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structures de données qui se répétent fréquemment dans un ensemble de données. Les
itemsets représentent le type de motifs basique et le plus traité dans ce domaine. Les
données réelles sont en une grande partie incertaine. En effet, on s’intéresse dans
notre fravail a ce genre de données. Par conséquent, notre travail consiste a proposer
une méthode d’extraction des itemsets fréquents a partir des données incertaines en se
basant sur une méta-heuristique connue, Optimisation par Colonies d’Abeilles (BSO,
Bee Swarm Optimization) dont le but est d’optimiser le nombre des itemsets fréquents

généres et de gagner en temps d’exécution et consommation de mémoire.

Mots clés : Extraction des itemsets fréquents, données incertaines, technigues

d’optimisation, Optimisation par Colonies d’Abeilles.

Abstract

on relatively simple principles. Its goal is to find data structures that are frequently
repeated in a data set. Itemsets represent the type of basic grounds, as addressed in
this area. The actual data is in a large part uncertain. Thats why we are interested in
our work to such data. So our job is to propose a method of extracting frequent
itemsets from uncertain data based on a known meta-heuristic optimization by Bee
Colonies (BCO, Bee Colony Optimization) whose purpose is to optimize the number

of frequent itemsets generated and gain in execution time and memory consumption.

Keywords: Extraction of frequent itemsets, uncertain data, optimization

techniques, optimization by Bee Colonies.
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Introduction générale

1. Contexte

De nos jours, les techniques d’extraction des connaissances se sont énormément
déveioppées. Grace a cela, ies bases de doundes volumineuses soui devenues des sources
riches et fiables pour la génération et la validation de connaissances. Le Data Mining (fouille
de données) est le noyau de processus d’extraction des connaissances, il couvre plusieurs
domaines, I'analyse de données, les bases de données, I’apprentissage, les statistiques, les
systemes a base de régles. Il dispose d’outils performants afin de structurer et d’extraire des
connaissances : la classification, la segmentation, la recherche de régle d’association, ...etc

dont I’extraction des itemsets fréquents a partir des différente sources fait partie.
2. Problématique

D’autre part, I'extraction d’itemsets fréquents est une technique utilisée en fouille de
données. Cette derniére s'appuie sur des principes relativement simples. Son objectif est de
trouver les itemsets qui apparaissent fréquemment dans un ensemble de données. Cependant
les algorithmes d’extraction des itemsets fréquents a partir d’une base de donnés traditionnelle
(certaine) ne fonctionne pas avec une base de données incertaine. Cela est dii au fait qu nne
base de données incertaine, plus précisément les hases de données probahilistes contiennent

des données avec leurs probabilités existentielles.

L’extraction de motifs fréquents est la seule technique de Data Mining ou le volume du
résultat est parfois plus important que le volume des données d’entrée ce qui pose le probléme
de pertinence et d’interprétation des résultats ainsi que la taille de I’espace de recherche qui

est d’ordre exponentiel impliquant un temps d’exécution trés important.
3. Objectifs

Nous nous sommes fixés comme objectif le développement d’une méthode d’extraction
des motifs fréquents a partir des données incertaines. Pour ce faire, notre travail consiste a
appliquer une Méta-heuristique bioinspirée, basée sur les comportements des animaux (les

insectes) dans le but d’extraire des itemsets fréquents a partir de données incertaines.

L’une des especes d’insectes les plus organisées et les plus rigoureuses dans leur travail
est Iabeille. Les abeilles possedent une trés grande capacité de communication. Et on se

basant sur le principe de fonctionnement des abeilles, un algorithme appelé la Colonie
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d’Abeille a été développée. C’est cet algorithine que nous avons utilisé et adapté dans notre

travail.

utilise un modéle probabiliste glouton pour générer des combinaisons. Ce modele évoluant en
fonction des combinaisons précédemment construites dans un processus itératif
d’apprentissage. L’originalité et la contribution essentielle de BCO est de s’inspirer du

comportement collectif des abeilles pour faire évoluer le modéle probabiliste.

L’objectif de notre travail est I"implémentation d’une méthode qui permet d’extraire
les itemsets fréquents a partir des données incertaine en utilisant ’algorithme d’optimisation
par colonies d’abeilles.

4. Organisation du mémoire

Le mémaire ce rénarti en cina cha
Lememoire se reparti en cing chap

Chapitre 1 : « Pextraction des itemsets fréquents 3 partir des données déterministes »

Ce chapitre est consacré aux les principaux algorithmes d’extraction d’itemsets

fréquents a partir des données certaines.
Chapitre 2 : « Uextraction des itemset fréquents A partir des données incertaines »

Dans ce chapitre nous allons présenter et étudier les algorithmes d’extraction a partir

des donnes incertaine, en plus on va présenter le modéle probabiliste.
Chapitre 3 : «les techniques d’optimisation pour Pextraction des régles d’association»

Dans ce chapitre nous détaiiierons ies deux grandes techmiques d’optimisation en data
mining, « méta-heuristique et I’extraction des régles d’association ».
Chapitre 4 : « Solution proposée »

Ce chapitre, sera réservé pour présenter notre solution proposée et évaluation de notre

application.

Chapitre 5 : « Test et Validation»

Le dernier chapitre sera pour valider la méthode adoptée, et on terminera par une

conclusion générale.
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Chapitre 1 : Extraction des itemsets fréquents a partir des
données déterministes

1. Introduction

Une grande partie des algorithmes utilisés en fonille de données proviennent de
Papprentissage automatique (Machine learning). L'apprentissage statistique est un
paradigme qui regroupe un ensemble de méthodes et dalgorithmes permettant
d'extraire I'information pertinente a partir de données. Dans ce chapitre nous allons
présenter le concept d’extraction des itemsets ainsi que, les algorithmes d’extractions

des itemsets fréquents a partir des données certaines.

2. L’extraction des itemsets.

data mining. Ces régularités s’expriment sous différentes formes. Dans I’analyse du
panier d’achats de consommateurs, I’extraction des itemsets consiste a mettre en
evidence les cooccurrences entres les produits achetés c.-a-d. Déterminer les produits
(les items) qui sont « souvent » achetés simultanément. On parle alors d’itemsets
fréquents. Par exemple, en analysant les tickets de caisse d’un supermarché, on
pourrait produire des itemsets (un ensemble d’items) du type « le pain et le lait sont
présents dans 10% des caddies » Le fichier comporte 10 observations (transactions) et

4 items (voir tableau 1.1). [01], [02], [03].

Tableau 1.1 : Base de transactions [01].

S1 S2 §3 54
i 0 1 0
0 1 O 0
0 C c 1
0 1 1 1
O 1 1 0O
0] 1 1 0
1 3 1 1
i 4 0 1 0
1 1 1 0
1 1 1 0

Item : Un item correspond a un produit. Nous avons 4 items (S1, S2, S3 et S4) dans

notre fichier.

Support : Le support d’un item est égal au nombre de transactions dans lesquelles il

apparait.

10

e e



Chapitre 1 : Extraction des itemsets fréquents a partir des
données déterministes

Itemset : Un itemset est un ensemble d’items. Le support d’un itemset comptabilise le
nombre de transactions dans lesquelles les items apparaissent simultanément. Un

itemset peut étre composé d’un singleton.

Itemset fréquent :Un itemset est dit fréquent si son support est supérieur a un seuil

défini a 'avance, parameétre de I’algorithme de recherche.
Superset : Un supersetest un itemset défini par rapport a un autre itemset.

Itemset fermé (closeditemset) :Un itemset fréquent est dit fermé si aucun de ses
supersets n’a de support identique. Autrement dit, tous ses supersets ont un support

strictement plus faible.

Itemset maximal (maximal itemset). Un itemset est dit maximal si aucun de ses

supersets n’est fréquent.

Itemset générateur (genmerator itemset): Un itemset A est dit générateur s'il
n’existe aucun itemset B tel que B cA et que SUP(B) = SUP(A). Autrement dit,
Pitemset est générateur si tous ses sous itemsets ont un support strictement supérieur.

[01]

3. Les algorithmes d’extraction des itemsets fréquent

les plus importants parus dans la littérature, en nous focalisant essentiellement sur
I"étape de découverte des itemsets. Un premier sur vol de ces algorithmes permet de
les classer selon la technique adoptée pour ’exploration de I’espace de recherche, a

savolr « Tester-et-générer » et « Diviser-pour-régner ».

e La technique « Tester-et-générer » : les algorithmes parcourent ’espace de
recherche par niveau. A chaque niveau 4, un ensemble de candidats de taille &
est généré. Cet ensemble de candidats est, généralement, élagué par la
conjonction d’une métrique statistique (e.g. le support) et des heuristiques

basées essentiellement sur les propriétés structurelles des itemsets.

o La technique « Diviser-pour-régner » :les algorithmes essaient de diviser le

contexte d’extraction en des sous-contextes et d’appliquer le processus de
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découverte des itemsets récursivement sur ces sous-contextes. Ce processus de
découverte repose sur un élagage du contexte basé essentiellement sur

Pimposition d’une métrique statistique et d’heuristiques introduites.

La technique la plus utilisé c’est la technique « Tester-et-générer » mais dans
cette technique sur une base de données dense provoque le probléme de goulot
d’étranglement, & savoir la génération d’un nombre prohibitif de candidats, et sont trés
gourmands en ressources mémoire et aussi le temps d’exécution est un peu long. Pour
pallier & cette faiblisse de la technique précédente, des auteurs ont proposé la
technique « Diviser-pour-régner » dans cette technique on va éviter le probléme de
goulot d’étranglement et de perde de I’espace mémoire et du temps d’exécution moins
long que la technique précédente. Bref, les algorithmes qui sont implémenté dans la
technique Divisé-pour-régner sont plus performant qui sont implémenté en Tester-et-

générer.

