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RESUME. Lextraction des motifs graduels est un probléme important en informatique et largement
étudié par la communauté scientifique de fouille de données. Les motifs graduels traduisent des
co-variations récurrentes entre les attributs d’'une base de données. Plusieurs applications issues de
nombreux domaines, tels que I'’économie, la santé, I'éducation, le commerce, la bio-informatique, I'as-
tronomie ou le web mining, reposent sur I'extraction des motifs graduels. Les algorithmes de décou-
verte des motifs dans des grandes bases de données sont gourmands en temps CPU et en espace
mémoire. Ceci pose clairement le probléme d’amélioration des performances de ces algorithmes.
Ce papier présente une technique d’amélioration des performances des algorithmes d’extraction des
motifs graduels. Lexploitation de cette technique débouche sur un nouvel algorithme plus performant
appelé Sgrite. Les expérimentations effectuées confirment l'intérét de la technique proposée.

ABSTRACT. The extraction of frequent gradual pattern is an important problem in computer science
and largely studied by the scientist’'s community of research in data mining. A frequent gradual pattern
translates a recurrent covariation between the attributes of a database. Many applications issues
from many domains, such as economy, health, education, market, bio-informatics, astronomy or web
mining, are based on the extraction of frequent gradual patterns. Algorithms to extract frequent gradual
patterns in the large databases are greedy in CPU time and memory space. This raises the problem
of improving the performances of these algorithms. This paper presents a technique for improving the
performance of frequent gradual pattern extraction algorithms. The exploitation of this technique leads
to a new, more efficient algorithm called Sgrite. The experiments carried out confirm the interest of
the proposed technique.
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1. Introduction

De nos jours, les moyens informatiques permettent de produire et de stocker d’énormes
masses de données numériques, dans nombreux domaines tels que I’économie, la santé,
I’éducation. Ces données renferment un certain nombre de connaissances cachées qui
décrivent des dépendances ou des corrélations, implicites et utiles. Ce qui pose le pro-
bleme d’extraction automatique de connaissances nouvelles, utiles et valides, a partir
de grandes quantités de données. Ceci est 'un des principaux objectifs de la fouille de
données[12] |5} [3L [10, [9]. Dans ce contexte, une connaissance représente un schéma ré-
current (corrélation, dépendance, co-variation entre attributs)[[1} 2, [8, [10]]. Ce papier est
consacré a I’étude des algorithmes d’extraction des connaissances qui traduisent des co-
variations entre attributs, encore appelées motifs graduels. Etant donnée la grande taille
des jeux de données(duplicité de chaque item en positif et négatif), les tailles et le grand
nombre de matrices d’adjacence des motifs graduels générés simultanément en mémoire,
il se pose clairement un probleme de performance, ces observations justifient 1’optimi-
sation de I’extraction des motifs graduels. Les raisons du choix de grite[5] comme base
sont d’une part qu’il est I’'un des meilleurs algorithmes séquentiel, exhaustif le plus utilisé
dans de nombreux travaux futurs[11} [12] dans la littérature, d’autre part son expression
par les chemins maximaux du support graduel, bonne interprétation du support graduel
dans la plupart des jeux de données. La particularité de ce travail est son orientation sur
I’optimisation en architecture non distribuée de grite contrairement aux autres approches
d’optimisation directement orientées sur les architectures multi-coeur[11]. Pour nos ex-
périmentations, nous allons utiliser deux jeux de données synthétiques (F20Att100Li et
F20Att500L1) et un jeu réel météorologique. La suite de ce papier est organisée comme
suit. La section [2]est consacrée a la revue de la littérature. La section [3|présente une tech-
nique d’amélioration des performances des algorithmes d’extraction des motifs graduels.
L’exploitation de cette technique débouche sur un nouvel algorithme plus performant et
appelé Sgrite. La section []est consacrée aux expérimentations. La section [5]conclut le
papier.

2. Revue de littérature

2.1. Notations et définitions

Item graduel[4, 5/ [12] : Un item graduel, noté A*, ol A est un attribut et x € {<,>
, <, >} exprime une variation sur les valeurs de Iattribut A. Si 1’opérateur de comparai-
son * est égal a > (resp. <), A* traduit une variation croissante (resp. décroissante) des
valeurs de A.
Certains travaux[7, 4] ne considerent que les opérateurs de comparaison stricts (<, >) et
d’autres [6,[10] considerent uniquement les opérateurs de comparaison large (<, >).
Itemset graduel[S, [10] : Un itemset graduel, noté { (A4; , *i ),i= 1.k } ou { A i
= 1..k }, est une concaténation de plusieurs items graduels interprétée sémantiquement
comme une conjonction d’items graduels. Il exprime une co-variation des valeurs de ses
attributs. La taille d’un itemset graduel est le nombre de ses attributs.

