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Introduction générale

Introduction générale

Le DataMining est une discipline qui se base essd@rent sur les pratiques et les
expériences vécues par des entreprises qui ortédthvestir dans ce domaine. Le DataMining
peut étre vu comme la formulation, lanalyse etmpiémentation d'un processus de
transformation de données en des connaissancesedlesques de DataMining sont de plus en
plus employées dans des domaines scientifiquearet des domaines industriels. Les données
impliquées dans le DataMining sont souvent carms@és non seulement par leurs volume
important (un grand nombre d’enregistrements) naaissi par leurs grandes dimensions (un
grand nombre d’attributs). Le DataMining est souvdilisé pour traiter des données complexes
comme des images, des données géographiques, masedoscientifiques, des documents non
structurés ou semi-structurés, etc. A la basejdesées peuvent étre de n'import quel type.

Les outils classiques de DataMining s’exécutenventisur les données centralisées dans un
seul site. Cependant, durant ces derniéeres anlgegntreprises sont témoins d’'une grande
Explosion de I'informatioh d’otl la nécessité d'utiliser des outils de haueeformance pour le
passage a I'échelle et I'évolutivité des méthoadesgacentes.

Le DataMining haute performance est une évolutaunrelle des technologies de ce type d’outil,

motivé par le besoin des systémes scalables etpleaigrmants pour un passage a I'échelle des
guantités massives de données manipulés qui nentesaugmenter et la puissance de calcul
induit par le traitement de ces données.

Initialement, des systémes paralléles sont exglopéur I'exécution des techniques de
DataMining DataMining Paralléle). Le parallélisme, et comme d’autres applicationerisives
aux données, est purement employé dans le butééec et de réduire le temps du traitement.
Les systémes paralléles avec une architecture ggafidistribuée ont beaucoup de propriétés
désirables tel que l'utilisation simultanée de @uss processeurs et I'existence d’'une mémoire
commune ou partagée par les processeurs. Les pnogs paralleles sont faciles a mettre en
ceuvre sur de tels systemes. Ces derniers se cm@atépar la disponibilité d’'un réseau
d’interconnexion interne rapide et 'homogénéitardsystéme d’exploitation unique. Cependant,
la limite de la largeur de la bande du bus commeut pmiter la scalabilité de ces systémes. En
plus, le probleme de ces systémes réside dansdétirles rendant ainsi, indisponibles en dehors
de sociétés et de centres scientifiques. Par caeegéqune nouvelle tendance est apparue et les
chercheurs sont orientés BataMining Distribuée comme un processus de DataMining opérant
par une analyse des données d'une facon distrjgdd® 00]. La distribution des données et des
calculs permet de résoudre des problemes plus esemplet d’exécuter des applications de
natures distribuées. Contrairement au modele desdétrd’approche distribuée suppose que les

! C'est un terme qui décrit la croissance rapidexdgiaintité d'information publiée et les effets eltec
abondance de données.
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sources de données sont distribuées a traversitdesnmaultiples. Les algorithmes développés

dans ce gisement adressent le probleme de I'otmestficace des résultats d’extractions a partir

de toutes les données a travers ces sources uéssbUne approche simple pour le DataMining

Distribué consiste a appliquer les outils de DataMj existants indépendamment sur chaque site
et de combiner les résultats. Cependant, cela needpas souvent des résultats globaux valides.
Par conséquent L’approche utilisée est la fouikeddnnées de facon distribuée a travers la
coopération des différents sites du systeme paca@snunications/synchronisations et la fusion

des résultats locaux entre chaque étape.

La technologie de Grilles peut intégrer a la fas bystémes paralléles et distribués, et elle
représente une infrastructure critique pour le Maiang distribué [TAL 06]. Ainsi, une nouvelle
tendance de DataMining est apparue, on parle deMbaing sur les Grilles. Les Grilles sont des
infrastructures de calcul distribuées qui rend ibdsda coordination des ressources partagees
dans des organisations dynamiques constituéesivdting, d’institutions et de ressources. Les
Grilles étendent les paradigmes de calcul paradieldistribué par la négociation et I'allocation
dynamique des ressources hétérogenes, I'utilisadies protocoles et des services standards
ouverts. Nous nous intéressons dans notre traweil moblémes des regles d’associations
distribuées dans les Grilles. Les regles d’assoaatsont de puissantes méthodes qui ont comme
objectif de trouver les régularités dans les tendandes données. Les regles d’associations
essayent de trouver I'ensemble de transactionsagparait souvent ensemble et qui sont
exprimés sous forme de regles. Le probleme d'etxtracle regles d’associations nécessite un
acces a la totalité des données a traité. La méthagpuie sur des mesures globaux (support,
confiance,...etc) pour générer les regles d’associdés plus pertinentes et de réduire I'espace
de stockage.

L'extraction des Itemsets fréquents dans les bdseatonnées est I'étape primordiale et la plus
colteuse dans le processus d'extraction des r@gkesociation. L'accent est mis dans les travaux
de recherche sur cette étape qui représente leigalrcodt de traitement dans le cas de grandes
bases de données, a cause de la génération dedatan@ette phase est la plus colteuse du fait
de la taille exponentielle de I'espace de recheatigu nombre élevé de balayages de la totalité
de la base de données ; ce balayage est nécgssairévaluer les supports des Itemsets et de
calculer par la suite les confiances des reglesrgés. Ces deux criteres (nombre de balayages et
nombre d’ltemsets générés) sont les deux factéafficdcité ou d’inefficacité d’'un algorithme
d'extraction des Itemsets fréquents.

Néanmoins, le recours au calcul haut performardligde et distribué exige que le probleme des
regles d’associations doit étre reformulé et rétdapux besoins et spécificités des
environnements de calcul haut performant. L'utilea de la méthode d’extraction des regles
d’associations dans un contexte distribué consisteffectuer les traitements sur des vues
partielles de données disponibles localement samuah site ce qui nécessite un grand nombre de
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communications afin d’obtenir des résultats valides I'ensemble global des données. Le

traitement suppose de comparer chaque partie aska de données a toutes les autres parties
(haute complexité). Ces communications sont soumés@les synchronisations, entre chaque

itération des algorithmes, qui sont tres pénalemntlans un environnement distribué et

particulierement dans les Grilles.

Notre travail concerne I'étude du probléme de Eheeche des regles d’associations distribuées
sur les Grilles dans le but de proposer de nouvedtdutions et de concevoir de nouveaux
algorithmes (heuristiques) bien adaptés aux enmgorents de Grilles. L'accent est mis
essentiellement sur l'amélioration des performandes I'étape d’extraction des Itemsets
fréquents (la phase la plus colteuse dans le poseke recherche des regles d’associations) par
la proposition d’'une nouvelle approche qui se basela notion de Suppdrtjue nous avons
introduite. Cette approche permet la réduction dmbre d’ltemsets candidats générés par les
algorithmes d’extraction des Itemsets fréequentsnedifiant la phase de génération-élagage des
candidats dans ces algorithmes. De plus, notreoaperpermet la réduction du nombre de
parcours de base de données nécessaires pourcld dak supports des Itemsets, et par
conséquence le nombre de communications et/ou gymishtions nécessaires pour le calcul de
information globale dans un contexte distribuéoud avons proposé des stratégies plus
scalables et plus adaptées de I'utilisation deenotéthode dans un environnement distribué en
adoptant une stratégie qui permet de réduire lebn@le communications/synchronisations entre
les différents sites et qui permet d’éviter lescal redondants pour la génération des Itemsets
candidats. En fin, nous avons proposé un scéngrique de déploiement et d’utilisation de notre
méthode dans un environnement Grille par la préjpost’une version adaptée a l'utilisation a
grande échelle en examinant les possibilités d'sepootre méthode sous forme d’'un Service
Grille.

Ce document est composé de trois chapitres :

- Dans le premier chapitre, nous présentons lanitiéfi, les taches et les techniques de
DataMining. Nous présentons par la suite les cascefples notions de bases de la technique des
regles d’associations et le processus complet uks lextractions. Nous détaillerons ensuite le
probleme d’extraction des Itemsets fréquents et pasenterons a la fin le principe général de
notre approche pour I'extraction des Itemsets feétgiet les expérimentations effectuées dans un
contexte séquentiel pour I'évaluation de notre me¢h

- Dans le deuxieme chapitre, nous abordons lelgmbdes regles d’associations distribuées en
particulier le probleme d’extraction des ltemseatxjfients distribuées en présentant une étude
approfondie sur les algorithmes distribués d'exioms d’ltemsets fréquents existants et en
soulignant les problémes et les limites de cesrilhgoes. Nous présentons dans la derniére
section de ce chapitre notre contribution et lesixdalgorithmes distribués d’extractions
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d’ltemsets fréquents que nous avons introduits est éxpérimentations effectuées pour
I’évaluation de notre approche distribuée.

-Dans le troisieme chapitre nous abordons le probledes régles d’associations sur les
plateformes de Grilles en présentant premierementdEfinitions et les concepts relatifs aux
Grilles informatiques et deuxiémement les principagnvironnements Grilles dédiés aux
techniqgues de DataMining. Nous présentons par ik swtre étude faite sur les principaux
travaux d’'implémentation/déploiement de la techeigies regles d’associations sur les Grilles.
Nous présentons dans la derniére section de cdatrehaotre proposition pour le probleme
d’extraction des regles d’association distribuéasdan environnement Grille en explorant la
possibilité d’exposer notre méthode sous forme denvice Grille.

Enfin, une conclusion et des perspectives de mi@vail cloturent ce document.