3.1. Les algorithmes de type « Tester-et-générer »

Dans cette sous-section, nous allons passer en revue ’algorithme le plus connu
dans la littérature opérant selon la technique « Tester-et-générer ». Avant d’aborder la
description de ’algorithme, nous allons présenter une structure générale ou générique
des algorithmes entrants dans cette catégorie.

Notons que la structure générique, présentée par I’algorithme 1.1, indique
globalement les différentes étapes que suit un algorithme pour I’extraction des

itemsets [01].

3.1.1. Algorithme Apriori

L'algorithme Apriori [03,04] ont été proposés indépendamment en 1994 dans le
domaine de l'apprentissage des régles d'association introduit par Agrawal et al dans «
Mining Association Rulesbetween Sets of Items in Large Databases» [05].Ces
algorithmes, qui procedent de la méme maniére, sont des algorithmes itératifs de
recherche des itemsets fréquents par niveaux. Cela signifie que durant la 4™ itération,
un ensemble d'itemsets candidats de taille k est généré et un balayage du contexte est
réalisé afin de supprimer les candidats infréquents. L'ensemble des k-itemsets
fréquents ainsi générés est utilisé lors de l'itération k& + 1 suivante pour générer les

candidats de tfaille £ + 1. Ces algorithmes réalisent donc p itérations afin de
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déterminer tous les itemsets fréquents dans l'ordre croissant de leurs tailles, p étant la

taille des plus grands itemsets fréquents.

Te pcpnr“n-nmr‘p de DPalanrithme act nrdcentd dane alanrithme 11 T ec notatione
L SCUQe-CoCe Q€ laigeniame €8l presenic gane laigenthme 2.2, LS noiauens

~ e T . =~ “axe ek

utilisées sont présentées dans la table 1.2.

Cx  Ensemble de k-itemsets candidats (itemsets potentiellement fréquents).
Chaque élément de cet ensemble posséde deux champs : itemset et support.
Fx Ensemble de A-itemsets fréquents. Chaque élément de cet ensemble posséde

deux champs : ifemset et support.
Tableau 1.2- Notions utilisées dans 1’algorithme Apriori.
Procédure Apriori-Gen(Fi.1) La procédure Apriori-Gen recoit un ensemble Fir.1 de
(k-1)- itemsets fréquents comme paramétre. Elle retourne un ensemble Ci de 4-

itemsets candidats qui est un sur-ensemble de 1'ensemble des k-itemsets fréquents.

Algonthmel r Algonthme Ap1 SO O—
Entrée : contexte B ; seuil minimale densui)pon" miﬁsupport.;
Sertie : ensembles Fi des k-itemsets fréquents ;

1) F1 € {l-itemsets fréquents} ;

2) Pour (k €2 ; Fi1 #0 ; k++) faire

3) Ck € Apriori-Gen(Fx-1) ;

4) Pour chaque objet o ¢ f faire

3) Co € Subset (Ck ,0) ;

0) Pour chaque candidat ¢ ¢ Co faire c.support ++
7) Fin pour

8) F1 € {c ¢ Ck| c.support > minsupport ;

9) Fin pour
10)Retourner Uk Fk;

L’ algorithme FP-tree apporte ainsi une solution au probléme de la fouille de
motifs fréquents dans une grande base de données transactionnelle. En stockant
P’ensemble des éléments fréquents de la base de transactions dans une structure

compacte, on supprimer la nécessité de devoir scanner de fagcon répétée la base de
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transactions. De plus, en triant les éléments dans la structure compacte, on accélére la

recherche des itemsets.[06]

Potree ( Imosy

FreguentPattern growth). Elle consiste

e 2 e siste
d’abord & compresser la base de données en une structure compacte appelée FP-tree
{Frequent Pattern tree), puis a diviser la base de donnees ainsi compressée en sous

projections de la base de données appelées bases conditionnelles.[07]

e Créer L, la liste des items fréquents avec leur support

e Trier L en ordre décroissant du support

2 Créer Parhre N contenant nne racine étiquetée « Null »

L

Procédure FP-Growth(Fp-tree, Null)
a) Si FP-tree contient un seul chemin P alors

e Pour chaque combianaison § de P faire

o  Générer I'itemset BUo. de support = minimum de supports des nceuds B
b) Sinon pour chaque a dans I’index de FP-tree faire

o (zénérer 'itemset § = a; U de support = ai.support

o Construire I’itemset condition de base de

¢ Construire Fp-treep

o SiFP-treep# 0
o Fp-growth(FP-tree p,f)

s e o s o a i e

4. Conclusion

L’étude approfondie des algorithmes d'extraction d’itemsets fréquents a partir
des données certaines. Dans le prochain chapitre nous allons présenter les déférents

algorithmes utilisés pour extraire les motifs fréquents a partir des données incertaines.
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Chapitre 2 : Extraction des itemsets fréquents 3 partir de données
incertaines | -

1. Introduction

En informatique, les données incertaine est la notion de données qui contient le bruit qui
fait dévier des valeurs correctes. A I'ére de Big Data, l'incertitude ou de la véracité des
données est l'une des caractéristiques déterminantes. Les données sont en constante
augmentation dans le volume, la variété, de la vitesse et de l'incertitude. Dans ce chapitre on
va présenter les algorithmes qui permettent d’extraire des itemset fréquents a partir des

données incertaines.

2. Les donnes incertaines

Une vaieur sera deciarée incertaine si ia vaiidité de ia donnée reste douteuse au stade de
validation indiquée dans I’information.

Dans la mesure du possible, la qualification douteuse doit étre une étape transitoire de la
validation de la donnée et doit étre réservé a des avancements intermédiaires de la validation.
[08]

C’est pour cela les algorithmes d’extractions des itemsets fréquents a partir des données

incertaines utilisent deux mesures pour calculer les itemsets fréquents :

e Expected Support

e Probabiliste Support

Mesures pour délerminer la fréquence des itemsels incertaines

7N
- N

Expected support Probabiliste Support

Figure 2.1: Les mesures de calcul des itemsets fréquentes.
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2.1. Expected support
Pitemset X est un fréquent si son expected support supérieur ou égale le seuil minsup.
expSup (X)> = minsup 2.1
Définition

Expected support d'un itemests X dans la base de données incertaine est la somme de produit
probabilité¢ P (X, t j) de X dans la transaction t j sur tous les n transactions dans la base de
données.

Donc Iexpression de la fonction Expected Support est présentée comme suit :

n )]
axpSup(X) = Z P(X.1;) = Z (H P(x; T;’)
=1 X

J=1 \aeX

Lorsque des éléments x € X dans chaque transaction t j sont indépendants.

2.2. Probabiliste Support [09]

Un itemset X est un fréquent probabiliste st son existence dans une transaction minsup

est supérieure ou égale le seuil d’utilisateur spécifique minprob
P(sup(X)>= minsup)>=minprob  (2.3)

Dans les bases de données de transactions incertaines, le support d'un ou plusieurs
éléments ne peut pas étre représenté par une valeur unique, mais plutdt, doit étre représenté

par une distribution de probabilité discréte.

Soit T est la base de données de transaction et W est [l'ensemble des éléments

possibles de T, le Pi(X) est la probabilité de support d'un itemset X tel que X a le soutien i.

1' )\ | _\» : —— T—‘ 1 ? : i 'n; i

(2.4)

Ou S (X; wj) est le support de X dans un élément wj.
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Le support probabiliste d'un itemset X dans une base de données de transaction
mcertaine T est donné par les probabilités de support de X (Pi (X)) pour toutes les valeurs

possibles de soutieni €{0,....., |T|}.

'_\:l'h:' s VT ]J‘- ‘: *\. ‘ - 1“ F o
' (2.5)
Soit I ['ensemble de tous éléments possibles et T représente la base de données

incertaines, ol une transaction tj € T est un ensemble des éléments incertains, a savoir, tj S 1.

{Contrairement 2 la hace de danndec nrécice traditionnalle chaane item vi =
—Oonirarement 2 la base de donnecs breqige traditionnalle; chaque lem x1 €

flisy

1 est acsoride 3
une probabilité existentielle P (xi, tj) € (0,1], ce qui dénote la probabilité que xi est réellement
présent dans tj. Pour un itemset X C tj, basée sur 'hypothése commune que les éléments de X
sont indépendante la probabilité existentielle P (X € tj) =[] xeXP (x, tj). le soutien attendu
(expected support) de X est alors la somme de la probabilité existentielle sur toutes les

transactions. [10, 11,12],
expSup (X) =) H€IP (X S1j). (2.6)

La probabilité fréquente P (X) de X peut étre calculé par sommer Pi (X) pour tout i >

minsup :

ou P1 (X) enregistre la probabilité de X qui se produit exactement dans une transaction:

P(X)=Y_ (H pxcy J] a-prx f_:m)

SCT \ies teT-S

|S==i

-
N
]

Now?’

S1 P (X) > minprob, alors X est un itemset fréquent probabiliste.

On donne (1) une base de données de transaction incertaine T, (ii) un seuil minimum de
support minsup et (iii) un seuil minimum de la probabilité frequente minprob, le probléme
d’extraction de motifs fréquents probabilistes est de trouver tous et seuls les motifs fréquents
probabilistes; a savoir, trouver tous les X tel que P (X) > minprob.