Si Pattribut A représente 1’age et 1’attribut S représente le salaire, alors I’itemset gra-
duel AZSZ traduit la covariation "plus I’dge augmente, plus le salaire augmente".
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Motif graduel : Un motif graduel est un item ou un itemset graduel.

Ordre induit par un motif[12,[5] : L’ ordre <, induit par un motif M = { A}, i = 1...k}
est défini comme suit : 0 <7 0” ssiVj € [1,k]A;(0) *; A;(0'), oo et o sont deux objets
et A;(o) désigne la valeur de I’attribut A; pour I’objet o.

Chemin [5[12] : Un sous-ensemble d’objets D = {01 ,...,0,,, } est un chemin pour un motif
M= {(A;,*;),i=1..k } s’il existe une permutation IT de D, notée {or;(1), orr(2); -+, Ori(m) } »
tel que Vj € [1, k], vl e [1, m — 1], Aj(OH(l)) *j Aj(OH(l+1))-

Chemin maximal [} [12] : Un chemin est dit maximal par rapport a un motif M s’il est
un plus long chemin complet par rapport a M. On note £L*(M) I’ensemble des chemins
maximaux par rapport au motif M.

Motif graduel complémentaire[53, [12] : Le complémentaire du motif graduel M = {
(Arh),i=1..k } est le motif graduel c(M) = { (Af(“)), i=1..k }, ol ¢(xi) est le complé-
mentaire de 1’opérateur de comparaison .

Dans la littérature[12], ¢(<) =>,¢(>) =<, ¢(<) =>,¢(>) =<.

Tableau 1 — base de données numérique o @
de salaires

(o2)
id Age(A) Salaire(S) Voiture(V)
ol 20 1200 1
02 28 1850 1
03 24 1200 0
o4 35 2200 1 @
05 30 2000 1
06 40 3400 1 Figure 1 — graphe de précédence induit
07 52 3400 2 par le motif graduel A~ S~
08 41 5000 2

Le tableau [I] décrit une base de données simplifiée et constituée de trois attributs :
Age (A), Salaire (S) et Voiture(V) qui désigne le nombre d’allocations de voitures ef-
fectuées par I’intéressé. Dans ce contexte, I’item graduel S= signifie "plus le salaire
augmente", I’itemset graduel A= S= signifie "plus I’dge croit, plus le salaire croit". Les
deux chemins {01,02,04} et {06,07) associés au motif A= S~ sont complets. Le chemin
{o1,02,04,06,08} associé au méme motif est maximal.

Regle graduelle : Une régle graduelle est une expression de la forme M — M’, ol M et
M’ sont des motifs graduels, qui traduisent une implication de variation. M est la prémisse
et M’ la conclusion de la regle.

Extraction des motifs graduels : Le probleme d’extraction des motifs graduels dans
une base de données concerne la recherche de tous les motifs graduels fréquents. Un motif
graduel est dit fréquent si son poids, encore appelé Support Graduel (SG), est supérieur
au seuil de support minimal fixé par 1’ utilisateur.

Inclusion de motifs graduels : Le motif graduel A est inclus dans le motif B, noté A C B,
si chaque item graduel de A apparait dans B.

Les deux propriétés suivantes sont vraies pour chacune des trois définitions de la notion de
support graduel présentées a la section [2.2] Elles permettent d’élaguer significativement
I’espace de recherche.
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Lemme 1. Propriété d’égalité du support graduel[12) \6l] : Le support d’un motif graduel
est égal au support graduel de son complémentaire.

Lemme 2. Propriété d’anti-monotonie du support graduel[ 126} 10] : Si le motif graduel
A est inclus dans le motif graduel B alors SG(A) > SG(B).

Treillis des motifs graduels : On appelle treillis des motifs graduels, le treillis induit
par I’ensemble des motifs graduels muni de la relation d’inclusion. L’ensemble des noeuds
du treillis est ’ensemble des motifs graduels. Un arc qui part d’un motif A vers un motif
B traduit I’inclusion de A dans B.