Chapitre | Extraction des Regles d'Associations : bléme et Approche

1 Introduction :

Les évolutions technologiques réalisées ces des@mnées ont permis de diminuer de facon
considérable les colts de collecte et de stockag#godnées. De nombreuses entreprises ont
saisi I'opportunité d’'archiver de nombreuses infations (informations clients, informations
produits, ...) dans I'espoir de pouvoir les exploit€es sources d’informations potentielles
jouent un réle important dans le domaine de la goreace ; il reste a les utiliser au mieux.

Les techniques traditionnelles de statistiques or® pas utilisables sur d’aussi grandes
guantités de données sans lutilisation de teclmsigd’échantillonnage. Le fDataMining
apparait alors comme la solution pour extirper dessnaissances de cet amas de données
disponibles.

Le DataMining répond a un ensemble de taches dwabh@rscientifique en fournissant un
ensemble de technique qui répond a ces tachedigpési L'extraction de regle d'association
est devenue une des taches fondamentales du DatgMires regles d’association sont les
méthodes les plus répandues dans le domaine detingriet de la distribution. Leur principe
consiste a trouver les groupes d'articles qui apgsent le plus fréquemment ensembles, et de
générer des regles d’association. Ces reglesssmpies, faciles a comprendre et assorties
d'une probabilité, ce qui en fait un outil agréabladirectement exploitable par I'utilisateur
métier.

Bien qu’elle soit traditionnellement liée au sectde la distribution, I'extraction des regles
d’association peut s’appliquer a d’autres domaines

- L'utilisation d’'une carte de crédit (location deitwwe, réservation de chambre d’hotel)
peut renseigner sur les habitudes d’un client.

- Les options achetées par les clients des télécomations (attente d’appel, renvoi
d’appel, appel rapide, etc.) aident a savoir cominregrouper ces services pour
maximiser le revenu.

- Les carnets de santé des patients peuvent donséndieations sur les complications
induites par certaines combinaisons de traitements,

- Les services bancaires (comptes numéraires, booaise, services d’investissement,
locations de voitures) permettent d’identifier tdignts susceptibles de désirer d’autres
services.

- La combinaison dans les demandes d’assurancestundldds peut signaler une fraude
et déclencher des suppléments d’enquéte.

Dans ce chapitre, nous présentons le processusatjéiextraction des regles d’associations.
Ensuite, nous abordons en détail le probleme dietitm des Itemsets fréquents. Nous
présenterons a la fin le principe général de napproche pour I'extraction des Itemsets
fréquents et les expérimentations effectuées.
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2 Le DataMining

Le terme de DataMining est souvent employé pouigdés 'ensemble des outils permettant
a l'utilisateur d’accéder aux données de I'entispBt de les analyser.

On distingue le terme « DataMining » (fouille dendées) et le terme « Extraction de
connaissance» [PIA 91], méme si par abus de langagéermes sont utilisés pour définir la
découverte (ou extraction) de connaissance : KDDo{iedge Discovery in Databases).
L’extraction de connaissances est réalisée grage@essus particulier qu’est la fouille de
données (DataMining) qui apparait donc comme urteedé d’extraction parmi d’autres.

Nous restreindrons ici le terme de DataMining aukil® ayant pour objet de générer des
informations riches a partir des données de I'gnise, notamment des données historiques,
de découvrir des modeéles implicites dans les danée

On pourrait définir le DataMining comme une démardtexploration de données ayant pour
objet de découvrir des relations et des faits (clsnaissances), a la fois nouveaux et
significatifs sur de grands ensembles de données.

Ces concepts s’appuient sur le constat qu'il exate sein de chaque entreprise des
informations cachées dans le gisement de donnégserimettent, grace a un certain nombre
de techniques spécifiques, de faire apparaitreal@saissances. [CNA 98].

2.1 Les taches du DataMining :

Une multitude de problemes d’ordre intellectuelprémmique ou commercial peuvent étre
regroupeés, dans leur formalisation, dans 'unetéeises suivantes :

» La classification : La classification consiste a examiner des caratiguies d’un
elément nouvellement présenté afin de I'affectana@ classe d’'un ensemble prédéfini
[BER 96].

» L’estimation : Contrairement a la classification, le résultair# estimation permet
d’obtenir une variable continue. Celle-ci est obeempar une ou plusieurs fonctions
combinant les données en entrée. Le résultat ddatimation permet de procéder aux
classifications grace a un baréme.

» La prédiction : La prédiction ressemble a la classification Bestimation mais dans
une échelle temporelle différente. Tout comme &&hes précédentes, elle s’appuie
sur le passé et le présent mais son résultatisedans un futur généralement précise.

» La Segmentation: La segmentation consiste a segmenter une populaétérogene
en sous populations homogenes. Contrairementladsiftcation, les sous-populations
ne sont pas préétablies.

» La description : C’est souvent I'une des premieres taches demaraéesoutil de
DataMining. On lui demande de décrire les donnéesedbase complexe. Cela
engendre souvent une exploitation supplémentairaierde fournir des explications.
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»

L’'optimisation : Pour résoudre de nombreux problemes, il est coyrant chaque
solution potentielle d’y associer une fonction difaation. Le but de I'optimisation est
de maximiser ou minimiser cette fonction. Quelqap§cialistes considérent que ce
type de probleme ne reléve pas du DataMining.

2.2 Les techniques de DataMining :

Plusieurs techniques peuvent étre inscrites dacsniexte du DataMining, on en cite :

»

Nous

Les arbres de décision ce sont des outils trés puissants principalemeligésg pour

la classification, la description ou I'estimatidirs’agit d’'une représentation graphique
sous forme d’arbre de décision représentant una@neiment hiérarchique de regles
logiques qui permet de diviser la base d'exempiesoas-groupes.

Les réseaux de neurones:inspirés de la biologie, les réseaux de
neurones représentent une transposition simplifa&eneurones du cerveau humain.
lls sont utilisés dans la prédiction et la classifion.

Les algorithmes génétiques ce sont des méthodes d'optimisation de fonctiasee
sur les mécanismes génétiques pour élaborer desngaes de prévision des plus
optimaux. lls permettent de résoudre des probladivess, notamment d'optimisation,
d'affectation ou de prédiction.

Les regles d’association Ce sont les méthodes les plus répandues darmriainde

de marketing et de la distribution. Elles peuvetre éappliguées dans différents
secteurs d’activité pour lesquels, il est intéressae trouver des groupements
d'articles qui apparaissent le plus frequemmenerabies, et de générer des regles
d’associations. Le but principal de cette technigstedescriptif ou prédictif.

Les plus proches voisins (CBR, Case Based Reasonin@’est une méthode dédiée
a la classification qui peut étre étendue a ddsetd’estimation. De fagon similaire,
le « raisonnement basé sur la mémoire », techrdquBataMining dirigé, permet de
classer ou de prédire des données inconnues agarstances connues.

Le Clustering : C’est une classification non supervisée, les ctapassibles et leur
nombre ne sont pas connus a l'avance et les exsrd@ponibles sont non étiquetés.
Le but est donc de découvrir des relations intéréses qui peuvent exister
implicitement entre les données et qui permettdentegrouper dans un méme groupe
ou cluster les objets considérés comme similaires.

nous intéresserons dans nos travaux a laitgehules régles d’associations. Nous

détaillerons plus loin dans ce chapitre les gratigass de cette technique.
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3 Latechnique d’extraction des régles d’associations

L’extraction des regles associatives est une métttpd a vu le jour avec la recherche en
bases de données, initialement introduite par Agr@#wGR 93] pour I'analyse du panier de
la ménageére pour retrouver les relations entreyitadElle permet d'analyser les tickets de
caisse des clients afin de comprendre leurs hadstdé consommations, agencer les rayons
du magasin, organiser les promotions, gérer leksi@tc.

Dans les bases de données de ventes, un enregistraaonsiste en une transaction
regroupant lI'ensemble des articles achetés appieddes. Ainsi une base de données est un
ensemble de transactions, qu'on appelle &ass transactionnelleou base de transactions

Par exemple on sera capable de dire que 70% dagsclijui achetent du lait achéetent en
méme temps des ceufs (lait ceuf : 0.70), une telle constatation est tres estsante
puisqu’elle aide le gestionnaire d’'un supermarch@nger ses rayons de telle sorte que le lait
et les ceufs soient a proximité.

3.1 Concepts et définitions:

Nous rappelons brievement les notions de baseatacadre théorique :

- Contexte de fouille :

Un contexte de fouille est un triplt= (O, A, R) décrivant un ensemble fi@i d’objets (ou
de transactions), un ensemble #nd’attributs (ou items) et une relation (d’'incidehdinaire
R (RO O x A). Chaque couple (o0, &R, désigne le fait que I'objet 0O, possede I'attribut
allA.

Pour instance, nous prenons I'exemple de conteatdodille cité dans [SALL 03] : Un
complexe cinématographique a décidé de fidélisempsiblic en lancant la carte d'abonnement
au cinéma dit “illimité“. Les films vus par chaquméphile sont enregistrés dans une base de
données a chaque fois que le client se présergaiciet.

Elle est exploitée par la suite pour comprendreatétudes de “consommation” du cinéma,
les types de films les plus prisés par le pubés, heures auxquelles les gens préferent venir
voir un film, etc.

