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Résumé. Nous présentons dans cet article un nouvel automatea ig-requent
Itemset Automatorpour traiter de facon efficace la problématique de I'extrac-
tion des itemsets fréquents dans fieés de donnéed e FIA est une structure
de données trés compacte et informative qui présente égatatas propriétés
incrémentales intéressantes pour les mises a jour avecranelgrité trés fine.
L'algorithme développé pour la mise a jour da effectue un unique passage
sur les données qui sont prises en compte tout d’abord peln,hiat. itemset
par itemset, puis pour chaque itemset, item par item. Nougnmos que dans le
cadre d’une approche prédictive et par I'intermédiaireadiedrdure statistique,
le FIA permet d'indexer les itemsets véritablement fréquentaden maximi-
sant le rappel et en fournissant a tout moment une informatio la pertinence
statistique des itemsets indexés avePigaleur.

1 Introduction

L'extraction d’itemsets fréquents est une problématigeiesgtherche qui intéresse la com-
munauté fouille de données depuis plus d'une dizaine desatintervient pour la recherche
de régles d’association, de motifs séquentiels ou encambets maximaux. Agrawal et Sri-
kant (1994) furent les premiers a traiter cette questiome&té suivis en ce sens par Han et
al. (2000). Traditionnellement, les différents algorigsproposés dans la littérature reposent
sur des structures de données de type arbre ou encorestteitli.A- pri ori (Agrawal et
Srikant 1994)FP- Gr owt h (Han et al. 2000), ...). La problématique de recherche désnot
(i.e. une généralisation des itemsets) apparait dans deaides aussi variés que la bioin-
formatique ou la fouille de textes. En ce qui concerne ceiderde nouvelles structures de
données, basées sur des automates ont fait leur appafitioexemple, Hoshino et al. (2000)
ont introduit, un nouvel automate déterministe et acydiqule sA (Subsequence Automa-
ton) qui permet de reconnaitre toutes les sous-séquenaesnsemble de textes. A partir du
SA, Tronicek (2002) a proposé un algorithme permettant latcocion d’'un automate, éga-
lement déterministe et acyclique : &sA (Common Subsequence Automaton) qui reconnait
uniquement I'ensemble des sous-séquences communes aamidasie textes. L'un des pro-
blémes principaux auquel doit faire face une approche dietibn de motifs est de disposer
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de structures qui soient suffisamment compactes et inforesafin de minimiser I'explosion
combinatoire liée a d'importants espaces de recherchef&nlapplicabilité des algorithmes
proposés peut étre remise en question en raison des cofigraioibitifs en temps de calcul
et en espace mémoire utilisé. Le premier objectif de cetlartist d’apporter une réponse a la
question suivante : est-il possible de trouver de nouvstlestures de données, suffisamment
informatives et compactes, pour extraire de facon effices@émsets fréquents ?

Récemment, pour faire face au fait que les données peuvertti8ponibles sous la forme
de flots qui arrivent de maniére continue et sont éventueligrmn quantité infinies, les cher-
cheurs de la communauté fouille de données se sont intéragextraction de connaissance
dans de telles conditions. De nombreuses applicationgangactions financiéres, navigation
sur le Web, téléphonie mobile, ...) rentrent dans ce cadnéessitent d’obtenir des résul-
tats rapidement. Dans le cas de la problématique d’extradtitemsets fréquents, la prise en
compte de données disponibles sous la forme de flots engeéadeuvelles problématiques.
En premier lieu, il estindispensable de considérer lesaisiés a la mise a jour. En effet, étant
donné que les données arrivent de maniére continue, la bakmdées est sujette & des mises &
jour réguliéres et fréquentes. Ainsi, la connaissancenig@our une base a un moment donné
ne sont plus forcément valables lorsque de nouvelles dgraréieent et il n’est pas envisa-
geable de relancer 'algorithme sur toute la base mise aljgumaintenance de connaissance
incrémentale a, par exemple, été étudiée dans Masseglig20@3) ou les auteurs proposent
de maintenir au fur et a mesure des mises a jour successiatiseiteusement, tous les tra-
vaux de recherche basés sur une approche incrémentaletneasaadaptés aux flots dans la
mesure ol nous ne pouvons pas disposer de la base dans goalitétéll est donc nécessaire,
en second lieu, de disposer de nouveaux algorithmes qetediet une seule passe sur la base,
i.e. des algorithmesne-passeles travaux récents sur les flots ont montré qu’il n’étaitspl
envisageable d’obtenir une réponse exacte (i.e. les itsmigllement fréquents sur le flot) et
qu'il fallait accepter une approximation quant a I'estiroatde la fréquence des motifs : les
itemsets obtenus ne sont en fait que des itemsets fréquesesvés. Il faut donc prendre en
compte l'incertitude engendrée par la connaissance tealjoagompléte ddlot de donnéedl
est important de noter que dans les flots, des itemsets slass#me non fréquents peuvent
le devenir sur une plus longue période d’observation etrgaraent, des itemsets observés
fréquents ne sont peut-étre plus du tout fréquents sur welg@hgue période d’observation.
Dans Vapnik (1998), 'auteur a montré qu'il est statistioueat impossible de s’affranchir de
ces deux sources d’erreurs a partir de la connaissance partie, méme trés grande du flot.
On peut toutefois chercher a minimiser 'une des sourcesalles tout en maintenant I'autre
en dessous d’un seuil raisonnable. La seconde questioméllegous nous intéressons dans
cet article est la suivante : est-il possible de trouver tnetire de données ayant des proprié-
tés incrémentales satisfaisantes et qui permette de aorstt de maintenir de facon efficace
I'ensemble des itemsets fréquents du flot de données touiremisant I'une ou I'autre des
sources d’erreurs ?

