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Un cadre théorique pour la gestion
de grandes bases de motits

Francois Jacquenet, Baptiste Jeudy et Christine Largeron

Laboratoire Hubert Curien, UMR CNRS 5516, St-Etienne
prenom.nom@univ-st-etienne.fr

Résumé. Les algorithmes de fouille de données sont maintenant tepale
traiter de grands volumes de données mais les utilisatentseuvent submer-
gés par la quantité de motifs générés. En outre, dans ceitaB) que ce soit
pour des raisons de confidentialité ou de colts, les uBlisatpeuvent ne pas
avoir acces directement aux données et ne disposer que (iés ines utilisa-
teurs n'ont plus alors la possibilité d’approfondir a padeés données initiales
le processus de fouille de fagcon a extraire des motifs plésiigues. Pour re-
médier a cette situation, une solution consiste a gérer tgdsnAinsi, dans cet
article, nous présentons un cadre théorique permettantiéilisateur de mani-
puler, en post-traitement, une collection de motifs piglalment extraite. Nous
proposons de représenter la collection sous la forme d'aphgr qu’un utilisa-
teur pourra ensuite exploiter a I'aide d'opérateurs aliggims pour y retrouver
des motifs ou en chercher de nouveaux.

1 Introduction

La quantité d'information stockée dans les bases de domhés®nde entier n'a cessé de
croitre au cours du temps. Afin d’explorer ces mines potkediele connaissance, des outils
de fouille de données ont été congus depuis plusieurs anfi@ss il est maintenant possible
de fouiller de trés grandes bases de données afin d’en extivate sorte de motifs modélisant
de la connaissance. Selon les outils utilisés par lesatliss finaux pour leurs besoins, les
motifs extraits peuvent étre tres variés. On peut citer gample les arbres de décision, les
regles d'association, les concepts formels, etc. Towgg&dors que la fouille de trés grandes
bases de données est devenue une tache relativement aiséespdilisateurs finaux, ceux-ci
sont maintenant confrontés a un nouveau probléme : comnoetiilg pouvoir exploiter les
grandes masses de motifs couramment extraites par les detfbuille de données ? En fait,
de la méme facon qu'il était impossible il y a quelques anmkegraire manuellement de la
connaissance a partir de grandes bases de données, il ext irirs impossible de gérer de
trés grands volumes de motifs et les utilisateurs finauxdont en attente de nouveaux outils
pour résoudre ce probléme.

1Ce travail a été partiellement soutenu par le projet BINGOABIIMasse de données 2004 - 2007, financé par
le ministére de la recherche.
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Deux approches ont été proposées afin de gérer et exploratilcest maintenant courant
d’'appeler dedases de motifd.a premiere est basée sur le concept de bases de données indu
tives (Imielinski et Mannila (1996); Boulicaut et al. (199Raedt et al. (2002); Raedt (2002)).
En Europe, le projet CIn€a joué un réle majeur pour le développement des recherciness da
ce domaine. Une base de données inductive contient nomsentieles données mais éga-
lement des motifs. De plus, des langages de fouille de derinégrés dans les systémes de
gestion de bases de données inductives offrent des fagilitér manipuler les motifs au travers
d’opérateurs de post-traitement (Boulicaut et Massong§p00outefois, ceux-ci sont tres ru-
dimentaires et des systémes de gestion de bases de motdgeae¥ournir des fonctionnalités
bien plus puissantes.