La table ci-dessous est un extrait (fictif) et donne polague cinéphile identifié par un
numero tid, I'ensemble des films qu'il a vus dutanhois courant. Les films concernés sont
donnés dans la table

Par exemple la ligne d'identificateur tid=1 @l€oncerne un client ayant vu dans le mois les
trois films suivants : « Harry Potter », « Attrapgeoi si tu peux» et «Un homme
d’exception ».
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I
Item Titre Réalisateur Identifiant BTransaction
A Harry Potter Chris Columbus 1 ACD
B Star Wars I George Lucas 2 BCE
C Attrape-moi si tu peux Steven Spielberg i AEEE
D Un homme d’exception Ron Howard 5 ABCE
E Taken Steven Spielberg 6 BCE

Fig. 1.1 Exemple de contexte de fouille

- Iltem :

Un item est tout article, attribut, littéral, apfgarant a un ensemble fini d'éléments distincts |
= (X1, X2, %)

L'ensemble | contient les items A, B, C, D, E cspendant aux films projetés pendant une
période dans une salle de cinéma.

- ltemset :

On appelle Itemset tout sous-ensemble d'items dk litemset constitué de k items sera
appelé un k-ltemset.

Pour simplifier, on écrira un Itemset sans lesokmes et sans les virgules séparant les
éléments de I'ensemble. L'ltemset {A, B, C} esBuitemset noté ABC.

- Ordre sur les items :

L'ensemble des items | étant fini, on choisit uppligation h : - {1,..., | | [} qui associe a
chaque item X1 | un entier naturel.

On a alors un ordre total noté « < » sur les itdm$. On notera I'ensemble | muni de l'ordre
« < » entre items de | par (I, <).

- Treillis :

Un ensemble ordonné (¥) est un treillis si toute paire d'éléments de $ggale une borne
inférieure et une borne supérieure.

On notera la borne inférieure de T jphet la borne supérieure par
- Treillis (P (1),0)):
L'ensemble P (1) des parties d'un ensemble | matiretclusion O est un treillis.

Les opérations binaireS et [0 sont respectivement et (1. De plus, ce treillis admet une
borne inférieurdl= @ et une borne supérieure= .

La figure 1.2 représente le treillis des Itemsegisur | = {A, B, C, D, E}. On retrouve au
niveau 2 du treillis, tous les ltemsets de télllelite 2-ltemsets.
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[taBcDE; |
[tasce;| [tasepy| [taBpEy| [tacpe;| [(BcpE) |
[{aEC} (ABE} | [{AcE} | [(BCE} | [(aBD} | [tacD: | [(BcD: | [{ADE} | [(BDE} | [ {cDE} |
{AB} {AC) [AE} (BE} | [iBC) {CE} {AD} {CD} {BD} [{DE}
(A} (B} {C} {E} (D}

%]

Fig. 1.2 Treillis des Itemsets pour I = {A, B, C, D, E}

-Transaction :

Une transaction est un Itemset identifié par wnidicateur unique tid. L'ensemble de tous
les identificateurs de transactions tids sera déspgr I'ensemble T.

Par exemple I'ensemble des produits achetés parem dans un supermarché représente une
transaction, I'ensemble des films vus par un citépéprésente aussi une transaction.

- Fréquence:

La fréquence d'un Itemset X, noté freq(X), eshéenbre de transactions du contefte
contenant X :

Freq(X)= {(y, X) OB/ XD Xy} |

Dans I'exemple de la figure 1.1, on a Freq(AB) w2,que I'ltemset AB apparait dans les
transactions 3 et 5 ¢

- Support:

Le Supportd'un ltemset X, noté Supp (X) est la proportiertrdnsactions dé contenant X:
Supp (X)=[{(y, Xy)UB/ X T Xy} / [B]|

Le Supportprend sa valeur dans l'intervalle [0,1].

Dans l'exemple de la figure 1.1, on a Supp(AB)=3(Q33%) vu que I'ltemset AB apparait
dans deux transactions parmi 63e

10
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- Itemset fréquent:

Etant donné un seuji, appeléSupportminimum (Minsup, un ltemset X est dit fréquent
(relativement g1 ) dans une base de transactifnsi sonSupportdépasse un seuil fixé a
priori Minsup

X est fréquent si et seulement si SuppxX)

Dans I'exemple de la figure 1.1, pour$umpportde u = 33%, I'ltemset AC d8upportégal a
3/6 = 50% est fréquent.

- Propriété d'antimonotonicité :
Tout sous-ensemble d'un Itemset fréquent esteunskt frequent.

Intuitivement, cela veut dire que si un ItemsetinéSupportinférieur auSupportminimum
aucun de ses sur-ensembles n‘aur&upportsupérieur ou égal esupportminimum

- Bordure positive :

On appelle bordure positive' Bensemble des ltemsets fréquents dont tousilesrsembles
sont peu fréquents. Ces ltemsets correspondenteamgets fréquents maximaux.

B*={X 01 /Supp (X)=p, 0 X OX, Supp (X) <}

- Bordure négative :

On appelle bordure négative Bensemble des Itemsets peu fréquents dont ssisdus-
ensembles sont fréquents. Ces ltemsets correspiosue Itemsets peu fréquents minimaux.

B™={X O1/Supp (X)<u, OX' OX, Supp (X)= W}

- Une regle d'association :

Soit X un Itemset et A un sous-ensemble de X. tégge d'association est une régle de la
forme A - X — A, exprimant le fait que les items de A tendeapparaitre avec ceux de-X
A.

A s'appelle I'antécédent de la regle et X le conséquent de la régle noté C.

Par exemple la régle d'association-AB exprime le fait que les cinéphiles ayant vu «rida
Potter » tendent aussi a voir « Star Wars ».

11
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Fig. 1.3 Inclusion des transactions contenant X.

NB : Pour un Iltemset X,f(X) représente I'ensemble des transactions contehé@iset).

- Support d'une réegle :

Le Supportd'une regle d'association A C est le nombre de transactions contenant aa foi
tous les items de A et tous les items de C, pgraid@u nombre total de transactions:

Supp e CO)=|fATC)|/IB]
- Confiance d’'une régle :

La confiance d'une régle d'association~AC, noté Conf (A- C) représente le nombre de
transactions contenant a la fois tous les item#\ dg tous les items de C, par rapport au
nombre de transactions contenant les items de AeDnhécrire aussi :

Conf(A - C)=|f(AOC)|/|f(A)|=SuppA LI C)/SuppAh)
Avec :9ConfA - C) < 1.

La figure 1.3 illustre la notion de confiance. Ordaux ensembles de transactions, celles
couvrant A et celles couvrant C, a savoir f (Aj €€) respectivement.

Nous savons que f (A) f(C)=f (A0 C).

La confiance mesure le degré d'inclusion de A danS’est une mesure permettant d'évaluer
la solidité d'une regle d'association.

- Régle d'association solide :

Une regle d'association A C est dite solide si étant donné un Support minmmqul'ltemset
A O C est fréequent et si sa confiance dépasse undmuilé, fixé a priori, appelé le seuil de
confiance minimumNlinconf. Dans la suite il sera noké.

A - Cest solide si et seulement si Sugp{C)=>p et ConfA - C)=A.

12
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Par exemple si on pred= 33 % et = 33 %, la régle d'association A C est considérée
comme une regle solide car sa confiance, égale 0d6,l@épasse le seuil de confiance
minimumA = 33 % et sosupportde 50% dépasse le Support minimunmude33 %.

Plus leSupportd’'une regle est élevé, plus la régle est fréqudtites sa confiance est élevée,
moins il y a de contre-exemples de cette régle.

3.2 Processus d’extraction des regles d’association

L’extraction des regles d’association peut étreodgmosée en quatre étapes représentées dans
la figure suivante :

Visualisations
Génération et interprétation
N des résultats
des régles
Extraction d’association \
des Itemsets N \‘
Sélection & fréquents \ ASB \
Préparation \ N AB>C | W
des données Y b #Connaissances
| | /V
\ ﬁggD }' 4 Reégles |
\ ABCE I d’association |
I A Itemsets
f Données | fréquents I I
g | 1 |
Base de [ - S . - - S . -

Données
Fig. 1.4 Processus d’extraction des régles d’association

» Sélection et préparation des données

Cette étape permet de préparer les données afaudappliquer les algorithmes d’extraction
des regles d’association. Elle est constituée d& ghases :

- La sélection des données de la base qui permettfentraire les informations
intéressant I'utilisateur. Ainsi la taille des dées traitées est réduite ce qui assure une
meilleure efficacité de I'extraction.

- _Latransformation de ces données en base de domagsactionnelles.

» Extraction des Itemsets fréquents :

Durant cette étape, on détermine les Itemsets déréqy c’'est a dire les sous-ensembles
d’articles qui apparaissent le plus frequemment (ppport a urSupportminimal fixé par
I'utilisateur) dans la base de données. C’est pétéa plus colteuse en terme de temps
d’exécution car le nombre d’ltemsets fréquents ddpxponentiellement du nombre d’items
manipulés (pour N items, on & 21 ltemsets potentiellement fréquents).

13
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Depuis 1994, l'année ou le premier algorithme da&otion des régles d’association
« Apriori » a été élaboré, les chercheurs ttherdi afin de rendre cette étape moins
colteuse.

Une centaine d’algorithmes et de techniques ontevjour, certains ont été testés sur des
bases de données expérimentales mais d'autrestéomtppliqués dans différents domaines
(Textmining, Webmining, en industrie, en biologia jgles bases de données reelles.

» Genération des regles d’association :

A partir de I'ensemble des Itemsets fréquents pouseuil minimal de Support minsup, on
génere les regles d’association vérifiant un sdeli¢onfiance minimal. Le premier algorithme
générateur de régles d’association Gen-régles [PBJQa été élaboré par Agrawal en méme
temps qu’Apriori. D’autres algorithmes I'ont sucéé&tcbmme AOP2 ...etc.