3. Les algorithmes d’extraction des itemsets

Lorsqu’on manmipule les données incertaines, on peut utiliser par exemple U-Apriori, UF-

growth, FP- growth et PUF- growth qu’ils sont les algorithmes d’extraction les plus connus
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ou utilisent I'UF-arbre, 'UFP-arbre et le PUF-arbre respectivement.ces arbres peuvent &tre
large et ainsi diminuent la performance d’extraction.les chercheurs proposés des divers
algorithmes comme U-Apriori, UH-manier, UF- growth etc. dans cette section nous allons

présentés une analyse pour ces algorithmes.

Il existe deux approches des algorithmes d'extraction des itemsets fréquents a partir

des données incertaines [11] :

Tableau 2.1 : Algorithmes d'extraction des itemstes fréquents

Algorithmes basés sur «Tester-et-générer» | Algorithmes basés sur « diviser-et-régner»
U-Apriori UF-growth
UFP- growth
PUF-growth
UH - mine

3.1. Les algorithmes de type « Tester-et-générer »

3.1.1. Algorithme U-Apriori :

TI-Anriori est la version incerfaine de Anriori algorithme Pour faire face an nrohléeme des
itemsets fréquentes dans les données incertaines. Apriori a été modifié a I'algorithme U-

Apriori. R.Agrawa la été le premier qui avait proposé cette Apriori algorithme [12].

Etape-1:Scannez la base de données de transaction pour obtenir le support S de chaguel-
itemset, comparer avec Soutien minimum (MS), et d'obtenir un ensemble de fréquentesl-
itemsets, L1.

Etape-2: Utiliser la propriété Apriori a tailler les ensembles non fréquentés k-point de cet
ensemble.

Etape-3:Scannez la base de données de transaction pour obtenir le support S de chaque k-
point de I'ensemble candidat dans le dernier set, comparer S avec MS, et obtient un ensemble
de fréquentes k-point ensembles, Lc.

Etape-4:Pour chaque article fréquente ensemble 1, générer tous sous-ensembles non vides de
L

Etape-5:Pour toute partie non vides de 1, 1a sortie prononcer "s =>(1-s)" si la confiance C de Ia

regie, S =>(i-i)
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Igorit

Entrée: contextp ; seuil minimal de support minsupport;
1) Fi « {I-itemsets frequents};
2) Pour (k «<2; Fi1 # o ; k++) faire
5) CueApriori-Gen{Fi);
4) Pour chaque objet o faire;
5) Co«Subset(Cy,0);
o) Pour chaque candidat Ck , Ckr1€ Coet Ck X G2 SM
7) fairec.support++;
8) Fin pour
9) 'k «—{c € Ck | csuppori = minisupporij;
10) Fin pour

11) RetournerCiFi;

Ck  Ensemble de k-itemsets candidats (itemsets potentiellement fréquents).

Chaque élément de cet ensemble posséde deux champs : itemset et support.
Fx  Ensemble de k-itemsets fréquents. Chaque élément de cet ensemble posseéde deux
champs : itemset et support.

e o e e e e

3.2. Les algorithmes de type « diviser-et-régner»

3.2.1. Algorithme UH-mine

L'algorithme UH-Mine fonctionne comme suit:

Etape -1: élaguer la base de données initiale pour supprimer les itemsets non fréquents

Etape -2: diviser la base de données élaguée en égale Morceaux.

Etape -3: utiliser " Algorithme UH-Mine pour extraire les itemsets fréquents, UH-Mine
maintient une H-Struct, qui contient des pointeurs a les éléments de transaction.

Etape -4: jointer les résultats;

Etape -5: scanner la base de données ¢laguée une autre fois pour éliminer les faux positifs et

obtenir les chiffres réels.
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Figure 2.2: La structure L'algorithme UH-Mine [13]

3.2.2. L’Algorithme UF-growth

Pour representer les données incertames etticacement, on a proposé 1“Uk-arbre qu il est
une variante de FP-arbre. Chaque nceud dans 1’UF-arbre stocker un item, son support attendu
et le nombre d’occurrence de tel support pour tel item.

L aigorithine proposé consiruit UF-arbre comme Suit :

Entré : une base de données, un minimal de support minsup

Sortie : UF-arbre, arbre des itemsets fréquents

Etape 1 : scanner la base de données et accumuler les supports attendus de chaque item pour
trouver les items fréquents ot le support attendu > minsup (minimal support).

Etape 2 : trier ces items fréquents en ordre décroissant des supports attendus accumulés.

Etape 3 : scamner la base de donnés une autre fois et insérer chaque transaction dans I"UF-

arbre, de la méme facon que dans la construction de FP-arbre, sauf pour le suivant :

Fusionner une nouvelle transaction avec le noeud fils de la racine d’UF-arbre si le méme item

et le méme support attendu existe dans la transaction et le noeud fils.

Avec un tel processus de construction de I'arbre, UF-arbre posséde une bonne propriété que le
nombre d'occurrences d'un neeud est au moins la somme des chiffres d'occurrence de tous ses

neeuds fils [12].
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3.2.3. Algorithme UFP-growth

UFP- growth étend I'algorithme initial FP- growth. La construction de FP-arbre a besoin
deux analyses de I'ensemble de données. La premiére analyse collecte les items fréquents et
ses supports. Et dans la deuxieme analyse, chaque transaction est logée dans la structure de
FP-arbre. Les motifs fréquents sont générés de maniére récursive de FP-arbre. Afin d'adapter

cet algorithme :
Premiére analyse :

e Calculer le support attendu exacte de chaque ensemble des items par le calcul de leur

support a la somme des probabilités existantes dans chaque transaction
Deuxiéme analyse :

e Chaque transaction est instanciée n fois, selon la probabilité existante des items dans la

trangaction

o Insérer les itemsets dans la structure de FP-arbre.

e L’algorithme extrait les itemsets fréquents de la méme maniére que 1’algorithme FP-

growth.

3.2.4. L’ Algorithme PUF-growth
Pour réduire la taille de I'UF-arbre et UFP-arbre, Leung a proposé la structure d’arbre
des itemsets fréquents incertains préfixe capé (PUF-arbre), dans lequel les informations
tmportantes sur les données incertaines est capturé afin qu’on extrait les itemsets incertains a
partir de I"arbre. Le PUF-arbre est construit en tenant compte de la limite supérieure de la

valenr de probahilité existante pour chaque item quand générer in k-itemset(k>1).

La limite supérieure d'un item xr dans une transaction tj est I’item plafond (préfixe) de x

dans tj, tel que défini ci-dessous,
Définition. L item plafond (préfixe) [“¥ (x, tj) d'un item Xr dans une transaction

t=x1, ... .. » X1, ...y Xhf, 001 1 <r <h, est défini comme un produit de P ( x., t;) et la plus haute
valeur de probabilité existante M des items de x1 2 x~1 dans tj (ie, dans le préfixe propre de

dans tj);
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. P(x, t;)xMif h > 1
Fixpty = { S / . where M =

P(x, t;) ifh=1
MaXyger—y Plxg, b))

(2.9)

Le plafond de support attendu expSup®® (X) d'un motif X = {x 1, ..., x &} (on k> 1)
est définie comme la somme de tous les items plafonds de xx dans toutes les transactions qui

contiennent X:

expSup®(N) = B {7 (x1. t)|X C )} 10

Dans des autres termes, le plafond de support attendu d'un itemset satisfait a la propriété de

fermeture vers le bas.

Exemple :

TID Transactions Transactions tries

il {a: 0.2, 5:0.2,c: 0.7, f:0.8} {a:0.2,¢: 0.7, f: 0.8}
12 {a:0.5,¢c:0.9,¢e:0.5} fa; 0.5, c: 0.9, e: 0.5}
13 6. 9.3, a. 0.5, €. 0.4} (0.3, e 0.4, 0.5}
T4 {a:09,5:02,d:0.1} {a:09,e:0.5,d:0.1

Tableau 2.2 : Une base de données de transactions avec minsup = 0.5

e 3 ” . . .
{ (\11(‘1(‘01'{\“:‘ e haca Ada Aanndar meartaina avien Ayntra tramcactinng 3 =2
e I e L e e N RS R S e R S L enia >4

deuxieme colonne du tableau 2.2 [1]. L item plafond de ¢ dans t1 peut calculer comme suit :

I#r(c,t) = 0.7 x max{P(a, t1), P(b, t1)} = 0.7 xmax{0.2,02} = 0.7 x 0.2 =0.14

Ierfil) = 0.8 x max{P(a, t1), P(b, t1), P(c, 1)} =0.8 x max{0.2,0.2,0.7} = 0.8 < 0.7 =0.56

4. Etapes de construction de PUF-arbre

» Scanner la base de données et trouver les itemsets fréquents distincts dans la base de
données

o Construire un principal tableau I-liste pour stocker les itemsets fréquents dans un ordre
cohérant (par exemple I’ordre canonique) pour faciliter la construction de I’arbre.

e Construire PUF-arbre avec la deuxieme analyse de la base de données de la méme

facon que FP-arbre [12]
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o Lors de Pinsertion d’un item de transaction, d’abord calculer son item plafond puis
Uinsérer dans le PUF arbre selon I"ordre d’I-liste.
* Si ce neeud existe déja dans le chemin, mettre a Jour son item plafond en ajoutant

I'item plafond calculé a I’item plafond existant

5. Nombre de faux positifs:

Les deux UFP-arbre et PUF arbres sont compacts, leurs algorithmes correspondants
génerent des faux positifs. Par conséquent, leurs performances globales dépendent du nombre
de faux positifs générés. PUF-croissance réduit le nombre de faux positifs lorsqu’on le
comparé avec UFP-croissance. La principale raison de cette amélioration est que les limites
supéricures de suppori aiiendu des itemseis dans ciusiers ne soni pas serré que ies imiies
supérieures fournies par PUF-croissance. Dans un UFP-arbre, si un pére a plusieurs fils,
chaque fils utilisera des valeurs plus élevées de cluster dans le pere pour générer le support
attendu total. Si le nombre total de valeurs de probabilité existantes de ce fils est encore
inférieur a celui de la plus haute valeur du cluster du pere, le support attendu du chemin avec

ce pere et le fils sera élevé. Cela conclus plus de faux positifs dans long terme.