La seconde approche pour gérer des motifs s'intéresserjastei la notion deystéme de
gestion de bases de mot{fSsGBM). Dans Catania et al. (2004); Catania et Maddalen@gg0
un SGBM est défini commen systéme permettant de supporter (stocker, traiter,amtter)
des motifs extraits a partir de données brutes afin de prapdss techniques efficaces de
mise en correspondance de motifs et d’exploiter des omg®isur les motifs générant ainsi
de l'information sous forme intentionnell&n fait, le principe consiste a stocker des motifs
extraits par des outils de fouille de données en utilisastsdirictures de données efficaces.
Des langages de manipulation de motifs doivent alors emgétiie concus afin de les gérer.
Cette approche induit deux questions. La premiére condarpessibilité de concevoir un
modéle générique pour représenter les motifs, la secomdente le langage nécessaire pour
accéder aux motifs et les interroger. Le projet Pared un travail intéressant dans ce sens. |l
propose un cadre générique permettant de modéliser divelesses de motifs, puis un certain
nombre d’'opérateurs de type SQL permettant a I'utilisatieules gérer. Cependant, comme le
modéle sous-jacent pour stocker les motifs est le modétiarhel, les requétes congues par
les utilisateurs sont souvent trés complexes, non inastet tres consommatrices de temps de
calcul. Méme si SQL peut étre considéré comme un candiddéBvpour gérer des collections
de motifs, ce langage a été en fait congu pour accéder a degemstockées dans des bases
de données et n’est donc pas bien adapté a la gestion de (Ratifaye (1999); Calders et al.
(2006)).

Dans Zaki et al. (2005), un cadre générique permettant dafigpéles structures de don-
nées auxquelles peuvent étre associées des fonctions tingies motifs est aussi proposé.
Tuzhilin et Liu (2002) ont défini des opérateurs de type SQimmtant d’explorer des bases
de regles d'association. Dans ces deux cas, bien que des effent été réalisés afin de stocker
efficacement des motifs, les langages proposés pour leputansont relativement pauvres.
Finalement, dans le domaine de la gestion de bases de nootiigut citer également le projet
PMML de Grossman et al. (1999) qui permet d’assurer uneaptamnbilité entre les bases de
motifs, en définissant un cadre XML autour du concept de mmiiftefois, ce cadre s'intéresse
plus a la définition d’une représentation structurée degfsropt’a leur gestion en elle méme.

Nos travaux appartiennent également a cette seconde aprrasée sur le post-traitement
des motifs. Ainsi, nous souhaitons définir une structureahmdes et des algorithmes efficaces
de gestion de grandes bases de motifs. Nous pensons qu'i#peuntéressant pour les utili-
sateurs de pouvoir obtenir divers ensembles de motifstrotsspar exemple par des sessions
successives de fouille sur diverses bases de données,edispmbser d’outils permettant de

2http :/iwww.cing-project.org/
Shitp ://dke.cti.gr/panda
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les gérer efficacement par la suite. En effet, dans de nomlwas) du fait de probléemes de
confidentialité sur les données ou de droit commerciawilidation des logiciels de fouille,
les utilisateurs n’'ont en fait pas acces directement auxiées, mais seulement aux motifs
extraits.

Dans cet article, nous proposons un cadre théorique powsk#og d’'une classe particu-
liere de motifs couramment appek&nceptgWille (1992)). Plus précisément, notre approche
se base sur des graphes étiquetés afin de représenter éeti@udl de concepts. Dans ce do-
maine, peu de travaux ont été réalisés a ce jour. Les red®iehplus proches des nbtres sont
sans aucun doute celles de Mielikdinen (2004) qui suggetdisier des automates finis déter-
ministes pour représenter des motifs. Les résultats obterpérimentalement montrent que
les automates minimaux fournissent une représentatiopactea des motifs. Toutefois, Mie-
likainen considére des collections d’ensembles d'itenmoetpas des concepts. Plus encore, il
ne propose pas de cadre théorique basé sur des opératélmsclgs.

La prochaine section rappelle certaines définitions uéiléss compréhension de l'article.
Dans la section 3, nous introduisons ensuite la représamides collections de concepts sous
forme de graphe étiqueté et I'algorithme pour les congridans la section 4 nous définissons
des opérateurs permettant d’effectuer des requétes sgrajgises et pouvant étre combinés
entre eux en utilisant une algébre (en un certain sens, setteon est reliée a Diop et al.
(2005)).

2 Définitions

Les donnée® sont définies comme une relation symétrique entre un ensettditributs
A = {ay,as,...} etun ensemble d'objetd = {01, 09, ...}. Ces données peuvent étre repré-
sentées par une matrice booléenne dont les colonnes aumcksg aux attributs et les lignes
aux objets.