Le treillis des motifs graduels représente 1’espace de recherche des motifs graduels et
fréquents. On peut exploiter le lemme|[I]| pour réduire I’espace de recherche de moitié, par
exemple au treillis de motifs graduels ayant au moins un terme positif.

Treillis des motifs graduels ayant au moins un terme positif : Le treillis des motifs
graduels ayant au moins un terme positif est le sous treillis du treillis des motifs graduels
qui porte uniquement sur les motifs graduels ayant au moins un item graduel qui traduit
une variation croissante. Un tel motif est de la forme AlZ{A;k Yi= 2.k

2.2. Techniques d’extraction des motifs graduels

L’approche de régression linéaire proposée par Hiillermeier permet d’extraire des
regles graduelles dont le support et la confiance sont supérieurs au seuil fixé par 1'uti-
lisateur. Cette approche ne considere que des données floues et les reégles dont la prémisse
et la conclusion soient de tailles inférieures ou égales a deux. Toutefois le concept de
T-Norme qui fait partie de cette approche permet de s’affranchir de la limite de la taille
de la prémisse et de la conclusion des regles. Dans 1’approche Berzal et al.[4], le poids
d’un motif graduel, encore appelé Support Graduel (SG) est égal au nombre de couples
d’objets distincts qui vérifient 1’ordre induit par le motif divisé par le nombre total de

couples d’objets distincts de la base de données. Ainsi, SG(M) = Z“"]%ﬁﬁ%?_'if”” I, ou

M est un motif graduel et D la base de données. L’approche de Laurent et al [[10]. est une
amélioration de I’approche de Berzal et al[4] qui exploite le fait que si un couple d’objets

distincts (0,0”) vérifie I’ordre induit par un motif graduel alors son complémentaire (0’,0)

/ <o
ne le vérifie pas. Dans cette approche, nous avons : SG(M) = Z(?IOD)\ (El%’ﬁl‘(;)’/gjo ‘. Dans

I’approche dite des chemins maximaux[6, 5] le support graduel d’un motif graduel M est
égal a la longueur d’un chemin maximal associé a M divisé par le nombre total d’objets

( D
de la base de données . Dans cette approche nous avons : SG(M) = %(IM)H.

2.3. Présentation de I’'algorithme Grite

L’algorithme grite est un algorithme de découverte des motifs graduels sur la base
des chemins maximaux. Il est inspiré du principe Apriori qui consiste a générer les motifs
candidats et a ne retenir que ceux dont le support est supérieur au seuil de support minimal.
A cet effet il génere d’abord les motifs candidats de taille 1, ensuite ceux de taille 2 et
ainsi de suite. Il utilise la propriété d’anti-monotonie du support pour élagager I’espace de
recherche. Dans cet algorithme, les deux opérations fondamentales sont la génération des
candidats et le calcul du support. L’opération la plus sollicitée et la plus gourmande en
temps CPU est le calcul du support puisqu’il est effectué pour chaque candidat et implique
a chaque fois la recherche du plus long chemin du candidat courant.

Matrice d’adjacence : La matrice d’adjacence d’un motif graduel M est une matrice
binaire qui associe a chaque couple d’objet (0,0’) la valeur 1 si le couple d’objet respecte
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I’ ordre induit par le motif M et O sinon.

La matrice d’adjacence d’un motif induit un graphe de dépendance dont les noeuds sont
des objets et la présence d’une dépendance entre deux noeuds est donnée par les entrés de
la matrice d’adjacence.

Noeud pére et Noeud fils : Etant donnée la matrice d’adjacence Adjy; d’un motif M, si
Adjprlo, 0] =1 alors o est pere de 0’ et 0” est un fils de o.

Pour les définitions ci-dessous O est I’ensemble des objets de la base de données.
Noeud isolé : C’est un noeud qui n’est pas lié a un autre noeud, i.e qu’il n’a ni pére ni fils.
Etant donnée la matrice d’adjacence Adjy; d’un motif M, I’ensemble des noeuds isolés
est:{o € O|Vo' € O, Adjpo,0'] =0 A Adjp[0', 0] = 0}.