Dataset minsup UFP- PUF-
growth[8] | growthf1]
wl0kSL_80_90 0.1 61.20% 22.55%
ul00KI10L_50_60 0.07 89.32%% 25.99%,

Tableau 2.3 : Comparaison des faux positifs (en termes de modsles n totaux) [13]

6. Comparaison

N° | Algorithmes Avantage Inconvénient

1 U Apriori Cet algorithme permet de | Il scanne la base de données
réduire  la  taille  de | plusieurs fois et  cette
I'ensemble des candidats. performance est affectée.

2 UF-growth Cet algorithme utilise UF-| Il contient un chemin d'arbre

arbres pour extraire les | distinct pour chaque élément
itesmsets fréquents de bases | distinct, probabilité existantes
de données incertaines dans | paire.

deux scans de base de
données.

3 UFP-growth Cet aigorithme scanne ia | Ii contient un chemin darbre
base de données deux fois, | distinct pour chaque élément
Ou les nceuds d’items ont | distinct, probabilité existantes
les mémes wvaleurs de | paire.

probabilité existantes sont
fusionner dans un méga-
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neeud, le résultat est méga-
neeud dans 'UFP-arbre

4 UH-mine Cet algorithme stocke tous | Probléme de cout élevé de
les items fréquents dans | calcul lorsqu’on calcule les
chaque transaction de base | supports attendus

de données dans un hyper-
structure appelée UH-struct.

¥ 4]

PUF-growth Cet  algorithme permet | Il crée des faux positifs.
d’extraire fes motifs
fréguents aNes 1z
construction d'une base de
données prévue pour chaque
motif fréquent potentiel et
de  maniére  récursive
extralent ses extensions |
| fréquentes potentielles.

Tableau 2.4 : Comparaison entre les algorithmes [14]
7. Conclusion

Dans ce chapitre, I’étude approfondie des algorithmes d’extraction d’itemsets
fréquents de données incertaines est faite et a identifié des nombreuses forces et des faiblesses
de chacun. Des nouvelles variantes d'algorithmes existants sont comparées avec des
algorithmes et des résultats d'extractions classiques des prestations et des limites importantes.
Cette comparaison peut aussi tomber dans diverses questions d'optimisation qui conduiront a
une meilleure performance. L'efficacité des algorithmes d'extraction est plus obstacle, mais
ncore il est néocssaire do développer des mdthodes pour obtanir d'oxcelle
cela dans le prochain chapitre nous allons présenter les techniques d’optimisations pour

Pextraction des régles d’association.
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modeles et les tendances a partir de grandes quantités de données. Plusieurs techniques sont
développées pour optimiser I'extraction des motifs fréquents a partir des données. Dans ce
chapitre on va étudier les techniques d'optimisations pour choisir la meilleure technique qui

nous aidera a extraire les motifs fréquents.

2. Les techniques d'optimisation

Dans ce section on va étudier les catégories des techniques d’optimisation.
2.1. Meta-heuristigue

Une méta-heuristique est une méthode générique pour la résolution de problémes
combinatoires difficiies, apparue a partir des années 1980, permettent de trouver une solution

de bonne qualité en un temps de calcul en général raisonnable.

Il existe essentiellement deux grandes familles d’approches heuristiques
Les gpprociies pertwbatives, cousttuisent des combinaisons ca wodifiagi des conbinaisons
existantes ; les approches constructives, générent des combinaisons de fagon incrémentale en

utilisant pour cela un modéle stochastique. [15]

2.1, Meta-heuristigue perturbati
Les approches perturbatives explorent 1’espace des combinaisons E en perturbant
itérativement des combinaisons déja construites : partant d’une ou plusieurs combinaisons
initiales (généralement prises aléatoirement dans E), I’idée est de générer a chaque étape une
ou plusieurs nouvelles combinaisons en modifiant une ou plusieurs combinaisons générées
précédenmment. Ces approches sont dites “basées sur les instances” Les approches

perturbatives les plus connues sont les algorithmes génétiques, et la recherche locale.

2.1.1.1. Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques s’inspirent de la théorie de I’évolution et des régles de la
génétique qui expliquent la capacité des espéces vivantes a s’adapter a leur environnement par

[a combinaison des mécanismes suivants :
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La sélection naturelle fait que les individus les mieux adaptés a I’environnement
tendent a survivre plus longtemps et ont donc une plus grande probabilité de se reproduire ;

La reproduction par croisement fait qu’un individu hérite ses caractéristiques de ses
parents, de sorte que le croisement de deux individus bien adaptés a leur environnement aura
tendance a créer un nouvel individu bien adapté & ’environnement. [15]

La mutation fait que certaines caractéristiques peuvent apparaitre ou disparaitre de
fagon  aléafoire, permettant ainsi d’introdnire de nouvelles capacités d’adantation 3
Penvironnement, capacités qui pourront se propager grice aux mécanismes de sélection et de
croisement.

Les algorithmes génétiques reprennent ces mécanismes pour définir une méta-
heuristique. L’idée est de faire évoluer une population de combinaisons, par sélection,
croisement et mutation, la capacité d’adaptation d’une combinaison étant ici évaluée par la
fonction objective a optimiser.

A-Initialisation de la population : en général, la population initiale est générée de facon

aléatoire, selon une distribution uniforme assurant une bonne diversité des combinaisons.

Algorithme 1: Algorithme génétique

Initialiser la population avec un ensemble de combinaisons de E

tant que criferes d’arrét non atteints faive
Sélectionner des combinaisons de la population
Créer de nouvelles combinaisons par recombiiiaison et mutation
Mettre a jour la population

retourner /a meilleure combinaison ayant appartenu a la population

Sélection : cette étape consiste a choisir les combinaisons de la population qui seront ensuite
candidates pour la recombinaison et la mutation. Il s’agit 12 de favoriser la sélection des
meilleures combinaisons, tout en laissant une petite chance aux moins bonnes combinaisons.
Recombinaison (croisement) : cette étape vise a créer de nouveaux individus par un mélange
de combinaisons sélectionnées. L objectif est de conduire la recherche dans une nouvelle zone
de ’espace ot de meilleures combinaisons peuvent étre trouvées.

Mutation : cette opération consiste a moditier de tagon aléatoire certains composants des
combinaisons obtenues par croisement.

B-Mise a jour de la population : cette étape détermine quelles nouvelles combinaisons

doivent devenir membre de la population et quelles anciennes combinaisons de la population
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doivent étre remplacées. La politique de mise-a-jour est essentielle pour maintenir une
diversité appropriée de la population, pour prévenir une convergence prématurée du processus
de recherche, et pour permetire a I’algorithme de toujours découvrir de nouvelles zones
prometteuses dans ’espace de recherche. Ainsi, les décisions sont souvent prises selon des
criteres li€s a la fois a la qualité et  la diversité. Par exemple, une régle bien connue de mise a

Jjour basée uniquement sur la qualité consiste 4 remplacer la pire des combinaisons de Ia

population, tandic an’une régle fondée sur la diversité consiste 3 subctituer les anciennes

combinaisons de la population par de nouvelles combinaisons similaires, conformément 4 une

mesure de similarité donnée. D’autres critéres comme 1’age peuvent aussi &tre considérés.

Critéres d’arrét : le processus d’évolution est itéré, de génération en génération, jusqu’a ce
qu'un critére d’arrét soit atteint. Il peut s’agir d’un nombre maximum de générations, un
nombre maximum d’évaluations, un nombre maximum de générations sans améliorer la
meilleure solution. une qualit¢ de solution atteinte ou encore une diversité de population

inférieure a un seuil donné.

2.1.1.2. Recherche locale
Une recherche focale explore ['espace des combinaisons de proche en proche, en
partant d’une combinaison initiale et en sélectionnant a chaque itération une combinaison

voisine de la combinaison courante, obtenue en lui appliquant une transformation élémentaire.

Algorithme 2: Recherche locale

Générer une combinaison initiale e € E

tant que critéres d'arrét non atieints faire
Choisir e’ € v(g)
e e’

retourner la meilleure combinaison construite

Fonction de voisinage : I’algorithme de recherche locale est paramétré par une fonction de
voisinage v : E ! P(E) définissant I’ensemble des combinaisons que 1’on peut explorer & partir
dune combinaison donnée. Etant donnée une combinaison courante ecE, v(e) est un ensemble
de combinaisons que ’on peut obtenir en appliquant une modification “élémentaire” a e. On
peut geénéralement considérer différents opérateurs de modification comme, par exemple,

changer la valeur d’une variable ou échanger les valeurs de deux variables. Chaque opérateur
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de modification différent induit un voisinage différent, qui peut contenir un nombre plus ou
moins grand de combinaisons plus ou moins similaires a la combinaison courante. Ainsi, le
choix de I"opérateur de voisinage a une influence forte sur les performances de I’algorithme.
Il est généralement souhaitable que ’opérateur de voisinage permette d’atteindre la
combinaison optimale & partir de n’importe quelle combinaison initiale de E, ce qui revient a
mposer que le graphe orienté associant un sommet a chaque combinaison de E et un arc (ei;

chanue cm

S = e

19

i) le de combinaisons telles que ef evlei) admette un chemin depnis n’imnorte
lequel de ses sommets jusque la combinaison optimale.