(ABCDEF,0)
[ABCDEF
11 1 01 11 (ABDEF.1)
2111100 N
3 11 0110 (ABDF,14) (ABDE,13) (ABCD,2) (CDE,5)
41110101 N
5001110

(ABD,1234) (DE,135) (CD,25)

(D,12345)

FiG. 1— Exemple de données oi = {A,B,C,D,E,F} etO = {1,2,3,4,5} (gauche),
Diagramme de Hasse d’une collection de concepts for@elscepts(D) (milieu) et graphe
correspondant avec les étiquettes sur les arcs (droit&eaxdt. 3)

Une telle base de données peut étre, par exemple, le rédeltatsures d'expression de
genes. Dans ce cas, les colonnes représentent les géneBgrtds correspondent a des situa-
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tions biologiques. Il existe une relation entre une sitwraét un géne si ce géne est sur-exprimé
pour cette situation. Dans ce type de bases de donnéesplegisies se sont tout particulié-
rement intéresseés a la recherche de concepts formels (Besab (2005)).

Dans la suite, nous utilisons les définitions de Besson €2@05). Unbi-setest un couple
(X,Y)ouX C AetY C O.Un1-rectangleest un bi-sef X, Y') tel que tous les attributs de
X sont en relation avec tous les objetsideAinsi, dans la matrice booléenne, un 1-rectangle
correspond & une sous-matrice contenant uniguement des 1.

Exemple 1 Dans I'exemple de la Figure 1ABD, 123) (nous utilisons cette notation simpli-
fiée pour({4, B, D},{1,2,3})) et (F,135) sont des 1-rectangle$ABC, 23) est un bi-set
mais, ce n’est pas un 1l-rectangle puisdti@’est pas en relation avet:

La relation d'inclusionC est définie sur les bi-sets de la fagon suivan{&i,Y;) C
(X2,Y2) ssiX; C X, etY; C Y, Unconcept formel est un 1-rectangle maximum pour
I'ordre défini sur les bi-sets par l'inclusion. La colledtiae tous les concepts formels des
donnéed estConcepts(D) (cf. Fig. 1).

Une relation d'ordre sur les concepts peut alors étre défiaie (X,Y) < (X',Y”) ssi
X C X' etY’ C Y (notez le sens de l'inclusion). En munissant la collectiencdncepts
formels de cet ordre, on obtient le treillis des conceptsds. Dans le cas de notre exemple
illustratif, ce treillis est représenté dans la Figure ligu).

3 Représentation d’'une collection de concepts

Plusieurs propriétés nous semblent souhaitables pouniobtge bonne représentation :

— Il doit étre possible d’'interroger la collection. Par exge) étant donné une collection
de conceptg, il doit étre possible de sélectionner tous les concepteagtiennent un
certain attribut ou objet, ou tous les concepts qui congahau moing: objets...

— Le résultat d'une requéte doit étre une collection de cotscetilisant la méme repré-
sentation que la collection de départ (propriété de ferregteci est nécessaire pour
assurer que I'on puisse enchainer les requétes sur unetamilde concepts.

— Enfin, la représentation doit respecter la dualité existantre les ensembles d’attributs
et d’objets. Ceci permettra en effet d’obtenir simplemeat, exemple, un algorithme
pour sélectionner les concepts contenant un objet donnéiadeal’algorithme permet-
tant de sélectionner les concepts contenant un attributédon

La sortie des algorithmes d’extraction de concepts (commarir de Besson et al. (2005))
est généralement une liste de concepts. Cela constitualgeshent la représentation la plus
simple d’'une collection de concepts.