Racine : C’est un noeud n’ayant pas de pere, mais qui est lié a tous les autres noeuds.
Etant donnée la matrice d’adjacence Adjp; d’un motif M, I’ensemble des noeuds racines
est: {o € OO € O, Adjrlo,0'] =1 A Adjp [0, 0] = 0}.

Feuille : C’est un noeud n’ayant pas de fils, mais qui n’est pas isolé. Etant donné la
matrice d’adjacence Adjy; d’un motif M. I’ensemble des feuilles est : {o € O|Vo' €
0O, Adjprlo,0'] = 0,30" € O|Adjp[0”, 0] = 1}.

Lemme 3. Jointure[l6|] : Soient 2 motifs graduels s et s’, la relation suivante est vérifiée :
MGy = MG,ANDMG .

L’algorithme appelé Jointure proposé dans[6] décrit le calcul de la jointure de deux
matrices d’adjacence M et M, de deux motifs graduels s et s’. La matrice obte-
nue, notée M., est la matrice d’adjacence de ss’. Elle est définie par : My [0,0'] =
Mo, 0] A Myi[o,0"] V(0,0) € OXO. Cet algorithme normalise la matrice résultante
Mg en y supprimant tous les objets isolés. L’algorithme appelé RecursiveCorvering
dans [|6] décrit le calcul récursif de la distance maximale entre un noeud donné et une
feuille quelconque. Cet algorithme prend en entrée un objet node € O et un vecteur,
appelée Memory, de taille 10| dont les index sont les objets de O. On suppose que Me-
morylo] =-1 Vo € O avant le premier appel de RecursiveCorvering. Pendant 1’exécution
de I’algorithme, Memory[o] contient la distance maximale courante entre o et une feuille
quelconque. A la fin de tous les appels récursifs induits par I’appel initial de Recursive-
Corvering, Memory contient la distance maximale entre chaque objet de O et une feuille
quelconque. L’algorithme RecursiveCorvering est exploité pour calculer le support gra-
duel d’un motif en I’appelant pour chaque noeud racine du graphe de précédence induit
par ledit motif, et calcule par ailleurs le maximum des valeurs retournées par ces différents
appels. Le principal défaut de cet algorithme provient de ce qu’il effectue deux balayages
de la descendance de I’argument node. Le premier balayage est orienté des peres vers les
fils, et le second est orienté des fils vers les peres. Etant donné que cet algorithme im-
plémente 1’opération la plus sollicitée et la plus gourmande en CPU, comme mentionnée
plus haut, il est souhaitable de 1’optimiser de maniere a effectuer un seul balayage.

3. Un nouvel algorithme appelé Sgrite

L’algorithme Sgrite est basé sur le principe Apriori comme 1’algorithme grite. En plus
de I’exploitation du lemme sur I’anti-monotone du support comme grite pour élaguer 1’es-
pace de recherche, il utilise le lemme sur 1’égalité des supports d’un motif et de son com-
plémentaire pour renforcer 1’élagage. Son espace de recherche est le treillis au premier
terme positif. Sgrite considere uniquement les opérateurs de comparaison stricts (<,>).
Pour des raisons d’espace nous avons omis les preuves des lemmes.

appelé Sgrite
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3.1. Amélioration du calcul du support d’un motif

Nous proposons dans cette section deux classes d’algorithmes de calcul du support
graduel qui éffectuent un seul balayage du graghe de précédence. Ce qui est une amélio-
ration par rapport a I’algorithme récursif de calcul de support graduel utilisé dans Grite[5]]
qui éffectue deux balayages du graphe de précédence. Ici, Chaque algorithme prend en
entrée une matrice d’adjacence, un objet node € O et un vecteur, appelé Memory, de
taille IO| dont les index sont les objets de O. On suppose que Memory[o] = -1 Yo € O
avant I’exécution de chaque algorithme. Pendant 1’exécution de chaque algorithme, Me-
mory[o] contient la distance maximale courante entre o et une feuille quelconque. A la
fin de I’exécution de chaque algorithme Memory[o] contient la distance maximale finale
entre o et une feuille quelconque.