Génération de la combinaison initiale : la combinaison a partir de laquelle le processus
d’exploration commence est souvent générée de fagon aléatoire. Elle est parfois générée en
suivant une heuristique constructive gloutonne Lorsque la recherche locale est hybridée avec
une autre méta-heuristique, comme par exemple les algorithmes génétiques ou les algorithmes
par colonies de fourmis, la combinaison initiale peut étre le résultat d’un autre processus de
recherche.

Choix du voisin : a chaque itération de la recherche locale, il s’agit de choisir une
combinaison dans le voisinage de la combinaison courante. Ce choix d’une combinaison
voisine est appelé “mouvement”. Il existe un trés grand nombre de stratégies de choix. On
peut par exemple sélectionner a chaque itération le meilleur voisin, ¢’est-a-dire, celur qui
améliore le plus la fonction objectif ou bien le premier voisin trouvé qui améliore la fonction
objectif. De telles stratégies “gloutonnes” (aussi appelées “montées de gradients”) risquent
fort d’étre rapidement piégées dans des optima locaux, ¢’est-a~dire, sur des combinaisons
dont toutes les voisines sont moins bonnes. Pour s’échapper de ces optima locaux, on peut
considérer différentes méta-heuristiques, par exemple, pour n’en citer que quelques-unes :

— la marche aléatoire (random walk) ,qui autorise avec une trés petite probabilité de
séiectiomner wt voist de fagon compiéiceni didatoire |

— le recuit simulé (simulated annealing, qui autorise de sélectionner des voisins de moins
bonne qualité selon une probabilité qui décroit avec le temps ;

— la recherche taboue (tabu search),qui empéche de boucler sur un petit nombre de
combinaisons autour des optima locaux en mémorisant les derniers mouvements effectués
dans une liste taboue et en interdisant les mouvements inverses a ces derniers mouvements ;
— la recherche a voisinage variable, qui change d’opérateur de voisinage lorsque la

combinaison courante est un optimum local par rapport au voisinage courant.

31|
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Répétition du processus de recherche locale : une recherche locale peut étre répétée
plusieurs fois a partir de combinaisons initiales différentes. Il peut s’agir de combinaisons
initiales indépendantes, générées aléatoirement. On parle alors de recherche locale a plusieurs
points de départ (multi-start local search). Il peut également s’agir de combinaisons initiales
obtenues en perturbant une combinaison issue d’un processus de recherche locale précédent.

On parle alors de recherche locale itérée (iterated local search). On peut par ailleurs faire

plusienrs recherches locales en parall artant de différentes combinaisongs initiales et
redistribuer régulicrement les combinaisons courantes en supprimant les moins bonnes et

dupliquant les meilleures selon le principe “aller avec les meilleurs” (go with the winner)

2.1.2. Méta-heuristiques constructives

Les approches constructives construisent une ou plusieurs combinaisons de facon
incrémentale, c’est-a dire, en partant d’une combinaison vide, et en ajoutant des composants
de combinaison jusqu’a obtenir une combinaison compléte. Ces approches sont dites “basées
sur les modéles™, dans le sens ou elles utilisent un modéle, généralement stochastique, pour
choisir a chaque itération le prochain composant de combinaison a ajouter a la combinaison
en cours de construction. Il existe différentes stratégies pour choisir les composants a ajouter
a chaque 1tération, les plus connues étant les stratégies gloutonnes aléatoires, les algorithmes
par estimation de distribution, et la méta-heuristique d’optimisation par colonies de fourmis,

et la méta-heuristique d’optimisation par colonies d’abeilles.[15]

2.1.2.1.0ptimisation par colonies de fourmis

I existe un parallele assez fort entre |’optimisation par colonies de fourmis (Ant
Colony Optimization ;ACO) et les algorithmes par estimation de distribution . Ces deux
approches utilisent un modele probabiliste glouton pour générer des combinaisons, ce modele
évoluant en fonction des combinaisons précédemment construites dans un processus itératif
d’apprentissage. L’originalité et la contribution essentielle d’ACO est de s’inspirer du
comportement collectif des fourmis pour faire évoluer le modéle probabiliste. Ainsi, la
probabilit¢ de choisir un composant est définie proportionnellement a une quantité de
phéromone représentant I’expérience passée de la colonie concernant le choix de ce

composant. Cetie quantité de phéromone évolue par ia conjugaison de deux mécanismes : un
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mécanisme de renforcement des traces de phéromone associées aux composants des
meilleures combinaisons, visant a augmenter la probabilité de sélection de ces composants ; et
un mécanisme d’évaporation, visant a privilégier les expériences récentes par rapport aux

expériences plus anciennes. [15]

Algorithme 3: Optimisation par colonies de fourmis

Initialiser les traces de phéromone a T
tant que les conditions d’arrét ne sont pas atteintes faire

Construction de combinaisons par les fourmis
Mise a jour de la phéroimoine
retourner la meilleure combinaison construite

Structure phéromonale : La phéromone est utilisée pour biaiser les probabilités de choix des
composants de combinaisons lors de la construction gloutonne aléatoire d’une combinaison.
Un point crucial pour la performance de 1’algorithme réside donc dans le choix de la structure
phéromonale, c¢’est-a-dire, dans le choix des données sur lesquelles des traces de phéromone
seront déposées. Au début de I’exécution d’un algorithme ACO, toutes les traces de
phéromone sont initialisées a une valeur T donnée.

Construction de combinaisons par les fourmis : A chaque cycle d"un algorithme ACO,
chaque fourmi construit une combinaison selon un principe glouton aléatoire similaire.
Partant d’une combinaison vide, ou d’une combinaison contenant un premier composant de
combinaison choisi aléatoirement ou selon une heuristique donnée, la fourmi ajoute un
nouveau composant de combinaison a chaque itération, jusqu’a ce que la combinaison soif
complete. A chaque itération, le prochain composant de combinaison est choisi selon une
régle de transition probabiliste : étant donnés un début de combinaison S, et un ensemble C de
composants de combinaison pouvant €tre ajoutés a S, ia fourmi choisit ie composant 1 € C

selon la probabilité :

[T (0]% [us(D]P
PS(L, ZiEC[Ts (i)]a -[us(i)]ﬁ (31)

Ou T (i) est le facteur phéromone associé au composant de combinaison i par rapport au
début de combinaison S (la définition de ce facteur dépend de la structure phéromone
choisie), s (i) est le facteur heuristique associé a i par rapport au début de combinaison S (la

définition de ce facteur dépend du probléme), et o et B sont deux paramétres permettant de
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moduler "influence relative des deux facteurs dans la probabilité de transition. En particulier,
st o = 0 alors le facteur phéromone n’intervient pas dans le choix des composants de
combinaison et I’algorithme se comporte comme un algorithme glouton aléatoire pur. A
Iinverse, si f = 0 alors seules les traces de phéromone sont prises en compte pour définir les
probabilités de choix.

Mise a jour de Ia phéromone : Une fois que chaque fourmi a construit une combinaison, les

traces de phéromone sont mises 3 jour Flles cont tout d’abord diminuées en multipliant
chaque trace par un facteur (1-- p), ot p € [0; 1] est le taux d’évaporation. Ensuite, certaines
combinaisons sont “récompensées” par un dépdt de phéromone. Il existe différentes stratégies
concernant le choix des combinaisons a récompenser. On peut récompenser toutes les
combinaisons construites lors du dernier cycle, ou bien seulement les meilleures
combinaisons du cycle, ou encore la meillenre combinaison trouvée depuis le début de
Pexécution. Ces différentes stratégies influent sur I’intensification et la diversification de la
recherche. En général, la phéromone est déposée en quantité proportionnelle a la qualité de la
combinaison récompensée. Elle est déposée sur les traces de phéromone associées a la
combinaison a récompenser ; ces traces dépendent de P’application et de la structure

phéromone le choisie.

- it 0v""

Figure 3.1: la structure phéromone le choisie.
Les fourmis rouge ont pris un plus court chemin, plus ont franchi l'obstacles, donc plus de
phéromones ont été déposées du c¢6té rouge que du cbté noir. La fourmi bleue venant de

f'autre sens choisira donc le cote rouge.
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2.1.2.2. Optimisation par colonies d’abeilles
Définition

L’algorithme de colonie d’abeille artificielle (Artificial Bee Colony ABC en Anglais)
est I’un des plus récemment introduit dans la base des Algorithmes basés essaim. ABC simule
le comportement intelligent de recherche de nourriture d’un essaim d’abeilles. L’algorithme
de colonie d’abeille artificielle a été introduit par Karaboga [16].

Dang Palgorithme ARC, Pemplacement de la source de nourriture représente la salution
possible au probléme, et la quantité du nectar de cette source correspond & une valeur
objective dite fitness. Le nombre des abeilles employeuses ou des abeilles spectateurs
représente le nombre de solution dans la population.

Comportement des abeilles :

Les abeilles sont des insectes sociaux. Elles sont obligées de vivre en colonie trés
organisée, formée d’ouvriéres, de faux-bourdon et d’une seule reine, et oil chacune a un
travail bien précis a faire.