Deux problemes majeurs se posent au niveau deétatie :

- Le premier est que pour un ltemset fréquent, lketde 'ensemble des régles déduites
est une fonction exponentielle de la taille deshitset fréequent. En effet, si f est un
Itemset fréquent de taille supérieure a 1, alersxdmbre des régles qui y sont
associées est2-2.

- Le second est la redondance des regles d’assaoci&tio effet, pour un ensemble F
d’ltemsets fréquents, le nombre des régles d'aatoni extraites estfp2-2 ]. Ce
nombre peut valoir plusieurs millions pour des bade données normales. Mais
plusieurs de ces regles représentent des redorddaho&joutent aucune information
supplémentaire.

Certaines solutions sont proposées pour tenteéstaidre ces deux problemes. Une solution
consiste a utiliser des contraintes (Lift, ConfenCentrée) définies par l'utilisateur pour
limiter le nombre d’ensemble de régles a considiner en lui fournissant un classement de
l'intérét des régles selon I'indice de pertineridae autre solution est la génération des regles
informatives qui basé sur l'utilisation des repréagons condensées (ensembles fermeés
fréquents) pour réduire le nombre de régles géagRaes 00].

»  Visualisation et interprétation des régles d’asxiation :

Cette étape met entre les mains de I'utilisateuensemble de déductions fiables sous forme
de regles qui peuvent l'aider a prendre des déwssio

Il faut que I'outil de visualisation prenne en cdmja priorité des régles les unes par rapport
aux autres, ainsi que les critéres définis pailisateur. De plus, il doit présenter les regles
sous une forme claire et compréhensible.

14
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4 Problématique : Extraction des Itemsets fréquents.

Le probleme d’extraction de regles d’associatiorsrésume en pratique dans I'étape
d’extraction d’ltemsets fréquents et I'étape de&ation des regles d’association a partir de
'ensemble des Itemsets fréquents.

L’étape d'extraction des Itemsets fréquents dambdses de données est I'étape primordiale
et la plus colteuse dans le processus d'extractesn regles d'association. L'étape de
génération des regles ne nécessite pas des alecbase de données, et le temps d’exécution
est beaucoup moins faible en comparaison avecnised’exécution de I'extraction des
Itemsets fréquents. L'accent est mis donc danstid@gaux de recherches sur I'étape
d’extraction des Itemsets fréquents qui représierpeincipal cout de traitement.

Le probléme d’extraction d’ltemsets fréquents siappsur des mesures globaux (Support ,
fréquence...) et nécessite un acces a la totalitéldesées a traiter. Différents algorithmes
d’extraction des Iltemsets fréquents ont été prapatans la littérature. Ces algorithmes
parcours I'ensemble des Itemsets itérativement agt rppveaux, a chaque niveau Kk, un
ensemble d’ltemsets candidats de taille k est gémér joignant les Itemsets fréquents
découverts durant l'itération précédente. Cet elhdeniitemsets candidats est élagué par la
conjonction d'une métrique statistique (ex. Buppor} et des heuristigues basées
essentiellement sur les propriétés structurelles Itlamsets ; leSuppors de ces Itemsets
candidats sont calculés et les Itemsets non frégsemt supprimés.

Cependant, cette étape est tres couteuse du fda tklle exponentielle de I'espace de
recherche et du nombre élevé de balayages dealééale la base de données ; ce balayage
est nécessaire pour évaluer les Supports des lienesele calculer par la suite les confiances
des regles générées.

Ces deux criteres (le nombre de balayage et le romiitemsets générés) sont les deux
facteurs d’efficacité ou d’inefficacité d’'un algtinme d'extraction des Itemsets fréquents.

Le principe de base des algorithmes d’extractianltlmsets fréquents est itératif et consiste
a répéter les actions :

- Utiliser les (k-1)-ltemsets pour générer les k-lsets candidats ;
- Scanner les transactions pour calculeSegpors des candidats.

La phase de génération des candidats dans lestlaflges de recherche des Itemsets fréquents
se décompose en deux sous-phases: la Construigida liste des Itemsets candidats et
'Elagage de la liste des Itemsets candidats.

Les algorithmes (Apriori et ses dérivés) proceddmimaniere itérative et se basent sur les
propriétés suivantes afin de limiter le nombre aedidats considérés a chaque itération :
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< Propriété 1 : Tous les sous-ensembles d’'un ltemde¢quent sont fréquents.

Cette propriété est exploitée pour la phase detcocson des Itemsets.

Le nombre d’'ltemsets possible e8t-2 (m étant le nombre d’items présents dans la base), la
propriété 1 permet de limiter le nombre de candidats généésde la K™ itération. Le
principe de l'algorithme itératif permet de ne paénérer la totalité des Itemsets, on
n’examine donc pas™21 Itemsets mais beaucoup moins.

Le nombre de 2-ltemsets possible est :

c2 = m! =m(m—l)
M (m=2)!2! 2

Pour chaque niveau k, on ne génére donc pas teuk-llemsets mais seulement un sous
ensemble, basé sur le nombre de (k-1)-ltemsetadrég identifiés au niveau précédent.

A l'itération 1 et poumn items de la base, on identifie 1-ltemsets candidats. Le calcul des
Supports de ces candidats via I'examen de I'ensed données permet d’identifrai 1-
Itemset fréquents (avea’ < m).

Or, on ne génere gqu’'un sous-ensemble des 2-ltersets basant sur la propriété 1 : tous les
sous-ensembles d’'un Itemset fréquents sont fréguen

Ainsi, on génere les candidats de taille 2 a paldgm’ 1-ltemset fréquents, se@

2-ltemsets candidats :

(m'-1 -1 .
m(“; ) m (“21 ) puisquen’ < m.

De plus, on ne poursuit pas obligatoirement la g@imh jusqu’au ltemsets de taille m, on
s’arréte a la génération des k-ltemsets (eunk).

Le critere d’arrét de l'algorithme est lié a l'imgsibilité de générer des candidats de taille
k+1.

< Propriété 2 : Tous les sur-ensembles d’'un Itemsebn fréquent sont non
fréquents.

Cette propriété est exploitée pour I'élagage dédie des ltemsets candidats.
La propriété 2 est utilisée pour I'élagage des candidats, elle perlaetuppression d'un

candidat de taille k lorsqu’au moins un de ses-smsembles de taille k-1 ne fait pas partie
des Itemsets fréquents découverts précédemment.
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L’algorithme Apriori introduit par Agrawal [AGR 94 est l'algorithme de référence et le
premier algorithme d'extraction des regles d'asgmn dans les bases de données
transactionnelles.

L'idée générale de cet algorithme est que les batlsi sont triés dans un ordre
lexicographique. En effet, au début les Supporssldéemsets sont calculés en effectuant une
premiere passe sur la base de données. Les 1-temdsat le Support n'a pas atteint le seuil
Minsup sont écartés, c’est-a-dire, ils sont considéo@snge non fréquents.

L1 = { 1-Itemsets fréquents};
Pour (k= 2; Ly-1#0; k++) faire
Cix= apriori-gen(Lk-1); // la phase de génération-élagage
pour chaque transaction t [1 D faire
Ci= sous-ensemble (Ci,t); //les candidats contenus dans la transaction t
pour chaque candidates c C; faire
c.freq++;

= minsup}

Fig. 1.5 L’algorithme Apriori

Par la suite, un nouvel ensemble des 2-ltemsetgl@pnsemble des 2-ltemsets candidats, est
géneré. Apres une autre passe a travers la leasBupports des 2-Itemsets sont calculés. Les
2-ltemsets non fréquents sont écartés et le prosedécrit précédemment est relancé,
jusqu’au moment ou I'on ne peut plus générer d’ttets fréquents.

Nous allons présenter un exemple de I'algorithmedkppour illustrer ces propriétés. Soit le
contexte d’extractiofd, on cherche a extraire les Itemsets fréquents po&Gupportminimal
Minsup=2/6 :

DATABASE 8
Tid ltems

ACD
BCE
ABCE
BE
ABCE
BCE

O WNE

Au début, tous les items de la base de données czorgidérés comme des 1-ltemset
candidats et donc leurs Supports sont calculésfecteant une premiere passe sur la base de
données. Les Itemsets, dont le Support n'a pagateeseuilMinsup sont écartés, c’est-a-
dire, ils sont considérés comme non fréquents :
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Candidats €| Balayage | Ci | Support| — Suppression des Freql'i\ents F Slg;gort
A A 3/6 Items non fréquents
B Def B| 56 B 5/6
C C| 5/6 C 5/6
D D 1/6
E E| 5/6 E 5/6

Par la suite, un nouvel ensemble des 2-ltemsepel@@nsemble des Iltemsets candidais C

est généreé par auto-jointure (phase de généraagage) des Itemsets fréquents trouvés a
I'étape précedente.