Mielikainen (2004) a proposé d'utiliser un automate poacker une collection d’itemsets
(un itemset est un ensemble d'attributs). Plusieurs autesrsont possibles : par exemple, un
arbre de préfixes ou un automate minimal. Cependant, il esissaire de définir un ordre sur
les attributs pour transformer des ensembles en chainesale&res et trouver un tel ordre est
tres difficile (Mielikdinen (2004)). Cette représentatpar automate pourrait étre étendue pour
représenter une collection de concepts, mais le méme pnetdérgirait : comment transfor-
mer une paire d’ensembles en une chaine de caractéres tians wih ordre arbitraire sur les
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attributs et les objets ? De plus, manipuler une telle remtésion ne semble pas facile. C'est
pourquoi nous proposons d'utiliser une autre représemtati

3.1 Notre proposition

Nous proposons d'utiliser un graphe étiqueté fondé surdgrdimme de Hasse de la col-
lection de concepts muni de I'ordre : les sommets du graphe sont les concepts et il existe un
arc X — Y entre deux concept¥ etY siY couvreX, i.e., X <Y ets'il n'existe pas de
concept” tel queX < Z < Y. Le graphe comporte deux sommets supplémentaitest:T
tels que(X,Y) < T et L < (X,Y) pour tout(X,Y).

Des étiquettes sont associées soit aux arcs soit aux sommets

— I'étiquette associée a un somnjéf, Y) est la paire d’ensembléX,Y) ;

— surunardX,Y) — (X', Y"), I'étiquette est la paire d’'ensemble¥’ \ X, Y \ Y’).

Le graphe associé a la collection de tous les concepts degédsmle I'exemple illustratif
est présenté a la Figure 1 (étiquettes sur les arcs).

Une telle représentation présente un double intérét : gremient, elle rend I'interrogation
de la collection de concepts plus aisée et deuxiemementelieécessite pas, contrairement
a d'autres représentations basées notamment sur des &egqMalikdinen (2004)), de trier
les attributs ou des objets selon un ordre difficile a choisir

3.2 Construction du graphe

Etant donné une liste de concepts extraits par un algoritehggie D-miner (Besson et al.
(2005)), le principe de construction du graphe consistgréirg’un graphe contenant seule-
ment les sommets$ et L, a insérer les concepts I'un aprés l'autre. Dans le but dplgier la
complexité de I'algorithme, nous proposons d’ajouter l@scepts X, Y) par ordre croissant
de taille deX.

Du fait de cet ordre d'insertion des concepts, lorsqu’unveau concepf = (X,Y’) est
inséré, il n'existe pas de conce@t dans le graphe tel qué < C’. Ainsi, le seul successeur
deC estT etun arcC — T est ajouté. Il faut ensuite trouver tous les prédécesseude C
dans le graphe (i.e., les conceptsdans le graphe tels qu& couvreC”) pour créer les arcs
C'" — C. Ceci peut se faire par un parcours en profondeur du graphe.

Finalement, sC couvre un concepf’ qui est couvert paf, I'arc C’ — T doit aussi étre
supprimeé (puisqué ne couvre plug’’).

4 Les requétes

Dans cette section, nous étudions différentes opératiéaisables sur une collection de
concepts. Deux types de requétes peuvent étre distinguéssequétes de sélection d’'une
part, et les requétes de projection d’autre part.

4.1 Les requétes de sélection

Etant donnée une collectighet un prédicap, 'opération de sélection suivaptpeut étre
définie par 0,(C) = {(X,Y) € C | p(X,Y) est vra}.
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Exemple 2 Parmiles prédicats courants de sélection, on peut citeekesnples suivants (Sou-
let et Crémilleux (2005)) :
— longueur minimale (ou maximalep(X,Y) = (|X]| > v);
— fréquence minimale (ou maximale)(X,Y) = (|Y| > 7v);
— surface minimale (ou maximalep(X,Y) = (| X|.|Y]| > v);
— présence (ou absence) d’un attribut (ou d’un objet) dansamcept ;p(X,Y) = (4 €
X);

4.2 Requéte de projection

Lors de I'analyse de données d’'expression de génes, legEtds ont souvent besoin de
se restreindre a certains géenes ; ce qui revient a se facsllisan sous-ensemble de génes, par
exempleA, B etC.

Pour cela, la solution la plus simple pourrait consistertéaie les concepts non pas sur les
données initiales, mais sur une partie contenant seuldegodlonnesi, B etC, i.e., sur une
projection de la base de données initiale (cf. Fig. 2, dyofeA est un ensemble d'attributs,
nous notonsr4 (D) la projection de la basB sur les attributs del.