L’abeille est capable, par la danse ou par la production de substances chimiques
appelées « phéromone », de communiquer aux autre abeilles I’endroit o elle a découvert de
la nourriture. Elle danse en rond (Figure 3.3) quand elle a trouvé du pollen a faible distance
(mows de 25 metres). Elle utilise une danse trés compliquée dite la danse frétillante (Figure
3.4), ou danse en huit, si la nourriture se trouve a moins de 10 kilométres. La direction de la
nourriture est exprimée par rapport 4 la position du soleil. La distance est exprimée par le
nombre et la vitesse des tours effectués par ’abeille sur elle-méme. Afin de survivre a I’hiver,

les abeilles doivent recueillir et stocker environ 15 a 50 Kg de nectar.
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Figure 3.2 : La danse en rond qu’effectue ’abeille en fonction

de la direction de la source de nourriture.

Figure 3.3 : la danse frétillante, appelée aussi en huit

Dans cet algorithme, I’emplacement de la source de nourriture représente la solution

possible au probléme, et la quantité du nectar de cette source correspond a une valeur
objective dite fitness.

Les butineuses sont attribués aux différentes sources de nourriture de facon 2
maximiser I’apport total de nectar. La colonie doit optimiser 1’efficacité globale de la

collecte. La répartition des abeilles est donc en fonction de nombreux facteurs tels que la

o min bak K Auu g o olionme ade Ta Ak e
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similaire a la répartition des serveurs d’hébergement web, qui était en fait un des premiers

problémes résolus en utilisant les algorithmes d’abeilles par NAKRANI et TOVEY en 2004,
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Le nombre des butineuses actives ou inactives représente le nombre de solution dans

cette populations.

. 7 &
' hqnov ]')‘ nramiara aftane ‘ ;’)] ﬂ't'\"‘f"\"\’\ﬁ ﬂ'bsn AV‘Q Ine
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population initiale de SN
distribuées de fagon aléatoire. Chaque solution x; (i = 1,2, ..., SN) qui est initialisée par les
éclaireuses, et représente un vecteur de solution au probléme d’optimisation. Les variables

que contient chaque vecteur doivent étre optimisées.

Apres initialisation, la population des solutions est soumise a des cycles répétés
€=1,2,...,Cpay, ces cycles représentent des processus de recherches faits par les butineuses

actives, inactives et les éclaireuses.

Les butineuses actives recherchent dans le voisinage de la source précédente x; de
nouvelles sources v; ayant plus de nectar, Elles calculent ensuite leur fitness. Afin de produire

une nouvelle source de nourriture a partir de I’ancienne, on utilise I’expression ci contre :

Vij = Xij + @iy (X — Xp) (3.2)
Ou k €{1,2,..,BN}(BN est le nombes des butineuses actives)et j € {1,2,...,SN} sont
des indices choisis au hasard. Bien que k est déterminé aléatoirement, il doit étre différent
de i. ¢b;; est un nombre aléatoire appartenant a Iintervalle [-1, 1], il contrdle la production

d’une source de nourriture dans le voisinage de x; -

Apres la découverte de chaque nouvelle source de nourriturev;; , un mécanisme de
sélection gourmande est adopté, c'est-a-dire que cette source est évalude par les abeilles
artificielles, sa performance est comparée a celle de x; ;- si le nectar de cette source est égale
ou meilleur que celui de la source précédente, celle-ci est remplacée par la nouvelle. Dans le

cas contraire [’ancienne est conservée.

Pour un probléme de minimisation, La fitness est calculée suivant cette formule :

[ — Sifi(F) 20
fit; () = i 1+ilx) (3:3)
1+ abs(f,(x) si ;%) >0

Telle que f;(3)est la valeur de la fonction objectif de la solution %;.
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A ce stade, les butineuses inactives et les éclaireuses qui sont entrain d’attendre au
sein de la ruche. A la fin du processus de recherche, les butineuses actives partagent les
informations sur le nectar des sources de nourriture ainsi que leurs localisations avec les autre
abeilles via la danse frétillante. Ces derniéres évaluent ces informations tirées de toutes les
butineuses actives, et choisissent les sources de nourriture en fonction de la valeur de
probabilitéP; associée a cette source, et calculée par la formule suivante :

Pi —_ fit;

YoM, fity

(3.4)

Ou fit; est la fitness de la solution i, qui est proportionnelle a la quantité du nectar de la

source de nourriture de la position i).

La source de nourriture dont le nectar est abandonné par les abeilles, les éclaireuses la
remplacent par une nouvelle source. Si durant un nombre de cycle prédéterminé appelé
« limite » une position ne peut étre améliorée, alors cette source de nourriture est supposée

étre abandonnée.

Toutes ces étapes sont résumées dans 1’algorithme de la Figure 3 4.

Entree : S, W, O
Sortie : la meilleure solution
1- Initialiser la population avec S+W solutions aléatoires
2- Evaluer la fitness de la population
3- Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire
4~ Recruter O butineuses inactives et attribuer
B— chacune a un membre de la population
6~ Pour chaque butineuse inactive affectée a un membre
¥ n de la population fairs
8- Effectuer une itération de l'algorithme de
9- recherche de nouvelle source
10~ Fin pour
11~ Evaluer la fitness de la population
12~ Si un membre de la population ne s’est pas amélioré
13- au cours des itérations faire
14~ Sauver la solution et remplacer la par une
15~ solution aléatoire
16— Trouver S solutions aléatoires et remplacer les S
1L 7= membres de la population qui ont la mauvaise fitness
18- Fin Tant que
19- Retourner la meilleure solution
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Figure 3.4 : algorithme de I’optimisation par colonie d’abeille :
S : nombre de butineuse éclaireuse.
W : nombre de butineuse active.

O : mombye de hutingice ingcetive
2.2.1'extraction des régles d'association

L’extraction des régles d’association (Association Rules mining ARM) est l'un des plus
tmportants et bien étudié techniques de tiches d’exploration de données. L’extraction des
régles d’association a partir d'une grande base de données, a été une tache importante dans le
domaine de I'exploration de données pour découvrir, des associations intéressantes cachés qui
se produisent entre des différents éléments de données. De nos jours, ARM est largement
utilisé dans de nombreux dittérents domaines tels que les réseaux de telécommunication,
marché et gestion des risques, le contrdle des stocks mobiles I'exploitation miniere,
I'exploitation miniére de graphique, I'exploitation miniére de I'éducation, etc

Plusieurs algorithmes d’optimisations a été développés dans I’extraction des regles
d’association. Dans ce chapitre on va citer deux algorithmes, BSO ARM basé sur le méta-
heuristique algorithme « colonie d’abeille», TS ARM basé sur le méta-heuristique

algorithme « recherche local, tabu search ».

2.2.1. Algorithme BSO-ARM

Cet algorithme, basé sur la méta-heuristique optimisation par colonie d’abeille (bees

1rmiaatian) - 1171
A L.l

SROULRILE ] . |
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Sref€  The solution found by InitBee.
while i <~ Maxy-Iter and not step do
Insert Sref in taboo list.
(SearchArea(Sref).
Assign a solution from SearchArea to each bee.
for each bee k do '

Built-Search-Areathee It ),
Store the result in the table Dance.
end for
(Choose the new reference solution Sref.
end while
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2.2.2. Algorithme recherche local (TS- ARM)

Cet algorithme basé sur le méta-heuristique algorithme recherche local (tabu search
TS) 18]

ireeserr

Algorithm 2: TS Algorithm_

| «— Desired maximum tabu list length
n < number of tweaks desired to sample the gradient
S < some 1miiai candidaie soluiion
Best < S
L « {} atabu list of maximum length 1 " Implemented as first in, first-out queue
Enqueue S into L
repeat
o Leigit(L)y > 1 thcix
Remove oldest element from L
R + Tweak(Copy(S))
for n—1 times do
W «— Tweak{Copy(S))
i W &/ L and (Quality(W) > Quatity(R) or
R«—W
if R €/ L and Quality(R) > Quality(S) then
S«R
Enqueune R into L
Quality(S) > Quality{(Best) then

Best — S

until Best is the ideal solution or we have run out of time
return Best.

3. Discussion et comparaison

La variété des méta-heuristiques pose naturellement le probléme du choix de celle qui sera la
plus efficace pour résoudre un nouvean probléme. Evidemment, cette question est complexe
et se rapproche d’une quéte fondamentale en intelligence artificielle, a savoir la résolution
automatique de problémes. Nous n’abordons dans cette discussion que quelques éléments de
réponse. En particulier, le choix d’une méta-heuristique dépend de la pertinence de ses
mécanismes de base pour le probléme considéré, c’est-a-dire, de leur capacité a générer de
bonnes combinaisons :

o Pour les algorithmes génétiques AG, I’opérateur de recombinaison doit étre capable

d’identifier les bons motifs qui doivent étre assemblés et hérités par recombinaison.
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* Dans le cas de la recherche locale, le voisinage doit favoriser la construction de
meilleures combinaisons.

e Pour ACO, la structure phéromonale doit étre capable de guider la recherche vers de
meilleures combinaisons.

Pour BSO, les butineuses (actives, inactives et les éclaireuses) doit rechercher et
calculer le fitness afin d’obtenir les meilleurs solutions.