Cet ensemble est construit par la fusion des diedy-({temsetp etq qui partagent leur (k-
2)-premiers items:

Insertinto C, select p.item, p.item,, ..., p.itemc,, g.item,;
From L1 p, L1 g

Where p.item=q.item, ..., p.itemc,=q.itemy.,, p.item,; < g.itemy 3

En suite, on supprime de cet ensembjetdlit ltemsetc pour lequel au moins un sous-

ensemble de longueur k-1 den’appartient pas a la liste des Itemsets fréqderititération
précédente |, :

Pour chaque Itemset c dans CFaire
Pour chaque (k-1)-sous-ensemble s de c Faire
Si (s n’est pas dans L) Alors supprimer ¢ de G;

Apres une autre passe a travers la baseSuggpors des 2-ltemsets sont calculés. Les 2-
ltemsets non fréquents sont écartes :

Can(ifgats €| Balayage G, | Support|  gyppression des Freq:gnts £ Suzp/)gort
AC Def 22 éﬁg Items non fregluents AC 3/6
AE AE | 206 AE 2/6
BC BC| 4/6 BC 416
BE BE | 5/6 BE 5/6
CE CE| 4/6 CE 416

Ce processus décrit est relancé, jusqu’au momentonune peut plus générer d’ltemsets
fréquents.

i Frequents & | Support
Can:gjgts & Balayage ABQC Suzp;gort Suppression des ABC 2/6
ABE DeB ABE /6 Items non frégluents ABE 2/6
ACE ACE | 206 ACE 2/6
BCE BCE | 4/6 BCE 4/6

Candidats ¢ Balayage Cs | Support| Suppression des | Frequents F| Support
ABCE ABCE 2/6 5 ABCE 2/6

Dep ltems non fregluents
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Cet algorithme souffre de la gestion du nombreateliclats qu’elle pourrait générer, surtout
pour des contextes fortement corrélés et/ou demukaldeSupportrelativement faibles. Ce
constat est renforcé par des acces disque répgiitifr le calcul dSupportdes candidats.

Toutefois, cet algorithme doit déterminerSepportde tous les Itemsets fréequents et méme
de certains Itemsets non fréquents. Un certain nemid modifications ont été proposees afin
d’améliorer divers aspects, essentiellement suédaction du colt des entrées/sorties a la
base de données et la minimisation du colt depkétie calcul dSupport

Pour plus de détails sur ces algorithmes, on peuoéférer essentiellement a ApriorTID [HIP
00], Partition [SAV 95], Sampling [SAV 95], DIC [BR7], ECLAT [ZAK 97], FP-ROWTH
[HANOOQ].

5 Approche

Notre approche consiste en la modification de asphde la génération-élagage des Iltemsets
de lalgorithme Apriori et ses dérivées en intr@duit une nouvelle méthode pour la
génération des Itemsets candidats qui se basa sotibn deSupport.

Nous avons remarqué que les algorithmes qui se faasé€algorithme Apriori, lors de la
phase de construction des Itemsets candidatsliiekaitilisent les deux Itemsets fréquent de
taille k-1 ayant (k-2) items préfixe en commun; ekamine en suite pour chaque candidat
construit si au moins un de ses sous-ensemblesldektl n'appartient pas a I'ensemble des
ltemset fréquents de taille k-1.

Selon la propriété 1, un k-ltemsets Y ne peut &tgquent si au moins un des ses sous-
ensembles ne l'est pas. Nous avons donc constaépqur un K-ltemset Y, il suffit
d’identifier le (k-1)-sous-ensemble de Y qui a lagppetite valeur dS8upportpour en déduire

si Y est fréquent ou pas.

Cette valeur représente la valeur minimaleSdeportqui peut prendre le K-ltemset Y, nous
I'avons appelée I8upport du k-ltemset Y.

Par conséquent, nous avons introduit une nouvedlenique pour le probléme d’extraction
d'ltemsets fréquents en se basant surSigport. Nous avons utilisée cette valeur de
Support d’une part, dans la phase d’élagage des Itemaatiidats pour déterminer si un k-
ltemset ne peutpadre fréquent.

D’autre part, nous avons exploité Sepport pour I'extraction des Itemsets fréquent en se
basant non pas sur la métrique de Support qui siéed'acces a la base de données mais sur
le Support qui donne une valeur approximative du Support efebui est déduit des
propriétés des Itemsets et sans l'acces a la leaderthées.

Or, une phase de validation est nécessaire pouaulealles supports exacts des Iltemsets
fréquents trouvés et pour calculer les confiancees régles d’association a générer dans la
prochaine phase. Deux versions d’algorithme onira@émentées et testées, a savoir : une
version avec validation & posteriori et une versieec validation par itération.
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Nous présentons dans cette section le principergiéde notre approche et les deux versions
d’algorithmes séquentiels.

5.1 Notion de Support

Nous avons introduit une technique pour l'estinratibes Suppors des Itemsets. Cette
technique est déduite des propriétés des Itenidetss allons utiliser cette technique dans la
phase de génération-élagage des candidats.

Nous introduisons la propriété suivante :

< Propriété 3 : Etant donné un Iltemset Y, IéSupportd’'un sous-ensemble de
Y est supérieur ou égal albupportde Y.

Justification :

Soit D une base de données m¢ransactions et prenons comme exempl®de 3-
Itemset xyz On note paiTyy, 'ensemble des transactions DBequi contiennent le
triplet d’'items §,y,2 etCard(T,y,) la cardinalité de 'ensemblgy..

Nous avons donc le Support du 3-Itemsgt: Supporfxyz)= Card(Tyy)/n.

Le 3-ltemsetxyz posséde trois sous-ensembles de tailbey2xz, yz), soit Ty, Txz Tyz
les ensembles de transactiondddeontenant ces sous-ensembles avec les cardinalités
respective€ard(Tyy), Card(Tx,), Card(Ty,) etlesSuppors suivants :

Supportxy)=Card(Ty)/n, Supporf{xz)=Card(Tx.)/n, Supportyz)= Card(T,)/n.

L’ensembleT,y,est un sous ensemble de I'enseniie toutes les instances contenant
le triplet d’items X,y,2 contiennent obligatoirement le couple d’iterrg)X

Par contre, toutes les transactions contenamuple d’itemesx,y) ne contiennent
pas forcémenent I'itern et donc ne contient pas forcément le tripleedis ,y,2.

Donc Ty, O Tyy, d’ou : Card(Ty,) < Card(Tyy)
etpar associatiom(étant positif) :  Cardy,)/n< Card{Tyy)/n
et donc Support(xyz) < Supporxy).

Par conséquent, on a bien $pportdu sousensemblexy supérieur ou égal au
Supportdu sur-ensemblbeyz : Support(xyz) < Supporfxy).

De méme pour les sous-ensemhbiestyz lesSuppors dexz etyz sont supérieures ou
€gaux alsupportdu sur-ensembbeyz

Nous avons etendu cette propriété pour défimiokion deSupport :

Soit le 3-ltemsetxyz et xy, xz, yz les 2-ltemsets sous-ensemblexgie Nous avons selon la
propriété 3 les relations suivantes :
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Supp ky2) < Supp ky) : Xy est un sous-ensemble xie )]
Supp ky2 <Supp X2): xzestun sous-ensemble xigz (i)
Supp ky2) <Supp Y2 : yzest un sous-ensemble xie (i)

De (i), (ii) et (iii) on déduit la relation suivamt

Supp (xyz) < min {Supp (xy),Supp (xz),Supp (yz)} (a1)
Et donc nous introduisant la proposition suivante :

< Proposition 1 : Etant donné un k-ltemset Y, leSupportde Y est inférieur ou
égale au minimum desSuppors des (k-1)-ltemsets sous ensembles de Y.

Ce minimum représente la valeur minimaleQi@portque peut prendre le sur-ensemble Y.
on propose d’appeler cette valeuSlepport.

Donc, leSupport du 3-ltemsetxyzest défini comme suit:

Support( xy2 = min {Supp ky), Supp X2), Supp ¥2)}. (a.2)
et ainsi, on introduit la proposition 2 :

% Proposition 2 : Le Support d’un k-ltemset Y est égal au minimum des
Suppors des (k-1)-ltemsets sous ensembles de Y.

Le Support d’un Itemset Y est défini comme suit :

Support™(Y) = miny-jy—1 {Support(x)} (b)

5.2 Elagage des ltemsets candidats par Bupport :

Le Support d’'un k-ltemset Y nous donne une estimation de lauwraduSupportde I'ltemset

Y. Sa valeur est déduite a partir du minimum de lsds sous-ensembles trouvés dans
l'itération précédente et donc aucun acces ada da données n’est nécessaire pour le calcul
de cette valeur.

Cette notion d&upport est utilisée pour I'extraction des Itemsets frédsigrarticuliérement
pour la phase de génération-élagage des ltemsetslats.

Nous reprenons les relations (a.1) et de (a.2)épertes pour en déduire la relation (a.3)
suivante :

Supporfxy2) < Support(xy2) (a.3).
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En analysant la relation (a.3), on voit bien quie Support du 3-ltemsetxyzest inférieur au
seuil minimum deSupportMinsupalors on peut déduire que $aipportde xyz est inférieur a
Minsupet par conséquence, le 3-ltemsgi n'est pas fréquent :

Si Support( xy2 < Minsup Alors Supportxy2) < Minsup

Ainsi on introduit la propriété suivante :

< Propriété 4 : Un Itemset Y n’est pas fréquent si soSupport est inférieur au
seuil deSupportminimale Minsup.

Justification :
Considérons par exemple le 3-ltemssgiz et ses trois sous-ensembles de taill®y? (
XZ,YyZ).

Si le 3-ltemset xyz n'est pasfréquentalors obligatoirement I&Support (xyz) <
Minsup

Donc au moins un deSuppors de ses sous-ensembl&ugport(xy), Support(xz),
Support(y2) est inférieur Minsup.

Or, le Support™ (xyz )=min { Support ky), Support Xz), Support ¥z)}, donc il est
evident que ISupport’(xyz ) < Minsup .

Cette propriété 4 est exploitée dans la généraiagage des Itemsets candidats. en
examinant la valeur dSupport de I'ltemset Y, et si cette valeur est inférieur seuil
minimal de Suppominsup on déduit directement que I'ltemset Y n’est fraquent et donc
cet Itemset n’est pas généré comme candidat:

Support(Y) < Minsup => Suppor(Y) < Minsup (c).