La suite de l'article est organisée de la maniere suivardesdction 2 présente plus for-
mellement la problématique. Dans la section 3, nous pramosa apercu d’autres travaux
abordant cette problématique. La section 4 présente nopreehe et nos solutions. Les expé-
rimentations sont décrites dans la section 5 et une conclesit proposée dans la section 6.
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2 Problématique

Soitl = {i1,42,...,%,} Un ensemble ordonné d’items utilisés dans une base de donnée
DB de transactions, ou chaque transactipidentifi€ée de maniere unique est associée a un
ensemble d’items dé& Un ensembleY C 1 est appelé unp-itemsetet est représenté par
{z1,22,...,2,}. Lentierp = |X|, est la longueur d&’ et Sub(X') 'ensemble de tous les
sous-itemsets d&’, c’est a dire les itemsets obtenus en supprimant zéro oiephgsitems
de X. Le support d'uritemsetX, notésupp(X'), correspond au nombre de transactions dans
lesquelles I'itemset apparait. Un itemset estdittquent sisupp(X) > 0,000 = "0 x |DB|"
correspond au support minimal spécifié par I'utilisateweca €]0; 1] et | DB| la taille de la
base de données. Le probleme de la recherche des itemspierfte consiste a rechercher
tous les itemsets dont le support est supérieur ou égatlans D B. Cette problématique,
étendue au cas des flots de données, peut s’exprimer contigastiin flot de donnéeld s =
ng_ , Bﬁiﬁ, cee Bg;;, un ensemble infini deatchesou chaquénatchest associé a une période
de tempda;, b,], i.e. Bf?]l avech; > a; et Bl le plus récent batch obtenu. Chaque batch

ijg correspond a un ensemble de transactions d’itemseBZQ)Lk [s1, 82, ,sp). Nous

supposons également, que les batches n’ont pas nécessaitarméme taille. La cardinalité

k du flot de donnéesS|), & un instant donné est définie par | BY |+ Byt -+ | Bon

ol | B | correspond a la cardinalité du bat&t}’ . La fréquence d’un itemset & un instant

donnét est défini comme étant le ratio du nombre de transactionsaqiennentt’ dans les

différents batches sur le nombre total de transactionsicafimstantt. Ainsi, pour un support

minimal fixé par I'utilisateur, le probléme de la rechercles itemsets fréquents dans un flot
bi

de données consiste a rechercher tous les iterisefsi vérifientz supp(X) = [0 x k]

[£23

dans le flot.

By BY B3

S1 S92 S3 S4 S5 Sg ST S8
abede | beef | be | abd | cd || abc | abee || beef

FIG. 1 — Ensembles de batchék, B? et B3 construits sufl = {a, b, c,d, e, f}.