Cependant, pour diverses raisons, une telle approche n@agtoujours étre envisagée.
En premier lieu, une nouvelle extraction de concepts alians la projection de la base de
données peut s’avérer coliteuse. En second lieu, dans @anceombre d’applications, les
données initiales peuvent ne plus étre disponibles, quaeite@aur des raisons de coit de
stockage, de perte de données ou encore de confidentiadité. @@ telles situations, si on a
toujours acces a la collection de concepts extraits de batte, on peut se demander s'il ne
serait pas possible de retrouver a partir de cette collect® concepts extraits sur toute la
base de donnée, la collection de concepts que I'on auraibfniv a partir de la projection
de la base de donnée initiale. Répondre a cette questioentes fait a trouver I'opération
correspondant a la fléeche en pointillés de la Figure 2.

En d’autres termes, nous souhaitons pouvoir calc@encepts(w(D)) a partir de
Concepts(D) sans avoir a effectuer une nouvelle extraction dangD). Nous allons dé-
montrer que ceci est en fait réalisable. Pour ce faire, ivigon de définir une relation de
A-équivalence sur les concepts.

Définition 1 (A-équivalence) Etant donné un ensemble d’attributs deux conceptsX,Y)
et(X’,Y’) sontA-équivalents ssk N A = X' N A.

Il s’agit, de maniére évidente, d’'une relation d’équivalen_La Figure 2 donne un exemple
de classes d'équivalence. Ensuite, nous introduison®fgogition suivante :

Proposition 1 Les classes dd-équivalence ont un plus petit élément (peir

Pour prouver cette proposition, nous utilisons le résalbainu suivant : sC; = (X1,Y7)
etCy = (X, Ys) sont deux concepts, alors il existe un cona€pt (X; N Xo,Y) tel que
YUY, CY.

Preuve 1 Etant donné deux concepiséquivalents minimauk; = (X1,Y7) etCsy = (Xs,Ys),
alors il existe un troisieme concept= (X; N X,,Y) telqueY; UY>, C Y.
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ABCDEF ABC

1]110111 11]110
2|111100 Projection sur ABC 21111
3110110 L 3110
41110101 41110
5]001110 5] 001
Extraction de concepts .
Extraction de concepts
(’(ABCDEF,z\))\\
(ABC,2)
o EABDEF,\l\)\ \\\\ /\
// /\ A | (AB,1234) (C,25)

/ \ 1 PN
I(ABDF,14) (ABDE,13)/‘\\(ABCD 2) (CDE5) = = = = = o \/
1 , \ N — -, 7
\ y
N 7 - — 7 (3,12345)
*« (ABD,1234);(DE,135), (CD,25)
— A
W
| (D,12345)

FiIG. 2— Projection de concepts. Les données de dépast les concepts correspondants
Concepts(D) (a gauche) ; La base projeté 4 g oy (D) etconcept(nya,p,cy (D)) (& droite).
Les classes déA, B, C'}-équivalence (en pointillés, cf. Def. 1) et leurs plus gediéments
(soulignés). On peut vérifier que l'intersection de I'enblardes plus petits éléments avec
I'ensemble{ A, B, C'} donne exactement les conceptsiig p ¢y (D) (théoréeme 1).

De facon évidente,’ est A-équivalent & et C, et nous avons ausél < C etC < Cy
(par définition de<). Par conséquent (comndg et Csy sont minimaux{C; = C etCy = C et
la classe ded-équivalence d€’; et Cy a seulement un élément minimum, i.e., elle a un plus
petit élément.

Le théoreme suivant permet de caractériser la collec@ioncepts(w 4 (D)) vis-a-vis de
Concepts(D).

Théoréme 1 Etant donné une base de donnéest un ensemble d’attributd, on notePPE 4
I'ensemble des plus petits éléments des classeséguivalence. Alors

Concepts(ma(D)) ={(XNAY) | (X,Y) € PPE4}.