Le principe de la premiere classe d’algorithmes est de mettre a jour les valeurs des
parents d’un noeud des que la valeur de ce noeud est mise a jour. Ce principe peut étre
appliqué soit en effectuant un parcours en largeur du graphe de précédence, soit en effec-
tuant un parcours en profondeur dudit graphe. La version présentée par 1’algorithme [T}
donné en annexe, est basée sur un parcours en profondeur et non-récursif (de maniere ité-
rative). Cet algorithme calcule la distance maximale entre un noeud donné et une feuille
quelconque. L’algorithme commence par affecter la valeur 1 & chaque feuille, ensuite il
initialise la pile de noeuds dont on a récemment mise a jour les valeurs a la liste des
feuilles. A chaque itération de la boucle on dépile un noeud au sommet de la pile et on se
sert de sa valeur pour mettre a jour les valeurs de ses parents. Tout parent dont on a mis
a jour la valeur est empilé en sommet de pile. L’algorithme se termine des que la pile est
vide.

Le principe de la deuxieme classe d’algorithmes est d’utiliser uniquement la valeur
finale d’un noeud pour mettre a jour les valeurs des noeuds de ses parents. Comme le
premier principe, le deuxieme principe peut étre appliqué soit en effectuant un parcours
en largeur du graphe de précédence, soit en effectuant un parcours en profondeur du-
dit graphe. L’algorithme RecursiveCorvering, utilisé dans grite, est une implémentation
récursive du deuxieme principe. L’algorithme donné en annexe, présente la version
itérative basée sur un parcours en largeur. Cet algorithme commence par affecter la valeur
1 a chaque feuille, puis il initialise la file des noeuds dont-on connait la distance maxi-
male par rapport i une feuille quelconque a I’ensemble des feuilles. A chaque étape de
la boucle, on retire un noeud de Ia file et on se sert de la valeur dudit noeud pour mettre
a jour les valeurs de ses parents. Un parent dont on connait la valeur de tous ses fils est
ajouté dans la file. Des que la file est vide I’algorithme se termine. La version itérative
basée sur un parcours en profondeur est obtenue en remplacant la file dans I’algorihtme
[2 par une pile.

Lemme 4. Véracité des algorithmes : Les algorithmes retournent effectivement la valeur
de la distance maximale entre I’argument node et une feuille quelconque du graphe de
précédence induit par la matrice d’adjacence Adjyy.

Les illustrations Fig. 4 , Fig. 5 en annexe présentent la trace d’exécution de Recursive-
Corvering de grite[3] et sgrite voir Algo.[I]en annexe ; montrent en effet que sgrite utilise
moins d’opérations, 15 contre 24 pour grite pour la détermination du support graduel.

3.2. Amélioration du calcul des supports de plusieurs motifs

Etant donnés trois motifs M;, Mo et M= M, M>, nous montrons dans cette section
comment calculer le support graduel de M en exploitant les valeurs de la mémoire Memory



Un nouvel algorithme d'extraction des motifs graduels

obtenues apres le calcul du support graduel de M;. L’approche proposée ici procede en
quatre étapes. Avant de présenter ces étapes nous présentons le lemme suivant.

Lemme 5. Considérons un motif M= My Ms. Nous avons les propriétés suivantes : (1.)
Tout noeud isolé de M (resp. Ms) est un noeud isolé de M. (2.) Tout noeud racine de M
est un noeud racine de M (resp. Ms). (3.) Tout noeud feuille de M (resp. Ms) est soit
un noeud isolé de M, soit une feuille de M. (4.) Tout noeud pere de M est un noeud pére
de My (resp. Ms). (5.) Le nombre de fils d’'un noeud pere de M est inférieur ou égal a son
nombre de fils dans M. (6.) Tout noeud racine de M (resp. Ms) est soit un noeud isolé
de M, soit un noeud racine de M. (7.) Tout noeud interne de M (resp. M) est dans M,
soit un noeud isolé, soit une feuille, soit un noeud interne, soit une racine.

Etape 1 : D'objectif de cette étape est de déterminer tous les noeuds de M, qui per-
mettent de retrouver chaque noeud de M dont on doit recalculer la distance maximale par
rapport a une feuille quelconque dans M. Ces noeuds sont appelés noeuds générateurs.
Nous notons Générateur(M,M;) 1’ensemble des noeuds générateurs. Soit Feuilles(M, My
) I’ensemble des noeuds feuilles de M qui ne sont pas des feuilles dans M. Il s’agit des
noeuds feuilles de M qui sont des noeuds peres dans M. Soit Peres(M,M; ) I’ensemble
des noeuds peres de M dont le nombre de fils dans M est strictement supérieur au nombre
de fils dans M. Nous avons Générateur(M, M) = Peres(M, M7 )U Feuilles(M, M, ). Nous
notons Noeuds(M,M;) I’ensemble des noeuds de M dont on doit recalculer les valeurs
dans M. Nous avons le lemme suivant.