3 Travaux antérieurs

Les différents travaux portant sur la problématique da&otion d’itemsets fréquents dans
les flots de données se déclinent selon trois axes en fordiiomdéle de traitement des item-
sets du flot. Le premier utilise des fenétres a point fixe ol sonservés tous les itemsets
acquis du flot (e.g. Manku, Motwani 2002, Li, Lee 2004). Less®taxe est différent du pré-
cédent simplement par le fait que I'on introduit une didiimie entre les itemsets récemment
et moins récemment acquis. Chang et Lee (2004) attribuepbigs décroissant aux transac-
tions en fonction de I'ancienneté de leur acquisition. Aotent dit, les anciennes transactions
contribuent moins que les nouvelles au calcul de la frégriees itemsets. Par exemple, Gia-
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nella et al (2002) utilisent une structure de type FP-trag pechercher des itemsets fréquents
a différents niveaux de granularité temporelle. Le deraier concerne I'extraction a partir de
fenétres glissantes ou I'on ne considére plus seulemeaguiaition mais aussi I'enlévement
d’'itemsets comme dans les travaux de Chang et Lee (2004pidahe que nous développons
dans cet article, s’inscrit dans le premier axe. Aussi, uésiserons dans la suite de ce para-
graphe, les caractéristiques des algorithmes ainsi quedieet les types d’approximation sur
les résultats relatif a cet axe. Manku et Motwani (2002) @évieloppé un algorithmel:ossy
count i ng, basé sur la propriété d’antimonotonie du support. Cetrdlgoe effectue un seul
passage sur les données et utilise une structure a baseed'@diur représenter les itemsets.
Les auteurs introduisent un paramétre d’erreur fixé paititateur et voulu tres inférieur au
support afin de minimiser le nombre de résultats faux pegtifafin d’améliorer la valeur de
la fréquence obtenue des itemsets. lls donnent les gasaniiieantes sur leurs résultats. Tous
les itemsets réellement fréquents sont trouvés. Il N’y adeafaux négatifs. Tous les itemsets
considérés fréquents a tort, i.e. les faux positifs ont uéguence proche de la fréquence vou-
lue. L'incertitude sur la fréquence des itemsets est fonadiu paramétre d’erreur. Li et Lee
(2004) proposent d’extraire les itemsets fréquents erapadies plus grands aux plus petits et
utilisent une structure trés compacte qui résulte d’'uneresibn d’une représentation basée sur
des arbres préfixés : {eFl - t r ee (Candidate Frequent Itemset tree). Toutefois, I'algonith
développé DSM FI , bien qu’effectuant un seul passage sur les données, cathpne phase
d’élagage dWCFI - t r ee et nécessite plusieurs parcours de la structure pour olbiefor-
mation sur la fréquence des itemsets. Les garanties apgpgaant aux résultats, indiquent
gu'il n'y a pas de faux négatifs et que I'erreur sur la fréqueedes itemsets est bornée.

4 Notre Approche

Dans un premier temps, nous nous intéressons a I'extrad@sritemsets fréquents dans
une base de données. Nous introduisons un nouvel autonests: (Frequent ltemset Auto-
maton), 'automate des itemsets fréquents qui constiteestrncture de données trés compacte
et informative permettant d’extraire de facon efficace tesstemsets fréquents d’une base de
données. Dans un second temps, nous étendons cette aparachese en compte des flots
de données et nous montrons comment mettre a jour incrélemreat IeFIA lors de 'ajout de
nouveaux batches issus du flot. Cependant, pour tenir cateptecertitude engendrée par la
connaissance toujours incompléte du flot, nous étudioreple@sentation de la bordure statis-
tique a I'aide duriA afin de développer une approche prédictive Nock (2007). e, @lutdt
que d’extraire des itemsets observés fréquents sur leeganinue du flot, nous considérons
gu'il est préférable de prédire les itemsets véritablerfir@njuents sur tout le flot a partir des
itemsets connus.

4.1 Rappels sur la théorie des automates

Nous présentons dans cette section, les principes fondamedhe la théorie sur les auto-
mates finis e.g. Hopcroft et Ullman (1990) qui seront utilidéns la suite.