Preuve 2 Pour prouver ce théoréme, nous utilisons le fait quéXsiY’) est un concept dans
wa(D) alors il peut étre “étendu” pour former un concepX’,Y) dansD ou X' N A = X.
Premiére inclusiortC :

Soit(X,Y) un conceptdans 4 (D). (X,Y") peut étre étendu en un concépt’, Y) de D. Soit
(X", Y") un conceptd-équivalent ¥ X', Y) tel que(X", V") < (X", Y). (X" NAY") =
(X,Y") estun 1-rectangle de4 (D). PuisqueY C Y” et(X,Y’) est un concept de (D),
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Y etY” sont égaux. Par conséquefit”’,Y") estinclus dangX’,Y") et par suiteX” = X’
ce qui signifie quéX”,Y") = (X',Y) et que(X’,Y) est le plus petit élément de sa classe
de A-équivalence.

InclusionD :

Soit(X,Y) € PPE4. Alors,(XNA,Y') estun 1-rectangle dans, (D). Supposons gqu’il existe
un 1-rectanglé X', Y’) dansr 4 (D) tel que(X',Y’) D (XNA,Y). Alors,X’ = XNA [sinon
(X U X')Y) serait un 1-rectangle contenant strictemént, Y) et par conséquer(tX,Y’) ne
pourrait pas étre un concept]. Nous pouvons éteridéé, Y') = (X N A,Y’) en un concept
(X", Y")deD. Ainsi, X" C X [sinon (X U X",Y) serait un 1-rectangle contenatk’, Y’)
et par suite(X,Y’) ne pourrait pas étre un concept]. Par conséquekit’, ') < (X,Y) et
ces deux concepts soAtéquivalents. Donc, ils sont égaux (puisqué Y') est un plus petit
élément) efX N A,Y) est un 1-rectangle maximal dang (D) (pour C), i.e., un concept de
TI'A(D).

Plus généralement, nous pouvons définir une opération glecpiom sur une collection de
concepts de la fagon suivante :

Définition 2 (Projection sur une collection de conceptsEtant donnée une collection de
conceptsC dans une base de donnéBset un ensemble d’attributd, nous définissons la
projection de la collectiof sur A par: 74(C) = {(X N AY) | (X,Y) e CNPPE4} ou
PPE 4 est défini dans le théoréme 1.

Le théoréme 1 peut donc se récr@encepts(m4 (D)) = wa(Concepts(D)). Dans cette
égalité, le premier terme, désigne la projection de la base de données tandis que ledseco
désigne la projection de la collection de concepts.

Cela signifie que les concepts de la base de données projetée peuvent étre obtenus
par projection des concepts de la base de données initiale

4.3 Algebre

Dans cette section, nous étudions la composition des ipdsate projection et de sélec-
tion qui ont été définies précédemment sur une collectiorodeapts.

Il s'agit en fait de trouver une opération permettant de farha graphique de la Figure 3.
Une solution naturelle est la projection définie précédenime

En effet, le théoréme suivant prouve que le graphique pesicémplété a I'aide de cette
opération :

Théoréme 2 Etant donnée une collection de concegtslans une base de donnéBs un
ensemble d’attributs! et, un prédicat de sélectigntel que pour tout concegtX,Y), p(X N
AY)=p(X,Y),alorstg 0 0,(C) = 0, 0oma(C).

Preuve 3 (X,Y) € ma(0,(C)) <= I(X")Y) € 0,(C) N PPE, tel queX = X' N A
(d’'aprés Def. 2)«<= 3(X',Y) € PPE4 N C tel quep(X',Y) estvrai etX = X' N A
< 3(X",Y) € PPE4 NC tel quep(X,Y) est vrai etX = X' N A [puisquep(X’,Y) =
p(X'NAY) =pX,Y)] < (X,Y) € 7ma(C) etp(X,Y) est vrai (d’aprés Def. 2)—>
(X.Y) € 0,(ma(C))
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Projection des données

D = D
Extraction de concepts J l Extraction de concepts
concepts(D) ——— > concepts(D’)

Projection de concepts

Sélection de concepts J { Sélection de concepts

Projection de concepts ? s
C ___ _frojection de conce E,,,» C

FiG. 3 — Selection et projection

La condition surp peut paraitre trés forte mais elle est nécessaire. Pouopagaliser
la sélection apres la projection, il ne faut pas que la ptigeaestreigne trop I'information
contenue dans la collection. Par exemple, si la sélectibaémie parp(X,Y) = (D €
X) (i.e., sélection de tous les concepts contenant l'attidbytalors la sélection ne commute
pas avec la projection; 4 5 . En effet, apres la projection, l'information selon ladeein
concept contient l'attribuD n’est plus disponible. De méme dans le modéle relationasl, |
opérations de sélection et de projection définies sur désstaeddationnelles sont généralement
commutatives. Cependant, si la sélection utilise un attiGjoi est supprimé par la projection,
les deux opérations ne commutent plus.