Le choix d’une méta-heuristigne dépend la complevité en temps, la performance,
IPexistence de structures de données qui permettent une évaluation incrémentale de la fonction
d’évaluation aprés chaque application des opérateurs élémentaires de cette méta-heuristique,

Pefficacité, les bonnes briques et le bon paramétrage.
4. Conclusion

Apres I’étude des techniques d’optimisations, on peut déduire que extraction des

i . s A ain & POaDS Al

régles d’association permet de trouver l'association entre les itemsets fréanents, et on trouve
que les algorithmes qui permettre d’extraire les itemsets fréquents a partir des données
incertaines dans un temps raisonnable avec des bons résultats sont les algorithmes de base
méta-heuristique, ¢ pour cela on a choisi la technique d’optimisation méta-heuristique comnie
une solution pour extraire les itemsets fréquents et aprés 1’étude d ses algorithme on a trouvé
que I’optimisation par colonie d’abeille ¢’est la bonne solution grice a ses avantages, alors
dans le prochain chapitre on va présenter notre solution pour extraire les itemsets fréquents a

partir des données incertaines.
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1. Introduction
Quand un nouveau probléme se pose, on se retrouve devant une tiche difficile
qui conduit a définir de nouvelle méthode de résolution car les techniques existantes
se sont pas convenables ou dépassé. Et chaque nouvelle méthode s’inspire d’une
méthode déja existante. Dans ce chapitre nous allons décrire I’algorithme propose

BSO-UFIM pour I’extraction des itemsets fréquents a partir de données incertaines.

2. Algorithme Colonies d’abeilles pour Pextraction des itemsets

fréquents.

Notre algorithme BSO-UFIM a été inspiré de I"algorithme d’optimisation par colonies

de d’abeilles proposé par Drias et al. [22]

Pseudo code de algorithme général d’optimisation par colonie d’abeilles (BSO-
UFIM)
- Début

Laisser Sref soit la solution trouvée par Abeille Initiale ;

Tanque la condition d'arrét n’est pas satisfaite Faire
Débui
Insérer Sref dans la liste tabou ;
Déterminer I’espace de recherche de Sref ;
Affecter une solution de I’espace de recherche a chaque abeille ;
Pour chaque Abeille K Faire
Début
Rechercher en commencant par la solution affectée a elle ;
Fin ;
Choisissez la nouvelle solution de référence Sref ;

Fin ;

Fin ;

[ mm———
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Notre propre solution consiste a adapter "algorithme décrit ci-dessous pour extraire
des itemsets fréquent 4 partir de données incertaines.

Notre solution propose 3 étapes nécessaires a passé pour cet extraction, au début on a
une base de données incertaines qui contient des itemsets.

1 iére

® étape (choix de solution initiale)

Le début de notre algorithme proposé contient une solution Sref donnée d’une
fagon aicaioire ei deux vaieurs nécessaires pour débuier noire progranune, une vaieur
MinSup et I'autre présente le nombre d’itération MaxIter qui sont donnée par
"utilisateur.

Tout d’abord en calcule la solution Sref qui est on la teste si elle est fréquente ou pas
par rapport au minsup donné par "utilisateur.
Si Sref est fréquente on passe a la deuxiéme étape sinon on choisit une autre Sref

d’une fagon aléatoire jusqu’on obtienne une solution fréquente.
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a. Expected support

En Utilisant le modele probabiliste, I” Expected support d’un itemset X dans un ensemble de

données T de taille D, noté exp Sup (X, T) est calculé comme suit:

D
expSup(X,T) = Z (I—[ P(x,Tp)
i=1 \xeX

4.1
On compare la valeur de fréquentness de Sref avec le MinSup, si ExpSup(Sref)

>MinSup alors Sref est fréquente sinon le programme choisi une autre solution Sref

aléatoirement,
~idme SN e LB W s P, ! BN
® tlape (Uelermnaiion des zones de recierciie)

Apres avoir choisit une solution Sref fréquente, dans la deuxiéme étape on
utilise une méthode sur la solution Sref qu’on la appelé « stratégie de la taille des
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A. Détermination de solution de début de chaque zone de recherche
Apreés avoir une solution Sref fréquente, dans la premier étape on utilise une méthode
sur la solution Sref qui s’appelle stratégie de ajoute un bit, elle serre a2 trouvé un

espace ou bien un zone de recherche dans notre base de données.
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Au début on présente Sref comme un grand vecteur de taille m qui est composé de

sous vecteurs de taille n, ses sous vecteurs sont les items set de Sref, et le grand

vecteur contient que des valeurs binaire 0 et 1, si un item existe dans Sref en lui donne

la valeur 1 sinon le 0.

La taille du grand vecteur est le nombre de tous les items qui existe dans notre base de

données.

Exemple :

A. Génération de voisinage de chaque zone de recherche

m

ESN
pedd | LA

11

[0fofofof1[1]1]oJo]o]

Sref So:
0i0|0j0({1|2112]0(0|0
glojojoj1l0]0]l0ol0oloO
oglojlojolOo|1j0|0|0|O
0(o0o|0j0jlOJ0O}{1}0]|0|O
Taille=1
gl1olgiol1l111l0l0l0
giociojo0j2it1i1l10l010
Taille =3

01]0(0/0{1{1|1({0(0]|0

ojojojojiji|0o|0|0]O

0jojojoj1jo|1|0]|0}0

0jo0jojojo|1|1|]0]|0]|0
Taille =2

2) Ajouter un bit (1) avant le premier bit (1) de Sref et Aprés cela générer les

rester solution.

i

00 111111101010
0|0 03111121/ 010
Taille =4
g|o|1j111|11)110|01|0 gtijaijatijrj1i010(0
glojojo|1|1(al1l1l0 010(0j0j1j2(1|1]21]|1
Taille =5 Taille=6
[1f{2]a]1]af1{1]0]o]0] [1f{2]ajafafafafafo]o]
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lafafalaTaa]aTaT1 o] [aTaTalalaTalalaTaTal
Taille =9 Taille =10

Chaque abeille travaille sur une solution parmi la liste des solutions que générer.

3iémc

étape
Elle consiste a affecter a chaque abeille une taille des solutions de la 21" étape.

Apres on va calculée la fréquentness de chaque solution obtenu, et on prenant
les solutions fréquentes et on supprime les solutions non fréquentes, la meilleure
solution on la sauvegarde avec sa valeur de fréquentness dans tableau de « danse », il

contient tous les meilleures solutions obtenu de Sref.

Dans les autres itérations on prend la meilleure solution de tableau Danse de

Pitération précédente et on la considére comme une nouvelle solution Sref.

3. L’architecture de I'algorithme colonie d’abeille

L chifeciure presonic daus la {igure (4.1) représenic fes diffSicitics Slapes que suii

I"algorithme de colonie d’abeilles afin d’extraire les itemsets fréquents.
Les différentes étapes sont :

W R i e 0o g Botlate Mt By Sy aelipaiBiesvalion e (B8 e IV RGBS R TR B B W i F st i
AAAPTE  SOUTC ICS QUILICS [HICCiLaliics €t oict 1ttt AVIITOUD, IVEAAILCT dLitUL

1

e FEtape 2 : Génere zone de recherche possible.

& Etape 3: Orientation chaque zone avec I’abeille,et Calculer I’expected
support de chaque solution.

e Etape 4: Faire une comparaison entre la valeur de min-sup et Expected
Support.

e Etape 5 : Faire une comparaison entre les solutions fréquentes ensuite prendre
la meilleure solution et enregistrer dans la table danse.

o Etape 6: Enregistrée la meilleure solution de chaque itération dans tabou
liste.

e Etape 7: Test 2 : si le meilleur solution prendre a prochain itération comme

Sref sinon nous faire nouvelle fonction Random .
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Figure 4.1 : Schéma de I'algorithme BSO-UFIM
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olution proposée

Afin de démontrer I'efficacité de l'approche proposée (BSO-UFIM), nous I’examinons

sur les données incertaines présentées dans le tableau (4.1).que contient 10
itemsets{l, 2, 3,4,5,6,7,8,9,10} et 7 transaction.

Tid Les itemsets (transaction)
1 1:0.69 2:0.72 4:0.80 6:0.75 9:0.85

2 2:0.78 3:0.864 4:0.84 5:0.88 7:0.81 9:0.74

3 1:0.84 4:0.72 5:0.79 6:0.83 8:0.71 9:0,71 10:0.88

1:0.80 3:0.78 18:0.86

2:0.84 4:0.44 5:0.13 6:0.02 7:0.83 8:0.12 9:0.79

1:0.79 3:0.47 5:0.07 7:0.04 8:0.75 10:0.70

~H O U

7:0.70 8:0.83 9:0.82 10:0.82

Tableau 4.1 : les données

L algorithme BCO-UFIM est composé de trois étapes, une étape que génére la

solution Srefo. et étape de parcours de la base de transactions qui calcule le expected

support de l'itemset et une étape qui compare ce expected support avec le minsup

chaisi par I'mtilisatenr. Ces frois étapes sont répétées ponr chagne itération k.

Etape 1 : Génére la solution initiale Srefo

Sref {0101010010} => {2, 4, 6,9}

11213 14151617 18 (9 (10
110 {1 (0|1 ]0]0 |1

Tableau 4.2 : codage de srefy
Etape 2 : calcule Expected support de transaction 4 partir Srefo
ExpSup{2,4,6,9}= (0.72%0.80*0.75%0.85)+(0.84%0.44%0.02%0.79) =0.3730
Etape 3 : comparer expected support avec minsup
ExpSup{2.4.6.9} >MinSup alors itemsets fréquent.

Etape 4 : Enregistrée la meilleure solution dans taboun dance.
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5. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté I’algorithme de colonie d’abeille, ces
fondamentaux ainsi que son principe de fonctionnement. Aussi, nous avons explicité

I’approche proposée pour 'extraction d’itemsets fréquents a partir des données

incertaines basées sur les colonies d’abeilles (BSO-UFIM).