Définition 1. Un automate a états finid est un quintuple tel quel = (Q,3,6,Z, F), ou Q
est un ensembile fini d’états, un alphabety C Q x ¥ x Q est un ensemble de transitions,
T C Q etrespectivemerft C Q sont 'ensemble des états initiaux et finaux.
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L'étiquette d’une transitionl passant d’'un étaj & un étaty’, notéd = (¢, «,¢’) est le
symbolea. Un chemin dansd est une suite = dy, - - - , d,, de transitions consécutives avec
pour étiquettde| = ay - - - a,. On écrit également sb = |c|, ¢ : o — ¢,. Un chemin
c:1 — festditréussisi € Zetf € F.Un mot est reconnu s'il est I'étiquette d’'un
chemin réussi. Le langage reconnu par l'autométest I'ensemble des mots reconnus par
A, soit L(A) = {w C ¥|3c : i = f,i € T,l € F}. Un étatg € Q d’un automate
A = (9Q,%,6,Z,F) est accessible s'il existe un chemin i — ¢ aveci € Z. De méme,
I'état ¢ est coaccessible s'il existe un cheming — f avecf € F. Un automate est émondé
si tous ses états sont accessibles et coaccessibles? Beitsemble des états accessibles et
coaccessibles et soity = (P, 2,0 N (P x ¥ x P),INP,FNP), 'automated, est émondé
par construction. Comme tout chemin réussidl@e passe que par des états accessibles et
coaccessibles, on&(Ay) = L(A). Les automatesl, et.4 sont dits équivalents.

Définition 2. Un automate & états finid = (Q, %, 6,Z, F) est déterministe si et seulement
s'il existe un unique état initiallZ| = 1) et siV(p, o, q), (p, o, ¢') € = g =¢'.

Nous adaptons les définitiofk It 4 proposées initialensaritipshino et al. (2000) pour
'automate des sous-séquencgs)( au cas des itemsets.

Définition 3. Soient un ensembig d’itemsets tel qué = {s1, ..., s, } avecs; C I pour tout

i € [1, k], et une relation d’ordreR surl on définit un point position ou ppos de I'ensem§le
comme urk-uplet[py, ..., px], oUp; € [0,n;]U{oc} est un numéro de position dans I'itemset
s; de longueum,; ordonné selo (notés;). Sip; = 0, cette position correspond a celle d’'un
itemset vide noté se trouvant devant le premier item dg Sip; = oo, cette autre position
correspond a celle d’'un itemset videse trouvant derriere le dernier item dg. Autrement,
cette position correspond a la position gfi"¢ item des;, pour touti € [1; k].

La position particuliere correspondanpa = 0 pour touti € [1;k] est appelée point
position initial notégs. L'autre position particuliére correspondanpa= oo pour touti €
[1; k] est appelée point position puit naté . On notePos(S) I'ensemble des ppos d&

Définition 4. Soit un ensemblé d’itemsets tel queS = {si,...,s,}, avecs; C T pour
tout: € [1,k] soit un ppoSps,...,pr] € Pos(S) et pour tout itemi; € I, on définit les
points position atteints notéBP As([p1, - . ., k), i;) comme I'ensemble des points position

[P}, P, .., D) tels quevi € [15 k], p} = min({j |7 >piAsilj] =i} U {oo}).

4.2 Lautomate des itemsets fréquents : le FIA

Dans cette section, nous introduisons la définition d’'unvebautomate : les1A,y qui in-
tegre la notion de fréquence et qui permet de reconnaitnediable des itemsets fréquents
d’'une base de données.

Définition 5. Soit un ensembl§ d’'itemsetsS = {sq,..., sk} avecs; C I pourtouti € [1, k]
et soit un entier correspondant a la valeur du support choisi tel qug o < k, on dit qu’un
ppos(p1, ..., pr] € Pos(S) satisfait la contrainte de suppodst si et seulement si

‘{P1|Pi <OO}‘ > 0.
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Ainsi, le ppodp, . .., px] est dito-satisfaisant. L'ensemble de tous les ppos qui sont
o-satisfaisants est notBos, (S). C'est un sous-ensemble &es(S).

Exemple 1. Prenons le batctB} de la figure[l, correspondant a I'ensemble d’itemsets:
{51, 82, 83,54, 55}. A partir de ¢g¥, on obtient quePPAs([0,...,0],a) = [1,00,00,1,00]
(cf. Définition[d). Nous représentons schématiquemenéssalis a titre d’exemple le point
position atteint pam depuis le point position initial.

abcde , becef , be , abd , cd

01234500 0123400 01200 0 12300 01200
1 i L I N B T
p1 P} P2 Py P3 Py P4 Pl P5 ph

Cela illustre pour les itemsets et s4, que l'itema est a la premiére position donc numéroté
1 dans le point position atteint. De méme, pour les itemsgtss, s5, cela illustre que I'item

a n’existe pas, ce qui est exprimé par I'utilisation du sytel dans le point position atteint.
Choisissons une valeur suppaert= 2, le ppos|1, oo, 00, 1, 00| est donco-satisfaisant. En
effet, I'inéquation de la définitidd 5 est vérifiée garest inférieur aco 2 fois pour 6, et sy).