Lemme 6. Considérons deux motifs M et M tels que My C M. Pour tout noeud o du
graphe de précédence induit par le motif M nous avons : si o¢ Noeuds(M, M) alors la
distance maximale qui sépare o d’une feuille quelconque dans M est égale a celle trouvée
dans M.

Etape 2 : I’objectif de cette étape est d’initialiser a zéro la valeur de chaque noeud
dont on doit recalculer la distance maximale par rapport a une feuille quelconque dans M.
L’algorithme |3} donné en annexe, permet d’atteindre cet objectif. Il prend en entrée les
matrices d’adjacence de M et de M, et la mémoire Memory obtenue apres le calcul du
support de M. Il commence par initialiser la pile a I’ensemble des noeuds générateurs
et I’ensemble courant des noeuds dont on doit affecter la valeur zéro est initialisé a I’en-
semble vide. A chaque itération de la boucle la plus externe on dépile un noeud de la pile,
on lui affecte la valeur zéro, on I’ajoute a I’ensemble des noeuds dont on doit recalculer
la valeur dans M, et on empile tous ses parents. I’algorithme se termine des que la pile est
vide. L’algorithme retourne 1’ensemble Noeuds(M, M7 ).

Etape 3 : I’objectif de cette étape est d’affecter la valeur finale 1 a chaque feuille de
M qui appartient a I’ensemble Noeuds(M,M;) et d’affecter a chaque noeud pere de M
qui apartient a Noeuds(M, M) la valeur maximale de ses fils augmentée de 1 comme va-
leur courante. Ceci permet d’exploiter les valeurs des noeuds dont on connait la valeur
finale dans M pour mettre a jour les valeurs de leurs peres qui appartiennent a I’ensemble
Noeuds(M, M ). L’ algorithme [4] donné en annexe, permet de réaliser la troisieme étape.

Etape 4 : I’objectif de cette étape est de calculer la valeur finale des noeuds peres de
I’ensemble Noeuds(M, M, ). L’ algorithme [5] donné en annexe, calcule le support graduel
de M en exploitant la mémoire Memory obtenue apres le calcul du support de M;. 1 est
déduit de I’algorithme [I]en remplagant I’instruction 1 de cet algorithme par une instruc-
tion qui initialise la pile a I’ensemble Noeuds(M, M7) et en exploitant les résultats des
algorithmes [3|et []. La mémoire Memory passée en parametre est celle obtenue apres
le calcul du support de M7, c’est-a-dire que Memory[o] contient la distance maximale

appelé Sgrite
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entre o et une feuille quelconque de M. A la fin de I’exécution Memory|o] contient la
distance maximale entre o et une feuille quelconque de M.

Lemme 7. L’algorithme |5} donné en annexe, parcours uniquement les noeuds de ’en-
semble Noeuds(M, M) et les fils des noeuds de I’ensemble Péres(M, My ).

4. Expérimentation

Cette section compare expérimentalement les performances de grite et de Sgrite. Nous
avons utilisé trois jeux de données. Les deux premiers sont des données de tests appe-
Iées F20Att100Li ayant 20 attributs, 100 transactions et F20Att500Li ayant 20 attributs,
500 transactions et issues du sitehttps://github.com/bnegreve/paraminer/tree/
master/data/gri. Le dernier jeu de données constitues des données météorologiques
issues du sitehttp://www.meteo-paris.com/ile-de-france/station-meteo-paris/
pro/, Les expérimentations sont effectuées sur un Intel core i7, 2 Ghz x 8, 8 GB de mé-
moire vive, sur ubuntu 16.04 LTS. Nous avons considéré grite et trois versions de Sgrite,
notamment SG2, SGB2 et SGB1. Dans la version SG2, le calcul du support graduel est
basé sur I’algorithme [I] Dans la version SGB2, le calcul du support graduel est basé
sur I’algorithme [2} Dans la version SGB1, le calcul du support graduel est basé sur 1"al-
gorithme obtenu en remplacant la file de I’algorithme [2]| par une pile afin de remplacer
le parcours en largeur par un parcours en profondeur. Pour chaque jeu de données, nous
avons exécuté grite et les 3 versions de Sgrite en faissant varier le seuil du support mini-
mum dans I’intervalle [0,1[ et en relevant a chaque fois le temps d’exécution. Ces résultats
expérimentaux confirment que sgrite est plus performant que grite.