5.3 Le Calcul deSupport :

L'utilité du Support réside dans le fait que le calcul de sa valeuréuessite pas I'accés aux
sources de données mais simplement déduit a mhatifitération précédente et que ce
Support est utilisé pour I'élagage des candidats.

Le calcul de la valeur dgupport est donné par la formule suivante :
Support*(Y) = miny=jy—1 {support(x)} (b)

Cependant, on mentionne ici que le calcul Siepportf des Itemsets candidats n’est
intéressant que pour les Itemsets de taille seypéau €gale a 3 (les 3-ltemsets ou plus).

-Les 1-ltemset n'ont pas de sous-ensembles.

-Les 2-ltemsets ont exactement deux sous-enserdbléaille 1 ; chaque 2-ltemset candidat
est généré a partir de deux 1-ltemsets fréquentsret il est inutile d'utiliser ISupport pour
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I'élagage puisque forcément le minimum des Suppmetses sous-ensembles est supérieur ou
€gal au Minsup.

Par conséquent, nous avons introduit la structerel@hnéesCountMap pour faciliter le
calcul des 1-ltemsets et 2-ltemsets fréquents que axpliquons plus loin dans ce chapitre.

La stratégie de l'algorithme Apriori et ses dérivést simple. On génére les Itemsets
potentiellement fréquent d’'une taille k a partirsde-1 Itemsets fréquents trouvés dans
l'itération k-1. En suite on parcourt la base deres pour calculer |€Suppors de ces

Itemsets. A la fin, on ne garde que les Itemsetssgtisfont le seuil minimal d&Support
Minsup

Prenons I'exemple précédent de l'algorithme Apriaviec la base de donnépset un
Minsup=2/6.

L’exécution de l'itération 1 et 2 nous permet didier les 1-ltemset et les 2-ltemsets
fréquents :

DATABASE 8

Tid  Items Frequents F| Support Frequents §| Support
A 3/6 AB 2/6

1 ACD B 5/6 AC 3/6

2 BCE C 5/6 AE 2/6

3 ABCE E 5/6 BC 4/6

4 BE BE 5/6

5>  ABCE CE 416

6 BCE

A partir de l'itération 3, on peut calculer la vatede Support des k-ltemsets. Les colonnes

en pointillés représentent les valeurs Sigport des ltemsets candidats estimées selon la
formule (b):

G | Support Balayage C; | Support Suppression F: | Support
ABC | min(2/6,3/6,4/6)2/6 : Dep ABC 2/6 des Items non | ABC 2/6
ABE | min(2/6,2/6,5/6)2/6 ;. —» ABE 2/6 fréquents ABE 2/6
ACE | min(3/6,2/6,4/6)2/6 | ACE |26 > [AcE| 26
BCE | min(4/6,5/6,4/6)4/6 | BCE | 4/6 BCE | 4/6

____________________________ Suppression

Cy __________S_U_F?P_Qr_f __________ i Balayage Cy Support| des Items non F4 Support
____________________________ N

On remarque que les valeurs Sigpport estimées des Itemsets sont trés proches des valeur
exactes. En plus, le calcul 8apport ne nécessite aucun accés aux sources de donnises ma

des simples déductions a partir des résultats @é@oudlans litération précédente de
I'algorithme.
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Donc, on propose d'utiliser c&uppors approximativesupport) a la place des Supports
exactes pour la recherche des Itemsets fréquemts calcul lesSupport des Itemsets
candidats, en éliminant par la suite ceux qui rissfeat pas le seuil minimum de Support
Minsup On répéte itérativement ce processus jusqu'a’eeicun ltemset ne peut étre génére.

Le calcul deSupport présenté par la formule (b) repose sur les résutla l'itération
précédente (IeSupportexactes de l'itération k-1). Ainsi il faut faire lbalayage de la base de
données pour calculer les Supports des k-1 sousrariss.

Par conséquence, nous avons proposé une autrededgibar calculer la valeur @®upport
on utilisant une fonction récursive qui nous dodes valeurs approximatives 8epport-.

Soit le 3-ltemsetxyz, avec ses 2-ltemsets sous-ensemiplez etyz
Partons de la formule (b) Support*(Y) = miny=jy -1 {support(x)}
Nous avons Support( xy2= min{ Supp &y), Supp %X2), Supp Y2}

On cherche a remplacer dans cette formul8upporfxy) (de méme pouxkz et yz) parle
Support (xy) afin d’éviter toute dépendance des résultatstdedtion précédente.

On rappelle que selon la relation (a.3) :
Supportky) < Support™ (xy)
Supportkz) < Support” (xz)
Supportyz) < Support™ (yz).

Dans ce cas, deux cas de figure se présentent :
» Support(xy) = Support’( xy) (de méme pour xz et yz) :

Dans ce cas I'équatioBupport (xy2= min{ Suppor(xy), Supportxz), Supporty2)} et
I'équationSupport ( xy2) = min{ Support(xy), Support (x2), Support(yz)} sont touts
les deux équivalentes.

Et donc la formule suivante est équivalente atenide (b) :

Support™(Y) = minjy_jy-1 {Support™(x)}

» Support(xy) < Support’(xy) (de méme pour xz et yz):
Dans ce cas I8upporf(xy2) < min{ Support(xy), Support (xz), Support (y2)}

Cependant, on se rappelle que (dans I'exemple geéteéla valeur deSupport est trés
proche de la valeur du Support exacte des Itereseksnc on a la relation suivante :

Support™*(Y) = minjy=jy-1 {Support®(x)}
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On propose a remplacer la formule (b) par une afdrenule récursive qui donne une
approximation de la valeur dupport et sans se référer au Support exact des Itemsets
précédents.

Nous avons donc introduit la proposition suivante:

+ Proposition 3 :Le Support d’un k-Itemset Y est approximativement égale au
minimum des Suppors” des (k-1)-ltemsets sous ensemble de Y.

Ainsi, on propose de calculer la valeurSigpport par la formule (d) suivante :

Support™(Y) = min|y=|y-1 {Support™(x)} (d)

5.4 Approche pour I'extraction des Itemsets fréquents :

Les algorithmes de recherche des Itemsets fréqueat®dent itérativement par niveau, a
chaque itération une liste d’ltemsets candidattaille k est construite et élaguée par la suite.
Nous avons introduit une nouvelle méthode pourtiamtion des Itemsets fréquents basée sur
la notion deSupport. Nous avons introduit une optimisation dans lasphde génération-
élagage des candidats en exploitant la notioBupgort .

Le Support donne des valeurs approximatives des Supportsleédtemsets. en se basant sur
la proposition 4 Un Itemset Y n’est pas fréquent si son Suppbest inférieur au seuil de
suppot minimal Minsup, on proposedonc de considérer un Itemset (approximativement)
fréquent si sorsupport est supérieur au seuil de Support miniMaisup

La méthode que nous avons introduite pour le calesl ltemsets fréquents est basée sur la
notion de Support. Le Support nous donne une valeur approximative Support Or,
comme nous avons expliqué auparavant, le calcBupport des Itemsets candidats n’est
intéressant qu’aux Itemsets de taille supérieurégale a 3 (les 3-ltemsets ou plus) :

- Les l-ltemsets n’ont pas de sous-ensembles.

- Les 2-ltemsets ont exactement deux sous ensemblaslleé 1 et que ces deux sous-
ensembles sont les seuls utilisés pour constrage{ltemsets. On rappel que l'idée
d'utilisation du Support est de détecter la présence d’autres sous-enssemble
fréequents en dehors des deux sous-ensembles sutp@ér construire I'ltemset en
guestion.

Par conséquence, nous avons introduit la strudensdonnées CountMap pour le calcul des 1-
Itemset et des 2-Itemsets fréquents. De plustrietare de données CoutMap est utilisée
pour optimiser le calcul dSupport des Itemsets candidats sans y accéder a la base de
données.
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5.4.1Le calcul des k-ltemsets (k<3) :

La structure CountMap est une matrice a deux dirmeagde taille ixm), m représente le
nombre d’items de la base de données. La matricet®ap représente une projection de la
base de données. Chaque cellule (i,j) de CountMagegpond a la fréquence de I'ltemset
constituée des éléments ;.

La figure suivante illustre un exemple de CountNsapir un alphabet={A,B,C,D ,E} (m=5
éléments) et pour la base de données présentééadabieg.

Les cellules représentent les fréequences desnisdtis (les cellules de la diagonale) et des 2-
Itemsets (les cellules supérieurs a la diagonala detrice):

DATABASE f3 COUNTMAP

- 'A'B!C'!D!E!
Tid ltems e ——
Al3]12] 3] 112

1 ACD
2  BCE = Bl-]5]4]09]5
3 ABCE C -]1-15]1 114
4 BE D|-]-|-1]1]0
5  ABCE E-T-T-1 15

6 BCE

La structure CountMap est construite en parcoutanbase de donnég8 Pour chaque
transaction, on incrémente la fréquence du 1-ltemgeet les différents 2-ltemsetyi yj
contenus dans la transaction.

A la fin du parcours de toute la base de donnéssSupports exacts des 1-ltemsets et des 2-
ltemsets sont immédiatement identifiés :

Support (y;) = CountMap(i,i)/n, |y;| =1
Support (yl-yj) = CountMap(i,j)/n, |yl-y]-| =2
Avecn=|f|

Par exemple :

Support(A) = CountMap(1,1)/6 = 3/6, Support(E) = CountMap(5,5)/6 =5/6
Support(AB) = CountMap(1,2)/6 =2/6 Support(AE) = CountMap(1,5)/6 = 2/6

Dans notre approche un parcours entier de la basuhées est effectué pour construire la
structure CountMap. Ensuite, on calcule les Sugpexacte des 1-ltemsets par un simple
acces a la structure CountMap et on élimine ceuxngusatisfont pas le seuil de Support
minimal.