Le chapitre suivant est consacré a démontrer Iefficacité de notre méthode grace

au résultat obtenue.
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1. Introduction

Apres avoir déerit notre solution, nous aborderons dans ce chapitre la partie test et
validation de notre application. En premiére partie, nous présenterons 1’environnement de
travail et les outils de développement utilisés. Ensuite, nous présentons notre jeu d’essai.

Enfin, nous présenterons notre application ainsi que son fonctionnement et les résultats.

2. Présentation de ’environnement de travail
2.1.Systemes d’exploitation

Nous utilisons le systeme Windows 7 son type est. 64-bit, sa RAM et de 4GO, son Disque

1

dure et de 500 GO Le processenr est Intel(R) Core(TM) i3 CPU M 330 @ 2.13GHz 2 13 GHz
2.2.NetBeans

NetBeans est un projet open source ayant un succés et une base d’utilisateur trés large.
Sun Microsystems a fondé le projet onen source NetBeans en Tuin 2000 et continue d’étre le
sponsor principal du projet. Congu en Java, NetBeans est disponible sous Windows, Linux,

Solaris (sur x86 et SPARC), Mac OS X . Aujourd’hui, deux projets existent:

~ EDI NetBeans : c’est un environnement de développement, un outil pour les
programmeurs pour écrire, compiler, déboguer et déployer des programmes. Il est écrit en
Java, mais peut supporter n’importe quel langage de programmation. Il v a également un

grand nombre de modules pour étendre I’EDI NetBeans.

— Plateforme NetBeans : ¢’est une fondation modulable et extensible utilisée comme brigue
logicielle pour la création d’applications bureautiques. Les partenaires privilégiés fournissent
des modules a valeurs ajoutées qui s’intégrent facilement & la plateforme et peuvent étre

uitiisés pour déveiopper ses propres outiis et soiutions {22]

3. Présentation des données utilisées pour les tests

Les fichiers de donnée que nous avons utilisée sont des fichiers qui contiennent des
items avec leurs probabilités existentielles. Ces probabilités sont générés en suivant la loi
Normale avec des paramétres qui permet d’avoir des probabilité supérieur a 0.6 afin d’avoir

un nombre important des itemsets fréquents méme avec des valeurs de MinSup élevées.
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| 55 - Bloc-notes -

Fichier Edition Format Affichage 7

:0.69 2:0.72 4:0.80 6:0.75 9:0.85

2:0.78 3:0.864 4:0.84 5:0.88 7:0.81 9:0.74
1:0.84 4:0.72 5:0.79 6:0.83 8:0.71 9:0.71 10:0.88
1:0.80 3:0.78 10:0.86

2:0.84 4:0.44 5:0.13 6:0.02 7:0.83 8:0.12 9:0.79
1:0.79 3:0.47 5:0.07 7:0.04 8:0.75 10:0.70
lT':O.?O 8:0.83 9:0.82 10:0.82
18]

Figure 5.1: Fichier des itemsets

4. Présentation de Uinterface utilisateur

Dans qui suit nous allons présenter les interfaces réalisées qui permettent a ["utilisateur

d’avoir les résultats souhaités.

-
B minsup: | | | Extraction (] 3
Maxier: | | Actualiser | S e T e e ‘
Calcule par: [ExpSup(X} |~ %
Données Incertaines de Masse: | Ouvrir ‘ {
les Salution initial : Les ltemset Fréqu
RS S o e B S o s SRS S RN S ) e 2 i
!
Temps d'exécution: |
|
Aax FxpSun E‘
|
Temps d'exécution
|
.

Figure 5.2: Interface pour la configuration
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1 : Définir le Min-sup par utilisateur.

2 : Définir le max itération.

3 : le fichier des données (Data-set)

4 : le Sref initiale.

5 : Temps d’exécution de chaque d-abeille.

6 : Nombre d’abeille que travaille pour chaque itération.

7 : les itemsets fréquent (table dance).

8 : la solution de max ExpSup que va définie le sref de prochaine itération.

Rin Sup: ‘E'_:_{_. _

Maxlter: |2

Calcule par:

ies Solution initiat :

! Sraf Initial {
{1e mar des Sr

Données Incertaines de Masse: | Ouvrir |
08 00 078 00 00 00 00 00 0]«
0.0 084 00 044 013 fe
079 00 047 00 007
{ | 00 00 00 0C 00 0O

183

0.82

- femarque frag

frequents

Les ltemset Fréquent

Temps d'exécution:

J%ﬂ'll’j"i: 20 Bee N

[temps=2% Bee N™10

| Temps d'exécution ;

EORE . |= ExpSup(X.Ti=0.0 remarque ne pas frequen
i AES A ! *

§ 9107 ExpSup=049815 166329999995 4

| A |

R

Figure 5.3: les résultats
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5. Tests et validation

Nous avons validé notre algorithme avec des tests sur des données incertaines. Dans les
lests suivanis on va jouer sur ies deux vaieurs de Maxiidraiion el minsup, i on compare feurs

résultats avec le temps d’exécution en millisecondes.
5.1.Exécution paralléle en utilisant les threads

Le Muthreads va générer les solutions ou bien les zones de recherche, aprés il va créer un

thread-B pour chaque zone de recherche.

Chaque thread-B représente une abeille qui calcule le ExpSup de chaque solution et le

compare avec minSup. si la solution est supérieur a MinSup, elle s ajoute dans table dance

sinon, elle se supprime.

- Thread-B - >

Figure 5.4: thread vers abeille

Solution i
fréquent

Zone des

i
| recherche

i &

t Thread-B 1 Thread-B i , Thread-B ' Thread-B

Figure 5.5: Architecteur générale d’application avec les threads
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A. Premier test
Au début, dans le premier test, nous avons fixé la valeur de MinSup qui est égale a 0.4
et nous avons fait changer la valeur de nombre des itérations les résultats sont montré sur le

tableau 5.1 le suivant ;

MaxItération Temps d’exécution

(ms)
i 1056
3 2234
6 3760
5 6450
12 7892
s 8632

Tableau 5.1 : Résultat de test 1

On va présenter les résultats de test 1 dans le graphe suivant :

L Laoan
BORE ebassumensamaeae e — o oo

J00Q e R —————_

| BODY = / e
| 5000 S e e e e T2 s of ' w2 Cution
|

i /
3000 —— / S
SO0 . '!,,t'“p.‘

2000 /’/ N e e o

LOG0 P

Figure 5.6: Temps d’exécution en fonction de MaxItération

Dans le graphe de la figure 5.6 (les résultats de test 1), nous remarquons que, & chaque fois

que nous augmentons la valeur de Max Itération le temps d’exécution augmente aussi.
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B. Deuxiéme test
Dans le deuxieme test nous allons affiche la consommation de mémoire CPU, et nous
avons joué sur la valeur de nombre des itérations les résultats sont montré sur le tableau 5.2 le

suivant :

MaxItération Mémoire(Mb)
1 12
3 26
6 50
9 66
12 82
15 124

Tableau 5.2 : Résultat de test 2

On va présenter les résultats de test 2 dans le graphe suivant :

140 - |
120 , e e e e
100 -

=== Mémoire(Mb) 3

Figure 5.7 : consommation de mémoire en fonction de MaxIter
Dans le graphe de la figure 5.7 (les résultats de test 2), nous remarquant que, a chaque
fuis que nous auguenions ia valew de viax Tidration {e consonunaiion de wémoire augmenie

ausst.



6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I’environnement de notre travail et les outils de
développement utilisés et la base de données qu’on a utilisé pour valider notre travail, nous
avons aussi présenté les différentes interfaces de notre application, puis nous avons présenté

notre résultat obtenu.
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Conclusion générale

1. Conclusions

Le traitement de données est un domaine de recherche en plein essor et devient de plus
en plus important. Aussi, la communauté scientifique cherche développe de nouveaux outils
et méthode de traitement. Au cours de notre travail nous avons vue L’extraction d’itemsets
fréquents qui est une méthode de traitement de données. Et afin de comprendre et cerner la
problématique de I’extraction d’itemsets fréquents a partir de données incertaines, nous avons

L7, O N S, LY e o L RO WA ([ i\ ERESEURE N R SO R [
LUUIC 1TSS WIICICHLS ALBULNIUIIICS PHOpOSCS Galls id

e

D B A . | N T N Y Y
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ey

La méthode d’optimisation par colonie d’abeille est 1"une des récentes méthodes
d’optimisation. Elle est représentée par un algorithme qui peut étre appliqué 3 de nombreux

problémes d’optimisation dans le management, I’ingénierie, et le contréle.

Elle est basée sur le concept de coopération qui rend les abeilles plus efficaces et ainsi
arrivées a leurs buts rapidement. Cette méthode a la capacité, grice a ['échange
d'informations et le processus de recrutement d’intensifier la recherche dans les régions

prometteuses de ’espace de solutions.

Des résultats préliminaires ont montré que le développement de nouveaux modéles
basés sur les principes des abeilles doit certainement contribuer dans des problémes assez

complexes.

Ce travail nous a permis d’avoir des nouvelles connaissances sur les nouvelles
technologies d’extraction d’itemsets fréquents, des notions sur les problémes combinatoires et

une nouvelle approche de leur résolution.

2. Perspectives
Les perspectives de ce travail préliminaire sont nombreuses. Tout d’abord, nous devons

valider la démarche proposée avec des bases de données réelles.

Il est probablement intéressant de pouvoir créer des méthodes qui lance plusieurs
machines sur plusieurs bases de données au méme temps pour extraire des itemsets

fréquentes a partir des données incertaines dans le contexte de big data.
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