Comparaison temps CPU Comparaison temps CPU
Jeux de données F20A100L Jeu domées F20AUSO0L
= Durée G === Durée SG2 Durée SGB1 === Durée SGB2
—Durée G — Durée SG2 —— Durde SGB1 —— Durée SGB2 2500
18
1 2000
u %
0 v 3 1500
S0 i
[} v
0 21000
0 6 £
a 9]
£ 4 g
[ 50
0 N

S P D PP PP PO G 0
GG A S S SO 0 O
070707 07T 0T 0T 00000 Y 0.040.050.060.070.080.090.100.110.120.130.140.150.160.170.180.190.200.21
Seul seuil
(a) base test, 100 Tr. et 50 It. (b) base test, 500 Tr. et 50 It.

Figure 2 — Différents temps CPU (Tr. (resp. It.) désigne Transactions (resp. Items))

L’écart entre les temps d’extraction croit a I’avantage de Sgrite quand le seuil de sup-
port minimal décroit. Pour des valeurs basses de seuil de support minimal Sgrite est deux
a quatre fois plus rapide que grite. Ceci provient de ce que les algorithmes de calcul des
supports des motifs graduels sont optimisés dans Sgrite (voir Fig.2a,Fig. 3, Fig. 2b). De
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plus, le fait que RecursiveCorvering[3] soit récursive, et Sgrite est une approche ascen-
dante itérative contribue encore a I’optimisation. Le fait, aussi que SG2 soit meilleur que
SGB1 et SGB2, excepté pour le jeu de données F50A#500Li 2b suggere que les approches
bloquantes peuvent s’accélérer pour des jeux de données denses et de grande taille, mais
SG21 reste meuilleur(voir Fig. 3 et 2a) en ce qui concerne les jeux moins denses.

5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce papier une approche d’amélioration des performances
des algorithmes de découverte des motifs graduels en réduisant la charge de calcul liée au
calcul des supports graduels. Nous avons montré comment calculer le support d’un motif
en effectuant un seul balayage de son graphe de précédence. Nous avons aussi montré
comment exploiter les traitements effectués lors du calcul du support graduel d’un motif
pour accélérer les calculs des supports de ses sur-motifs par la relation d’inclusion. Les
expérimentations effectuées confirment I’intérét de I’approche proposée dans ce papier.
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6. Annexe
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Figure 3 — Comparaison des temps d’exécution sur des données météorologiques consti-
tuées de 516 transactions et de 26 items

Algorithm 1 Algorithme ComputeSupportSGriteBootumToUp.

Require: Adj,, ; Memory
Ensure: support;
1: stack < LFs < getLeafs(Adjn);

2: initializeLeafPosirionToOne(Memory) ;

3: e + pop(stack);

4: while stack # 0 do

5: H,, = parents(Adj,, €) ;

6: forallp € H, do

7: if Memory[p] < Memory[e] + 1 then
8: Memoryp] <+ Memoryle] +1;
9: push(stack,p);
10: end if
11: end for
12: e < pop(stack);

13: end while
14: return Memory;
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Algorithm 2 Algorithme ComputeSupportBlockingSGrite2

Require: Adj,, ; Memory
Ensure: support;

1:

LFs + getAllLeafs(Adjy,);