On génere en suite les 2-ltemset candidats & partes 1-ltemsets fréquents et on récupere
leurs Supports exacts a partir de CountMap. Orangega la fin que les 2-Itemsets fréquents.
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5.4.2Le calcul des k-ltemsets fréquent (&3) :

En suivant le principe itératif d’algorithme d’eatition des Itemsets fréquents, on géneére les
ltemsets candidats d’un niveau k et on calculesleateurs d&upport et on considére qu’un
k-ltemsets est (approximativement) fréquents si Soipport est supérieur au seuil de
Support minimaMinsup:
Insertinto ¢ Selectp.item, p.item, ..., p.item.y, q.item;
From Ly p, L Q

Where p.item=q.item, ..., p.item.,=q.item.,, p.item.; < g.item.,
and Support( p.item, p.item, ..., p.item.1, g.item.1) > Minsup

On rappelle ici que la génération des Itemsetsiel@upport commence a partir des Itemset
de taille 3, les Itemsets de taille 1 et 2 sontagtet & partir de la structure CountMap.

On peut utiliser la formule (b) pour calculer Bspport des 3-ltemsets puisque les 2-ltemset
sous-ensembles sont déja identifies via la straclaunMap:

Support™(Y) = miny|y-1 Support (x)
Ainsi, le Support du 3-ltemset xyz est définit par :
Support™(xyz) = min{ Support (xy),Support (xz),Support (yz)}
Support*(xyz) = min{CountMap(i,, iy)/n, CountMap(iy,i,)/n, CountMap(iy, i,)/n}

Avec iy, iy et I, I'ordre lexicographique de I'item X, y et z, rete nombre de transactions de
la base.

Pour les k-ltemset de taille supérieur a 3 (k¥&)calcul desSupport est effectuer via la
formule (d) afin d’éviter les acces aux sourcesldenées pour la récupération des Supports
exacts des (k-1)-ltemset sous ensembles :

Support™ (Y) = min|y=|y-1 {Support™(x)} (d)
Donc, le calcul dsupport des k-ltemsets est effectué de fagon récursiveresuit :

miny=jyj-1 Support (%), Y] =3

Support*(Y) =
P S0 {min|X|=|y|_1 Support™ (x), Y] > 3
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5.4.3La phase de validation :

Une fois que le calcul deSupport des Itemsets du niveau k est terminé, on élimase |
ltemsets ayant deSupport inférieur aMinsup (élagage par I&upport). Les Itemsets non
eliminés sont utilisés pour générer les Itemsenideau k+1.

Cependant, I'utilisation d8upport pour la recherche des ltemsets fréquents géneésanse
ltemsets non fréquents comme étant des ltemsetsieinés car leSupport donne une
approximation du Support réel de I'ltemset. Une gghde validation est nécessaire pour
calculer les Supports exacts des Itemsets frequientges et pour éliminer les ltemsets non
fréquents qui surviennent de la phase d’élagage.

Deux cas de figure se présentent lorsquuleport est supérieur aMinsup:

» Cas 1 :Minsup < Suppor(Y) < Support (Y)

- L'ltemset Y est fréquent et donc il faut calcuden Support exact qui va servir par
la suite pour la génération des régles d’assodiatio

» Cas 2 :Support(Y) < Minsup < Support (Y)

- L'ltemset Y n’est pas fréquent, mais il est géereiré faut I'éliminer de 'ensemble
des Itemsets fréquents.

Donc un parcours de la totalité de la base de dmnmbit étre effectué pour raffiner
'ensemble des k-ltemsets fréquents et calculesl8upports exacts.

Deux alternatives se présentent pour la phaselatran :

» Alafin de génération de tous les k-ltemsets :

On géneére itérativement et par niveaux les k-Iténtse taille supérieur ou égale a 3
(k>3). A chaque itération k, on calcule [Bapports des k-ltemsets. Une fois terming,
on élimine ceux ayant d&upport inférieur aMinsup (propriété 4). Les Itemsets non
eliminés sont utilisés pour générer les Iltemsetigeau k+1 et ce processus est
répété jusqu’a ce qu’aucun ltemset ne peut émérge

A la fin de calcul de tous les k-ltemsets fréquepds I'utilisation deSupport, une
phase de validation est effectuée. Donc, un sewlopes de la base de données est
nécessaire pour raffiner 'ensemble des Itemsétpignts calculés.

Dans ce cas de figure, le nombre d’'acces aux souteedonnées est réduit. Cela
implique aussi qu’'on a besoin de moins de commtinita et de synchronisation
lorsque la base de données est distribuée a trphsigurs sites.

Cependant, cette stratégie peut générer dans rartaituations un nombre important
d’ltemsets parasites : des Itemsets non fréquentsugvivent de I'élagage par I'utilisation de
Support.
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» A chaque itération :

Dans la deuxieme alternative, la phase de validash effectuée a chaque itération de
la phase de calcul des ltemsets fréquents palidatibn desSupport. Ici, I'ensemble
des Itemsets est raffiné a chaque itération et tensemble des Itemsets parasites est
tres reduit.

Cela implique un acces aux sources de donnéesqaetligration de I'algorithme et
donc des communication/synchronisations entre ilé&rehts sites dans le cas ou la
base de données est distribuée entre ces sites.

En analysant ce cas de figure, on revient a unsiorersemblable a I'algorithme Apriori.
Cependant, les expérimentations et les tests effeaint montré que le nombre de candidats
générés par notre approche est plus réduit quentre de candidats générés par la version
classique d’Apriori.

Une hybridation de ces deux approches semble s#@née en fixant un seuitsagigatsSUr le
nombre maximal de candidats considérés par l'alyome. On généere itérativement les
ltemsets fréquents par l'utilisation &ipport sans aucune validation. Une fois que le seuil
de nombre de candidatgamigais€St atteint, on bascule vers le deuxieme modeamgaht la
phase de validation pour raffiner les résultatsuie, On revient ensuite au premier mode et
ainsi de suite. On signale ici que le seulradasdoit étre soigneusement choisi. Cette version
est étudiée dans le chapitre 3.

A la base des deux alternatives présentées, dewsions d’algorithmes d’extraction des
Itemsets fréquents ont été proposées et testésayadr : une version avec validation a
posteriori et une version avec validation par tiéra

5.5 Algorithme proposé (AprioriCM):

Dans cette section nous présentons le principergiédé I'algorithme générique de notre
approche :AprioriCM (Apriori CountMap). Nous avons modifié laersion de base de
I'algorithme Apriori en exploitant la notion dgupport qu’on a introduit et en implémentant
la structure de données CountMap présentée aupéarava

Deux versions d’algorithme AprioriCM d’extractioresl ltemsets fréquents sont proposés et
testés et en se basant sur la maniére ou la pbasdidation est effectuée. Dans cette section,
nous allons présenter une comparaison entre laiowersriginale d’Apriori et notre
Algorithme AprioriCM (les deux versions) dans uontexte séquentiel afin d'illustrer le
schéma général de notre approche.

5.5.1Implémentation de la structure CountMap :

La structure CountMap est trés sollicitée danshlasp d’élagage des Itemsets candidats. Sa
taille dépend de la taille de I'alphabet (le nomblieems) utilisée: pour un alphabetdem
éléments, sa taille est de I'ordre dex(n).
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Au niveau de l'implémentation de la structure Cddagd et vue que les Itemsets sont
ordonnés par ordre lexicographique, nous avons ir@imles éléments redondants

(symétriques) dans la matrice CountMap et doncagke test réduite a Y@+m) comme
illustré dans I'exemple suivant :

DATABASE 8 COUNTMAP
. tA:B:C:D:E; ,
Tld |temS -- COUNTMAP OPTIMISE
Al3]2]| 3] 1]2 Al3]2]|3|1]|2
1 ACD
2 BCE ——> B 514] 0]5| —=——>B|5]4]0]5
3 ABCE C 5] 1[4 cls]1]4
4 BE D 1] o0 Df1i]o
5  ABCE £
E 5 5
6  BCE <PJs]  E 5]

Ainsi l'acces a la structure CountMap sera modifi@our un Itemsets constitué des éléments
‘yviyj)', 'accés sera comme suit :

Support (y;) = CountMap(i,1)/n vl =1

Support (y;y;) = CountMap(i,j — (i —1))/n ,|yiy;| =2
Par exemple :

Support(E) = CountMap(5,1)/6 =5/6
Support(BE) = CountMap(2,5 — (2 — 1))/6 = CountMap(2,4)/6 = 5/6

5.5.2 AprioriCM: Version avec validation par itération

L’algorithme AprioriCM est semblable a I‘algorithnfpriori avec une modification de la
phase de génération-élagage des candidats.

1. CM= Gen-CountMap(B 1) ;

2. L1 =GetFrequentltemsets(CM,1) ; // calcul des 1-Itemsets fréquents

3. Lo-GetFrequentltemsets(CM,2) ; // calcul des 2-Itemsets fréquents

4. Pour (k= 3; Lk-120; k++) faire

5. Lt = CM-gen(Li-1); // la phase de génération-élagage a base de support+

pour chaque transaction t 0 B faire
= sous-ensemble (L} ,t); //les candidats contenus dans la transaction t
aque candidates c [IC; faire

Fig 1.6 Algorithme AprioriCM
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L’algorithme est basé sur la notion Sapport et il est constitué des étapes suivantes :

» Etape 1 : Construction de la structure CountMap

A cette étape, un parcours de la base de donnteffextué pour construire la structure
CountMap (en-CountMap). La structure CountMap est une projection de daebde
données introduite pour le calcul des 1-ltemsdest2-ltemsets fréquents.