Si on choisit une valeur de suppert= 3, ce méme ppos n’est passatisfaisant.

Définition 6. Soient un ensemble d'itemse&is= {si,...,s,} avecs; C I, une relation
d’ordre ® surl pour touti € [1, k] et un entiefo représentant le support, on définit 'automate
déterministe des itemsets fréquents comme étant le qlérmup (S) = (Q,1,4,Z, F) ou :

Q = Pos(S), T={q¢}, § = PPAs et F = Pos,(S)

L'automate est obtenu en ne construisant que les étattisfaisants. Ainsi, L&Ay est
émondé et ne requiert en aucun cas une phase d’élagagee$alemins deiay(S) partant
de I'état initial vers un étag, sont étiquetés par des itemsets appartenadhibds;) pouri €
[1,k]. Le support de 'itemset est obtenu en calculant le nombreadiurs qui ne sont pas
égales ac dans le ppos associé a I'état

Propriété 1. Soit un ensemble d’itemsefs= {s1, ..., sx} et soit une valeur suppott fixée
olo = [0 x k] avecd €]0;1] etk = |DB|, le FIA¢(S) reconnait tous et seulement tous les
itemsets appartenant$ub(s;) pouri € [1, k] qui respectent la contrainte de support. C'est a
dire, tous les itemsetsfréquents des.

Propriété 2. Soit un ensemble d’'itemsefs= {si,..., sx}, Soit une valeur suppo#t fixée
olo = [0 x k] avecd €]0;1] etk = | DB, soit un itemseft’ appartenant aSub(s;) pour
i € [1, k] qui vérifie la contrainte de support, alors tous les itemsgtpartenant aSub(X’)
ayant la méme valeur de support gifesont reconnus a un méme étatmu, (S).

En considérant le batcR} de la figurddL, nous montrons, sur la figlte 2, le FEmondé
pourf = 0,4 et donco = 2. Les états finaux sont repérés par un double cercle et Irétali
est représenté avec une fleche entrante sans label. Remsugusl’état initial est également
un état final car I'itemset vide qui fait partie dewb(s;) pouri € [1, k] est reconnu seulement a
I'état initial. Par ailleurs, nous observons que les itesskd, ad etbd avec une méme valeur
de support a 2, sont reconnus a I'égat Il en est de méme pour les itemséts et ce de
support 2 enyyo et pourbe ete de support 3 ens. Le FlIAy, du fait de la propriétEl2 est une
structure trés compacte. Sil'on choisit la fréquence désamte comme relation d’ord¥esur
les items, a l'instar de l'algorithmep- gr owt h, le Fp- t r ee résultant compte 11 noeuds
mais 10 états pour IBIA dans ce cas.

RNTI-E-6



J.-E. SYMPHOR & al.

do :
b d/d' Z; =

[0
i
2
b
b/ C\‘.\ avec Zg ; [5,?,2025 <7>o]7
‘ e\> = [2, 0. 50,2, 00
¢ . \ gi =4
d e\’ gs =3
P

qio ‘=

FIG. 2 — FIA 0% ({abede, bee £, be, abd, cd}).

4.3 Le FIA appliqué aux flots de données
4.3.1 Mise ajour incrémentale du FIA

Hoshino et al. (2000) ont exploité deux propriétés incréiaes dusA concernant I'ajout
d’'une séquence vide et I'ajout d’'un symbole a la derniéretiposde la derniére séquence
ordonnée traitée. Nous reprenons ces deux propriétésjappb aux itemsets pour effectuer
la mise a jour incrémentale dua. Notre algorithmig de construction et de mise a jour Ha
incrémental n’effectue qu’'une-passe sur les données. @mpen compte le nouveau batch,
itemset par itemset du premier au dernier et pour chaquedégritem par item également du
premier au dernier. Nous représentons sur la fijlire @Ag,,, émondé mis a jour avec la
valeur des ppos compte tenu du baféh En considérant le batcR3, le FIA de la figurd®
demeure inchangé car le sous-itemiset de sg est déja reconnue et la prise en compte de
l'item f provoqueraitla création d’un état nensatisfaisant.

