificateur, le dernier niveau
étant consacré aux contraintes du Goal.

Remarque 5.1 Toutes les variables que nous intro-
duisons dans les modélisations qui suivent et pour les-
quelles les domaines ne sont pas définis explicitement
sont des variables représentant les motifs de type X; et
représentent donc en variables de décision de domaine
{0,1} (cf. section 3.2).

Exemple 5.1 (peak)

Cet exemple détaille la modélisation de la requéte
peak (cf. section 2.3).

Nous mnotons par m une mesure d’intérét (taux
d’émergence, aire, ...). Nous fizons a 1 la valeur de
la distance maximale & délimitant le voisinage.

Pour modéliser ce probléme, on introduit les va-
riables suivantes :

— X1 représentant le motif pic X, cette variable est

quantifiée existentiellement.

- Xy représentant le motif Y représentant le voisi-
nage de X, cette variable est quantifiée universel-
lement.

Q= ([(3.X1,C), (¥, X, C2)], Goal = Cs)

01 :

~Cr=0

- Cy=d(X;,X2) <1

— 03 = m(Xl) 2 p X m(Xg)

Exemple 5.2 (Groupes de synexpression)

Nous présentons dans cet exemple la modélisation
sous forme de QCSPT de la requéte permettant la
découwverte de groupes de synexpression présentée
dans la section 2.4. La quantification wuniverselle
apporte lattrait supplémentaire de pouvoir extraire les
groupements mazimaux, renforcant ainsi l’hypothese
que l’ensemble des motifs agglomérés forme un groupe
de synexpression.

Pour la modélisation de cette requéte, nous introdui-
sons les variables suivantes :

- {X1, Xo, ..., Xk, Z} variables représentant les mo-

tifs,

- {Aa, As, ..., A, B} variables représentant les in-
tersections entre les motifs dans la perspective du
calcul de l’aire de ces intersections,

— {is, @4, ..., 1,1} variables compteurs. Ces variables
permettent d’éviter d’associer une variable supplé-
mentaire a chaque intersection deux ¢ deux pos-
sibles entre les k motifs.

La requéte des groupes de synexpression per-
mettant [eztraction de groupements de taille k
Synexpression(Xy, ..., Xi) peut ainsi étre modélisée
par la formule suivante :



Synexpression(Xi, ..., Xx) =

3X4, [freq(X1) >Mingreq, area(X1) >MiNared
3Xo, Ao tq freq(X2) >mingreq A
area(X2) >MiNgrea N
Xi1#Xo N Aa=X1NX2 A
area(As) > aXMiNgrea
X3 tq freq(Xs3) >mingreq A
area(Xs) >mingres N X1 7# X3 A
Xo # X
Vig € [1..2}“43 tq As = X3 NXi; A
area(X3) > aXMiNgrea

Xk tq freq(Xi) >mingeq A
area(Xy) >MiNgrea N
X1 # X N o N Xgo1 # Xk
Vi € [1.k — 1], A tq Ax = X NXs A
area(Ar) > AXMiNgrea
VZ tq freq(Z) >mingeqs A
area(Z) >mingrea N
Xi#Z N .. N X #£Z
Jie[l.k],B tg B=ZNX,,
area(B) < aXminarea

Nous considérons par exemple le cas ot on veut
spécifier un recouvrement composé de trois motifs
X1, X9, X3. La modélisation de la requéte des synex-
pressions dans ce cas demande ['utilisation des va-
riables suivantes :

- {X1, Xo, X3, Z} variables représentant les motifs.

— {A,, A3, B} wvariables représentant les intersec-

tions entre les motifs,

— {is,i} variables compteurs.

La requéte est finalement
QCSPT suivant :

Q= ([E.X1,01). (3, (X2, 42), C2), (3. (
(¥, (is € [L. 2] A3),Cy), (¥, (Z ) )
(3, (i € [1..3], B),Cs)], Goal =
ol :
- O = freq(X1) >mingreq Narea(X1) >MiNgreq
— Oy = freq(X3) >mingreq Narea(X2) >MiNgreq

AN X1 # Xo NAs = X1 NXay A a'r‘ea.(Ag) >

AXMIN greq
~ O3 = freq(X3) >Minjreq Narea(Xs) >mingreq

/\X1 #XQ /\XQ#Xg,

- Cy=A3 = X3N X, Aarea(Xs3) > aXMiNgre,
~ Cs = freq(Z) >mingreq Narea(Z) >mingreq

ANX1#Z NXe#Z NXs#Z
-Ce=B=7ZnX;

— C7 = area(B) < aXMiNgreq

modélisée par le

X3),C3),

S

6 Expérimentations

Nous montrons, dans cette section, la faisabilité
et les apports pratiques de ’approche basée sur les

QCSPs présentée dans cet article.

6.1 Protocole expérimental

Nous avons mené différentes expérimentations sur
plusieurs jeux de données de I'UCI repository® ainsi
que sur le jeu de données réelles Meningitis®. La
table 2 résume les différentes caractéristiques des jeux
de données utilisés.

Les expérimentations ont été menées principalement
sur la requéte peak appliquée a la mesure du taux de
croissance d’un motif émergent (growth-rate).