4.4 Dualité

Dans les deux sections précédentes, nous avons défini kctiooj d'une collection de
concepts sur un ensemble d’attributsDe maniéere duale, nous pouvons définir la projection
sur un ensemble d'obje3. La relation d’équivalence duale dedaéquivalence (Def. 1) peut
étre définie de la fagon suivante : deux concépfsY’) et (X', Y”’) sontO-équivalents si et
seulement st N O = Y’ N O. Il s’ensuit les résultats duaux correspondants aux théese
let2.

4.5 Algorithmes

Dans cette section, nous proposons les algorithmes pamhele mettre en oeuvre les
opérations de projection et de sélection sur le grapheseptént une collection de concepts.

Pour réaliser la projection sur une collection de concé€mtar rapport & un ensemble d’at-
tributs A, il faut pouvoir vérifier gu’un concept est minimal dans sasske ded-équivalence.
Cependant, ceci n’est pas toujours possible sans infamatmplémentaire : il se peut
en effet que la collectio ne contienne pas tous les concepts appartenant a une classe
d’équivalence. Dans ce cas, nous pourrions trouver un pom@imum dans cette classe
d’équivalence dan€ qui ne soit pas le plus petit élément de cette classe d’'élgniva dans
Concepts(D).

Par exemple, supposons gtieontienne tous les concepts de la figure 2 (avant projection)
excepté le conceftD, 12345). Alors, si nous effectuons une projection de cette colbecsiur
{A, B,C}, laprojection dé DE, 135) est(0), 135) qui n’est pas un concept damng, g oy (D).
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Algorithm 1: projection

Input: Un grapheG représentant une collectichde concepts et un ensembied’attributs
Output: Un grapheG’ représentant la collection (C)
forall X € C, X non marquédo

L PPEX]=X
forall X € C, X non marqué, dans l'ordre topologiqui®
if PPE[X]= X then /I X est peut étre dans PPE4
if Y € predecesseur(X), Y marqué et class&() = classe(X) then /I X n'est pas
dans PPE4
| PPE[X]=NULL
else /I X est dans PPE4

ajoute_sommet (proj(X), G')

forall X’ € prdcesseur(X), X’ marquédo
ajouter_sommet_marqué  (proj(X’), G')

L ajoute_arc  (proj(X’) — proj(X), G’)

forall Y € predecesseur(X), Y non marquélo
if classet’) = classe(X) then

L PPE}Y]=PPE[X]

forall arc X — Y dansG, X etY non marquésio
| ajoute_arc (proj(PPE[X]) — proj(PPEL]), G')

Ceci est d0 au fait quUeD E, 135) n’est pas le plus petit élément de sa classe d’équivalence ce
qui n’est pas détectable sans information additionnelle.

C’est la raison pour laquelle il est nécessaire d'ajoutsridfrmations dans le graphe de
notre représentation. Etant donnée une collection de pts€enous ajoutons au graphe les
concepts qui sont a la frontiére de la collection. Par cotscipntieres, nous entendons les
concepts qui sont soit successeurs soit prédécesseursatioapt appartenant a la collection.
Ces concepts additionnels portent une marque spécifiquesent pas reliés aux somméts
et L (ils sontinsérés dans le graphe au moyen de la fonejmuter sommet_marqué  );
ils sont seulement reliés au(x) concept(s) de la colledfimmt ils sont successeurs ou prédé-
cesseurs. Bien évidemment, lors des opérations de sélectide projection, cette information
additionnelle sera conservée.