4.3.2 Représentation des bordures statistiques a 'aide delA

Appliquée au cas des flots de données la mise a joardiequiert de connaitre I'ensemble
des états accessibles, y compris des étatsonsatisfaisants. En effet, mettre a jourds
émondé reviendrait & considérer que les itemsets non rasquar I'automate ont tous un
support & ; ce qui engendrerait nécessairement un grand nombre dadaatifs sur la totalité
du flot. A I'inverse, en considérant les états nosatisfaisants, un grand nombre d’itemsets
vrais négatifs seraient analysés inutilement. Afin d’tlescet aspect, considérons d’une part
la représentation delA 4o, €mondé de la figuld 2 et d’autre part la représentation deueefly
du FIA 409, NON émondé avec tous ses états accessibles. Legatais:, ¢13, g14 N€ sont pas
2-satisfaisants maik-satisfaisants et ne sont donc pas finaux. La question itevisavoir quel
est 'automate qu'il convient de considérer pour effectiaemise a jour diwFIA. 1l est donc
nécessaire de trouver un compromis entre ne conserver ateturorns-satisfaisant et tous les
états accessibles. Idéalement, seuls les états qui conespt a des itemsets viiréquents
du flot devraient étre construits, quand bien méme ils nefeati pas la contrainte de support
a un instant donné. La solution que nous avons adoptée dsiséiula bordure statistique

1La présentation détaillée fait I'objet d’une soumissionsiBatelier démonstration logicielle de EGC’08.
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supérieure présentée par Symphor et Laur (2006), danslliegst maximisé le rappel (cf.
Définition[d et Théorémid 1 ci-aprés).

g0 :=1[0,0,0,0,0], g5 :=15,3,2,00,00], quo :=[5,3, 00,00, ],
q1:=[1,00,00,1,00], ¢ :=[2,00,00,2,00], q11:=[3,00,00,00,00],
avect ¢z :=1[2,1,1,2, 0], g7 = [4,00,00,3,00], qu2 := [4, 00,00, 00, 0],
g3 :=1[3,2,00,00,1], ¢g:=13,2,00,00,00|, q¢i3:= [00,4,00,00,00],
qq = [4,00,00,3,2], qo:=[4,00,00,00,2], ¢4 :=[5,00,00,00,0).

FIG. 3 = FIA 09 ({abede, bee f, be, abd, cd} ) non émondé.

Définition 7. #" est un support statistique podr 0 < 6’ < 1, s'il est utilisé pour approcher
les motifs vraig-fréquents du flot de données.

Le Théoreméll ci-dessous permet d’établir la valeur du sugpatistique qui permet la
construction de la bordure statistique supérieure.

Théoreme 1.Vk > 0,V0,0 < 6 < 1,V5,0 < ¢ < 1, on chaisits tel que :

e > L 1 D3]
=21
- 2k 0
Si on fixe¢) = 6 — e oud = 0 + ¢ alors on a respectivement Rappel = 1 ou la
Précision = 1 avec une probabilité au moins de— ¢. La valeurd est le risque statis-

tique lié aux flots de données fixé par I'utilisateur. Les uedd)’ = 0 + ¢ sont les supports
statistiques au sens de la définit[dn 7.