La machine utilisée est un PC 2.83 GHz Intel Core 2
Duo processor (4 GB de RAM) sous Ubuntu Linux.

Enfin nous avons utilisé le solveur de QCSP QeCode.

Jeu de données‘ #trans  #items  densité
Australian 690 55 0.25
German 1000 76 0.28
Meningitis 329 84 0.27
Posto 90 23 0.39

TABLE 2 — Description des jeux de données

6.2 Solveur utilisé

Nous utilisons le solveurs de QCSP QeCode (cf. sec-
tion 4.3). Initialement, pour une instance QCSP don-
née, QeCode retourne une seule stratégie gagnante (ou
solution), si elle existe. Nous avons donc introduit
quelques modifications sur le solveur afin d’obtenir une
version retournant 'intégralité des solutions.

Ainsi, notre approche permet d’extraire ’ensemble
correct et complet des motifs satisfaisant les requétes
contenant des motifs quantifiés universellement.

6.3 Résultats expérimentaux

Les figures 1 et 2 décrivent la variation du nombre
de motifs pics détectés par rapport a la mesure du taux
croissance growth-rate en fonction des parametres
p (cf. exemple 5.1) et minfr (seuil minimal de fré-
quence des motifs émergents) pour les jeux de données
German, Meningitis, Postoperative-patient-data
(Posto) et Australian.

On constate que cette requéte conduit a tres peu
de motifs (alors qu’il est bien commun que le nombre
de motifs émergents soit treés grand [9]). Ces résul-
tats mettent en valeur 'efficacité de l'utilisation des
contraintes contenant des quantifications universelles

5. http://www.ics.uci.edu/ "mlearn/MLRepository.html
6. Meningitis recense les pathologies des enfants atteints
d’une méningite virale ou bactérienne.
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FIGURE 1 — Evolution du nombre de pics d’émergence
extraits en fonction de minfr (1/2)

dans la réduction du nombre de motifs extraits en dé-
finissant des propriétés fortes sur les motifs recherchés.
Ceci ouvre une piste intéressante vers la définition de
requétes permettant de cibler des motifs de haut ni-
veau et en faible nombre.

6.4 Efficacité

Les expérimentations menées permettent aussi de
quantifier les temps de calcul consommés par notre
approche (cf. figures 3 et 4). Naturellement, les temps
de calcul varient en fonction de la taille des jeux de
données et de la dureté des contraintes.

Les résultats expérimentaux montrent aussi que la
difficulté & fouiller les jeux de données augmente en
fonction du nombre d’items composant le jeu de don-
nées. Ceci est expliqué par le fait que, pour les requétes
utilisées dans les expérimentations, la quantification
universelle porte sur les variables représentant les mo-
tifs. La figure 5 met I'accent sur ce comportement que
nous expliquons plus en détail dans la section suivante.

7 Discussion

Dans le cas des QCSP, une simple affectation de
toutes les variables ne permet pas de vérifier la via-
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FIGURE 2 — Evolution du nombre de pics d’émergence
extraits en fonction de minfr (2/2)

bilité de l'instanciation comme c’est le cas pour les
CSP classiques : en effet, le Goal doit étre vérifié
pour toutes les valeurs possibles des variables univer-
sellement quantifiées du probleme. Une solution d’un
QCSP doit donc exprimer tous ces cas possibles. De
plus, la formule logique associée (qui est une formule
du premier ordre sous forme prénexe) lie les variables
dans un ordre donné par le préfixe. Ainsi, la valeur
d’une variable existentielle postérieure (selon l'ordre
du préfixe) & une variable universelle sera fonction de
la valeur de celle-ci, alors que dans 'ordre inverse, il
est nécessaire d’avoir une valeur d’une variable existen-
tielle consistante avec toutes les valeurs de la variable
universelle placée postérieurement.

Ceci a été traduit dans nos expérimentations par le
fait qu’on a beaucoup plus de difficultés a gérer les jeux
de données quand le nombre d’items augmente. Dans
les requétes présentées dans cet article et celles utili-
sées dans les expérimentations, la quantification uni-
verselle porte sur les variables représentant les motifs.
Il est ainsi plus cotiteux de vérifier tous les motifs pos-
sibles quand le nombre d’items augmente. C’est ce qui
explique I'absence d’expérimentations présentées sur
les groupes de synexpression ol l'extraction s’effectue
généralement dans des bases de données comportant
plusieurs milliers d’items.
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8 Conclusion

L’approche proposée a montré 1’élégance de la mo-
délisation de certaines requétes de fouilles de données
utilisant les QCSPs. Acceptant l'intégralité de l'en-
semble des contraintes primitives composant le langage
de contraintes proposé dans [19], elle ouvre la porte
vers la modélisation des requétes cherchant a vérifier
des propriété plus fortes sur les motifs et conduisant
a lextraction de motifs plus pertinent et facilement
interprétables par l'utilisateur. Les résultats expéri-
mentaux ont montré la faisabilité de I’approche méme
s’il n’est pas possible pour le moment de traiter des
bases de données de tailles réelles (i.e, plusieurs mil-
liers d’items) pour la recherche de groupes de synex-
pression. Nos perspectives s’inscrivent dans cette di-
rection.
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