2: initializeLeafValuesToOne(Memory, LF's);
3: queueO f KnowMaxDistNodes < LF's
4: e + getAndRemoveFirstElement(queueO f KnowMaxDistNodes);
5: while queueO f KnowMaxDistNodes # () do
6: parentSet = setOfParentsOfANode(Adj.,, €) ;
7 for all p € parentSet do
8: if p ¢ getTheKeysSetO f AMap(mapN odeT oSons) then
9: addAnEntryToAM ap(mapNodeT oSons, p, getSons(p)) ;
10: end if
11: remove AnFElementFromASet(e, get(p, mapNodeToSons));
12: if Memory[p] < Memory[e] + 1 then
13: Memory[p] + Memoryle] + 1;
14: if get(p, mapNodeToSons) = () then
15: addAnElement(setO f KnowM axDistNodes,p) ;
16: end if
17: end if
18: end for
19: e + getAndRemoveFirstElement(queueO f KnowMaxDistNodes) ;
20: end while
21: return max(Memory);
Algorithm 3 InitializeToZero. Algorithm 4 InitFromSons.
Require: Adjyy, ; Adjy s Memory Require: Feuille(M,My);  Adju;
Ensure: updateSet; Memory ;Noeuds(M, M)
1: updateSet <+ 0 Ensure: Memory;
2: stack < Générateur(M,M;); 1: internal Node(M, My) —
3: while stack # () do Noeuds(M, My) —
4: node < pop(stack); Feuille(M, M) ;
5: addToSet(updateSet,node) ; 2: for all node € Feuille(M, M;) do
6: Memory[node] = 0; 3: Memory[node] + 1;
7 H,, = parents(Adj s, node) ; 4: end for
8: for all p € H, do 5: for all node €
9: push(stack, p) ; internal Node(M, M) do
10: end for 6: Memory[node] =
11: end while max(getSons(node)) + 1;
12: return updateSet; 7: end for

8: return Memory;
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Algorithm 5 Algorithme ComputeSupportSGrite

Require: Feuille(M, My); Adjn,; Adjar ; Memory
Ensure: support;
1: Noeuds(M, M) < InitializeToZero(Adjuy, , Adjyr, Memory);

2: stack < Noeuds(M, M) ;

3: Memory « InitFromSons(Feuille(M, M), Adjyr, Memory, Noeuds(M, My));
4: e + pop(stack);

5: while stack # () do

6: H,, = parents(Adj,, €) ;

7: forallp € H, do

8: if Memory[p] < Memory[e] + 1 then
9: Memory[p] <+ Memoryle] +1;
10: push(stack,p);
11: end if
12: end for
13: e < pop(stack);

14: end while
15: return Memory;

Opérations |01 |02 |03 |04 los Ioe. lmloa Opérations | 01 |02 |03 lm los Ioe. lm on
0 Initialisation de Memory & -1 et empiler O7 et 08 8 Depiler O5 et parents(05)={02}
1 -1| -1|-1|-1| -1| -1|1| 1 9 1] 5] -1 3| 4| 2| 1] 1
2 Depiler 08 et parents(O8)={06} 10 -1 8| -1 8] 4] 2| 1] 1
3 -1| -1| -1| -1| -1| 2| 1| 1 1 Depiler O2 et parents(02)={01,03}, Depiler O3
4 Depiler 06 et parents(06)={04} 12 -1| 5| 6] 3| 4[ 2| 1] 1
5 -1| -1| -1| 3| -1| 2| 1| 1 13 Depiler O1 et parents(O1)={ }
6 Depiler 04 et parents(04)={05} 14 sl 5| 6| 3| 4| 2| 1| 1
7 -1| -1| -1| 3] 4[ 2] 1| 1 15 Depiler 07, la pile est vide

Figure 4 — Trace de sgrite voir Algo. pour le motif A> S~ et le graphe Fig. 1

Opérations |01 |02 |03 |04 |05 |os |o7|08 Opérations |01 |02 |03 |04 |05 |os |o7 |08
o] Initialisation de Memory & -1 14 retour sur appel 4 sur 04
1 _1| .1| _1| _1| .1| .1| _1| -1 15 _1| _1| .1| 3| .1| 2| 1| 1
2 Appel Lsur 01 16 retour sur appel 3 sur 0%
3 Appel 2 sur 02 17 -1| -1| -1| 3| 4| 2| 1| 1
4 Appel 3 sur O5 18 retour sur appel 2 sur 02
5 Appel 4 sur 04 19 -1| 5| -1| 3| 4| 2| 1| 1
[ Appel 5 sur O6 puis sur OF 20 retour sur appel 1 sur 01
7 Appel B sur 08 21 6| 5| .1| 3| 4| 2| 1| 1
8 -1| -1| -1| -1| -1| -1| -1| 1 22 Appel 8 sur 03
2] retour sur appel & 23 El 5| 6| 3| 4| 2| 1| 1
10 —1| -1| —1| —1| -1| ?_| —1| 1 24 retour sur appel 8
11 retour sur appel 5 sur 06
12 Appel 7 sur OF
13 _1| .1| _1| _1| .1| 2| 1| 1

Figure 5 — Trice de RecursiveCorvering pour le motif A~ S~ et le graphe Fig. 1
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