Les fréquences obtenue® (= 0 + ¢) sont statistiquement presque optimales. Nous ren-
voyons aux travaux de Nock et al. (2007) pour la démonstrad® ce Théoreme. Celle-ci
repose sur l'utilisation d’inégalités de concentrationvdeéables aléatoires, qui, dans ce cas
précis, permettent d’obtenir un résultat statistiquenpeesque optimal. Par optimalité, nous
entendons que toute technique d’estimation obtenant déenreis bornes est condamnée a se
tromper (le critere a maximiser n’est plus égal a un) quesmieson temps de calcul. Dans le
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cas de la bordure statistique supérieure correspondntd — ¢, il s’agit de réduire autant
que possible le nombre de faux négatifs a savoir les iteméeimblement fréquents du flot
et qui ne sont pas retenus comme tels pour la partie obsewBetdLorsque seuls les états
de la bordure statistique supérieure ont été conservésolr $es étatsr-satisfaisants ainsi
que les état$(d — ¢) x k]-satisfaisants, 'automate obtenu aprés une mise a joténmen-
tale est une approximation dwag pour le flot observé (nous le noteroms.q). Toutefois, le
Théorémé&ll permet d’affirmer au risqiigueFiAy = FIAy. De la sorte, on minimise la pre-
miére source d’erreursf, sectiorll) avec une forte probabilité { ¢). Le langage’ (FTAQ)
est le plus petit ensemble possible qui contient tous lessigés véritablemeritfréquents du
flot pour sa partie observée. Il n'y a pas de faux négaReppel = 1) au risqued. Cet
ensemble contient également des itemsets faux positdst &' dired-fréquents pour la par-
tie connue du flot mais qui ne le sont peut-étre plus sur tofibileLa figure[4 représente le
FIA40% €mondé mis a jour qui est obtenu a partirrali, g5, non émondé de la figufé 3 compte
tenu du batchB?. Les ppos des états et gy de la figurdR aprés mise a jour, seraient égaux
aqr = [4,00,00,3,00,00,0)], g9 = [4,00,00,00,2,00,00] et ne sont plugr-satisfaisants.
Ces états disparaissent g 4o, €mondé mis a jour. Par contre, le point position de I'état
vaut apres mise a jour; = [3, 00, 00, 00, 0, 3, 3]. Cet état devient-satisfaisant et apparait
comme état final d&iA o, émondé mis a jour de la figuEe 4. C’est typiquement un état que
nous n’aurions pas obtenu en effectuant la mise a jour a gaitiA 4o, €émondé de la figuid 2.
En revanche, il a fallu également traiter inutilement led<t;-, ¢13, ¢14 alors qu'’ils ne sont
pas finaux et n'existent pas dansle i, émondé mis a jour de la figué 4.

q :=10,0,0,0,0,0,0],
@ =[1,00,00,1,00,1,1],
\. qQ = [2,1,1,2,00,2,2],

g3 =[3,2,00,00,1,3,3],
avecd ¥ = [4,00,00,3,2,,00,00],

g =15,3,2,00,00,00,4],
g6 = [2,00,00,2,00,2,2],

gs = [3,2,00,00,00,3, 3],

q10 =[5, 3, 00, 00, 00, 00, 4],

q11 = [3, 00, 00, 00, 00, 3, 3]

FIG. 4 — FIA 0% ({abede, beef, be, abd, cd, abe, abee}).

Par ailleurs, le Théorénié 1 permet d’établir la propriétéssue :

Propriété 3. Etant donné un itemseéte fréquence observéé > 6, alors la probabilité qu'il
existe un itemset de fréquence obse/égui ne soit pa¥-fréquent sur la totalité du flot est
inférieure a0 avec

|DS|

0= o2k (0'—0)2

Cette probabilité est également appelédlavaleur de I'itemset.

RNTI-E-9



Automate destemsetd-réquents : l&IA

La mesure de l&@-valeur a été étudiée notamment par Denise et al. (2001).d@igtéd B
sur laP-valeur traduit littéralement que la probabilité qu'il sté un faux positifi.e.un itemset
de fréquence observééqui ne soit pag-fréquent sur tout le flot, est inférieurgya

5 Expérimentations

kosarak kosarak
100 . . i 100000 T . . !
FIA algorithm —— B FIA algorithm ——
FP-Growth - FP-Growth
3 1 Apriofi - - Apriofi -
2 g
Q
3 s .
c 2 10000 [}
[0} o \} H
8 5 ;
£ 2 \ :
o B ——
i
1 : - - - - - 1000 . - - - - -
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Support en % Support en %

FIG. 5— Temps requis pour la mise a jour FIG. 6 — Mémoire requise pour la mise a

duFiAg avec le jeu d’essafosarak . jour duFiAg avec le jeu d’essdosarak .
T1014D100K T1014D100K
%0 FIA Online’ 500 ‘ FIA Online’
= 450
S 45 ¢ S 400 f
g = 350
3 IJ\/\ 5 LA
7] *,, —— — A
O AN 2 300 //
e g 250 [ ., . o
Q [ 1/
g 35 = 200
= 150 |
30 100

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Batchs Batchs
FIG. 7— Temps requis pour la mise a jour FIG. 8— Mémoire requise pour la mise a

incrémentale dwiA, avect = 1% pour le jour incrémentale duwriay avectd = 1%
jeu d’essaiT1014D100K . pour le jeu d’essai 1014D100K .