La projection peut étre réalisée en suivant I’AlgorithmePbur tout sommefX, I'algo-
rithme calculePPE[X] qui est le plus petit élément de la classeddéquivalence d&X. Si ce
plus petit élément n’est pas dans la collection, aRPE[X]=NULL . Les plus petits éléments
des classes d'équivalence sont insérés dans le nouveaiegrapt les arcs sont ajouté.
Dans cet algorithme X N A,Y") est notéroj(X,Y)

Dans le cas général, pour effectuer une sélection de lactiolede concepts selon un
prédicatp, il est nécessaire de parcourir le graphe représentantliction et de tester le
prédicatp pour chacun des concepts. Cependant le parcours peut @tri¢ Iaksquep est
monotone ou anti-monotone. Rappelons qu’un prédieadt anti-monotone s$ip(X,Y) A
(X,Y) =2 (X",Y")) = —p(X',Y') eemonotone sgi—p(X,Y) A (X', Y') < (X,Y))) =
-p(X',Y"). Dés lors, sp est anti-monotone, une exploratibattom up(de L versT) peut étre
réalisée et dés qu’un concelitne vérifiant pap est trouvé, il n’est pas nécessaire d’explorer
ses successeurs (cf. Alg. 2). De fagcon équivalente, pouradigat monotone, une exploration
top downpermettra de parcourir partiellement le graphe.
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Procedureexplore( sommet Y

E=FEuU{V}
forall X € prédécessell’) et X marquédo

Algorithm 2 : selection_AM ajouter_sommet_marqué (X, G')
— - ajoute_arc (X - V,G")
Input: Un grapheG représentant une collectigh . .
" P link_to_top = vrai
de concepts et un prédicat de sélection
anti-monoton forall X € successelt’) do
Output: U heG?) ssentant | lecti if p(X) etX non marquéhen
utput: Un grap représentant la collection link_to_top = faux
ap(C) if X ¢ E then
e | e sommet (x.6)
— ’ explore
ajoute_sommet (L, G) out P (X)V X
E =0/l E est une variable globale elseajou earc (V—X,G)
f;ﬂlfr:gg) ajouter_sommet_marqué  (X,G’)
ajoute_arc (V — X,G")
if link_to_topthen
ajoute_arc —
j VT

5 Conclusion

Dans cet article, nous présentons un cadre théorique paeptasentation et l'interro-
gation d’'une collection de concepts. Nous proposons déetda collection sous forme de
graphe et nous définissons deux types d’opérations aplelicabr le graphe : la sélection et la
projection. Nous envisageons a présent de poursuivrealtdans plusieurs directions :

Tout d’abord il serait intéressant d'étudier le passagaéhklle de cette représentation
sur des données réelles et de la comparer avec d'autresdgpeprésentations, comme par
exemple les automates. En particulier, I'étude des relatemtre la taille de la représentation
et les caractéristiques des données a partir desquebes &€ générée serait intéressante.

Ensuite, notre représentation sous forme de graphe paadgitageuse pour I'interrogation
d’une collection mais en revanche, elle n’est pas trés cotapaussi, il pourrait étre intéres-
sant de prévoir deux modéles de représentation : le pretmisrgompact, destiné au stockage
(sur disque) , le second sous forme de graphe utilisablelfit@rrogation.

Finalement, un certain nombre de recherches ont été cérsaarla généralisation des
concepts et aux clusters de concepts. La définition d’'uneatipg de regroupement sur le
graphe supportant ces différentes généralisations rradtiégalement d’étre étudiée.
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Summary

Data mining algorithms are now able to efficiently deal witigh amount of data. Nev-
ertheless, users are often overwhelmed by the large quaftjtatterns extracted in such a
situation. Moreover, some privacy issues, or some comiaesne may prevent the users from
mining the data by themselves. Thus, the users may not haygosibility to perform many
experiments integrating various constraints in order tugoon specific patterns they would
like to extract. Post processing of patterns may be an answeat drawback. Thus, in this
paper we present a framework that could allow end users t@ag®aaoollections of patterns.
We propose to use an efficient data structure on which sonebmg operators may be used
in order to retrieve or access patterns in pattern bases.