Les expérimentations ont été réalisées sur les jeux de adhiiésarak et T1014D100K,
sur une machine munie d'un processeur AMD ATHLGRDO™ (2 x 64) bits disposant de
1GO de RAM. Les algorithmes ont été écrits a I'aide du langigprogrammatioa++. Les
figured® e[lb montrent la comparaison entre le temps prisraélaoire résidente requise en
fonction de la fréquence pour les algorithﬂwesLGrowth, A-priori et duFiA sur Kosarak.
Notre algorithme de construction duA est en une passe, mais pour la comparaison avec

2disponibles & 'URL |http: //f1m . cs. hel sinki.fi/data
3|l s'agit de versions optimisées disponibles a I'URRt:t p: / / Www. adr em ua. ac. be/ ~goet hal s/
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notammenFpP-Growth, nous avons utilisé une version deux-passes av@ramier passage
pour retenir I'ordre des items par ordre de fréquence dgsaoite. Les résultats obtenus avec
le FIA sont meilleurs sur une large plage de fréquence tant powni@g pris que pour la
mémoire requise. On observe effectivement, au-dela desirsable fréquence®%, un écart
en temps de I'ordre désec. et de mémoire dé MO en faveur dwrIA, qui prend un temps total
de4sec. et consomm& MO, par rapport &P-Growth. Toutefois, les performances e
sont dépendantes des données indexées. En effet, cettieistrest d’autant plus avantageuse
que les itemsets fréquents sont grands. En contrepantggjue les itemsets fréquents sont,
majoritairement des singletons, ce qui est le cas pour defaiBles fréquences, lBA tend

a ressembler a un arbre lexicographique et I'algorithmeatestcuction devient inadapté au
regard des méthodes classiques de construction de teésalleriA est une structure d’autant
plus efficace que les données sont denses en informatiotmaexSur les figurdd 7 Ek 8, nous
illustrons les résultats obtenus avec I'algorithmerduincrémental en représentant le temps
pris et la mémoire requise en fonction de I'insertion de re@ux batches (hombre constant de
transactions) pour T1014D100K. Le temps pris et la mémairesommée demeurent stables.
Cela montre I'applicabilité de I'algorithme dua incrémental dans le cas des flots de données.

6 Conclusion

Dans cet article, nous apportons une contribution origireal élaborant un nouvel au-
tomate : leFIA qui permet de traiter de facon efficace la problématique @drbction des
itemsets fréquents dans les flots de données. A notre ceanais, les automates en tant que
structure de données n’ont pas du tout été utilisés poudaboette question. Nous montrons
que leFiA est une structure trés compacte et informative car plusieemsets fréquents ayant
la méme valeur de support sont reconnus a un méme état. lRarsila structure indexe di-
rectement tous les itemsets fréquents sans qu’il soit sérede lui associer un tableau pour
finalement obtenir les résultats. Em présente également des propriétés incrémentales qui fa-
cilitent grandement la mise a jour dans le cas des flots deédmamvec une granularité tres fine
par batch. Utilisé dans le cadre d’une approche prédidéwvea permet d’'indexer les itemsets
véritablement-fréquents du flot en maximisant le rappel et en fournisséotitmoment une
information sur leur pertinence statistique aved?avaleur. Ces deux avantages permettent
notamment de construire A par incrément a partir d’'une base initiale vide. L'algonith
développé, pour mettre a jour A, ne requiert qu’'un seul passage sur les données qui sont
prises en compte par batch, itemset par itemset et pour ehtgraset, item par item. Les
expérimentations, avec une analyse en temps de calcul eéeire consommée, donnent
des résultats satisfaisants qui prouvent I'applicabdftie passage a I'échelle de I'algorithme.
Notre contribution ouvre donc une voie prometteuse av&clequant a I'utilisation de nou-
velles structures de données de type automate, dans ldémpailmues d’extraction de motifs
fréquents dans les flots de données.
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Summary

We present in this paper a new automaton : glrewhich allows to mine efficiently all
frequent itemsets in data stream TheFIA is a summary and very informative data struc-
ture with incremental properties that make the update jg=iog easier with fine granularity.
Our incremental algorithm for updating tiea only needs one scan over the data which are
considered per batch, itemset per itemset and for eacheteitsm per item. Used within
the framework of a predictive approach and through thestiedi border, the&iA recognizes
the truly frequent itemsets of tletream by maximizing the recall and by providing, for each
information on the statistical relevance of the indexedhgets, theirP-value.
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