Chaque cellule (i,j) de CountMap correspond a égdence de I'ltemset constituée des
eléments ‘yi yj’. Pour chaque transaction parcowm,incrémente la fréquence du 1-
Itemset ‘yi’ et les différents 2-ltemset ‘yi ygontenus dans cette transaction.

A la fin de ce parcours leSuppors des 1-ltemsets et des 2-ltemsets sont calculés
(GetFrequentltemsets) et ils sont immédiatement disponibles par un &mgccés a
CountMap et sans aucun autre parcours.

On remarque que le calcul des 1-ltemsets fréquetndes 2-ltemsets fréquents nécessite
gu’'un seul parcours de la base de données audiglewlx parcours pour son homologue
Apriori.

> Etape 2 : Extraction des k-ltemsets fréquents

On génere itérativement les k-ltemsets frequemstappelle que le calcul des k-ltemsets
commence a partir de litération k=3, les 1-ltemseles 2-ltemsets sont déja calculés
dans I'étape précédente.

A chaque itération k @3), deux sous étapes sont exécutées:

- Etape 2.1 : génération des k-ltemsets candidats

On construit les k-ltemsets candidats par autayjoén des k-1-ltemsets générés dans
litération précédenteCM-gen). L’ensemble des k-ltemsets candidat est élagloh da
formule (c) (élagage a base Sapport) : On calcule pour chaque candidaSlgpport, si
ceSupport est inférieur Minsupalors ce candidat est écarté.

Insert into Ck  Select p.itemp.item, ..., p.item.; , g.item.,
From Ly p, L Q
Where p.item=q.item, ..., p.item.,=q.item.,, p.item; < g.iten4
and Support( p.item, p.item, ..., p.item.1, g.item.;) > Minsup

On rappelle que leSupport sont calculés sans l'accés ou le parcours de $a ba
données.

Les Support des k-Itemsets sont calculés comme suit :

Support*(Y) = min=|y-1 Support (x)
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- Etape 2.2 : validation de I'ensemble des k-ltemtefréquents

A la fin de I'étape 2.1, les k-ltemsets candidattsgénérés avec des valeurs
approximatives de leurSuppors alors, un parcours de la base de données estuéffe
pour le raffinage des résultats et le calcul Segpors exacts des k-ltemsets candidats.

L’étape 2 est répétée jusqu’a ce qu’aucun candigl@uisse étre géenéré.

On présente ici un exemple de déroulement de getiime pour la base de donnggst
pour unSupportminimumMinsup=2/6 :

Etape 1 : Construction de la structure CountMap

DATABASE 8
Tid Iltems
1 ACD
1®'Parcours 2 BCE
¢> 3 ABCE
4 BE
/ 5 ABCE
COUNTMAP OPTIMISE 6 BCE F Support
Al3]2]3]1]2] F, [ Support| | AB | 2/6
Bl5]4]|0]5 A 3/6 AC 3/6
I ERD > B| 56 AE | 2/6
) 1o C 5/6 BC 4/6
E S E 5/6 BE 5/6
CE 4/6

Etape 2 : Extraction des k-ltemsets fréquent

Cs Support DATABASE = SUDDort
K=3 | ABC | min(2/6,3/6,4/6)2/6 2*™Parcourss ASBC 232
ABE | min(2/6,2/6,5/6)2/6

ABE | 2/6
ACE | min(3/6.2/6.4/6)2/6 w AT
BCE | min(4/6,5/6.4/6)4/6

BCE 4/6
DATABASE
K=4 | C, Support 3*™Parcours Fs Support
ABCE | min(2/6,2/6,2/6,4/6)2/6 UABCE 2/6

En analysant ces résultats, on constate que lesirgatleSuppors estimées (leSupport)
sont trés proches de&xuppors exacts calculés apres la phase de validatiomplid® cette
version nécessite trois (03) parcours de la baselamées au lieu de quatre pour son
homologue Apriori (voire I'exemple section 5.3).

Ces résultats encourageant, nous ont poussé duirekda deuxiéme version en retardant la
phase de validation jusqu’a la fin de calcul destlms Itemsets fréquents pour mieux exploiter
la notion deSupport. Cet algorithme est appelé AprioriCM2.
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5.5.3 AprioriCM2 : Version avec validation a posteriori :

Nous avons proposé une autre version de l'algostiprioriCM que nous avons appelé
AprioriCM a 2 passes (AprioriCM2). Cet algorithmarfages la méme idée que I'alhotithme
AprioriCM mais il utilise une stratégie différerpermettant de calculer les Itemsets fréquents
en deux parcours de la base de données seulemdéiruale k parcours dans le cas de la
version originale d’Apriori et de k-1 dans le cas AprioriCM-version avec validation par
itération (k étant la taille du plus grand Itemset)

CM= Gen-CountMap(f]) ;

1.
2. L1 =GetFrequentltemsets(CM,1) ; // calcul des 1-Itemsets fréquents

3. Lo-GetFrequentltemsets(CM,2) ; // calcul des 2-Itemsets fréquents

4. Pour (k= 3; Lx-1#0; k++) faire

5. Lt = CM-gen(Li-1); // la phase de génération-élagage a base de support+
6. fin ;

7.

Pour chaque L} (k=3)faire
pour transaction t [J 8 faire

Ci= sous-ensemble (L} ,t); //les candidats contenus dans la transaction t

ur chaque candidates c 0C; faire

Fig 1.7 Algorithme AprioriCM2

L’algorithme AprioriCM2 est constitué des étapewantes :

> Etape 1 : Construction de la structure CountMap

Cette étape est identique a la version précédentaldorithme AprioriCM. Un parcours
de la base de données est effectué pour conskaugteucture CountMap. A la fin de ce
parcours les Supports des 1-ltemsets et des 2dtemsont calculés et ils sont
immédiatement disponibles par un simple acces akap et sans aucun autre parcours
de la base de données.

> Etape 2 : Extraction des k-ltemsets fréquent :

A cette étape et grace a la notion de Supmprton a introduit et en utilisant la structure

CountMap, on génere itérativement les k-ltemsetslidats. On signale ici que le calcul

des k-ltemsets commence a partir de I'itération,Ke8 1-ltemset et les 2-ltemsets sont
déja calculés dans I'étape précedente.

A chaque itération k &B3), on construit les k-ltemsets candidats par @itdure des (k-
1)-ltemsets générés dans l'itération précédentendémble des k-ltemsets candidats est
élagué selon la formule (c) (élagage a bassupport) :
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Insert into Ck  Select p.itemp.item, ..., p.item., g.itenk,
From Lyap, L1 q
Where p.item=q.item, ..., p.item,=q.item,, p.item.; < g.item1
and Support( p.item, p.item, ..., p.item.1, g.itenk4) > Minsup

On rappelle que cela est fait sans I'accés ou fleopas de la base de données. Le calcul
deSupport des Itemsets est effectué de fagon récursive cosoihe

miny=jyj-1 Support (%), Y] =3

Supportt(Y) =
P 0 {min|X|=|y|_1 Support™ (x), Y] > 3

Cette étape est répétée jusqu’a ce qu’'aucun cantidauisse étre généree.

> Etape 3 : raffinage des Itemsets fréquents :

A ce stade d’algorithme, nous avons calculé leeset fréquents et comme nous avons
signalé auparavant, une phase de validation daitedtectuée pour raffiner cet ensemble
d’ltemsets.

Donc, un parcours de la base de données entieesfestué pour recalculer les Supports
exacts de ces k-ltemsets. On, signale ici que dieride des 1-ltemsets et 2-ltemsets n’est
pas inclu dans ce parcours du fait qu'on a caltelé Supports exacts a I'étape 1 de
I'algorithme via la structure CountMap.

On présente ici un exemple de déroulement de getiime avec les mémes données de
'exemple précédent. Soit la base de données thosaelle D, on cherche a trouver les
Itemsets fréquents pour @upportminimumMinsup=2/6 :
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Etape 1 : Construction de la structure CountMap

DATABASE 8
Tid Items
1 ACD
1*Parcours 2 BCE
3 ABCE
4 BE
COUNTMAP OPTIMISE 2 g(B.:EE F, | Support
AlsT2]3]1]2] ————— [F.|Support| | AB 2/6
A 3/6 AC 3/6
Bl5]4]0]5
B 5/6 AE 2/6
Cloflld > c| 56 | [BC| 46
DJifo E| 506 BE | 506
_El5 CE| 46
Etape 2 : Extraction des k-Itemsets fréquent
COUNTMAP OPTIMISE (& Support
Al3l2] 311 2| ABC | min(2/6,3/6,4/6)=2/§
B 5121015 ABE | min(2/6,2/6,5/6)=2/§
m-”—:> ACE | min(3/6,2/6,4/6)=2/d
Cls]ild BCE | min(4/6,5/6,4/6)=4/¢
Dl1]o0
Els Cy Support

ABCE | min(2/6,2/6,2/6,416)=2/6

Etape 3 : raffinage des Itemsets fréquents :

DATABASE 8 Fs Support
i ABC 2/6 Fs Support
Tid Items ™S car ABE 5i6 ABCE 206
1 ACD ACE | 2/6
2 BCE w BCE | 4/6
3 ABCE
4 BE
5 ABCE
6 BCE

Nous remarquons que I&uppors’ estimés sont trés proches des Supports exactggou
dans la phase de raffinage (Etape3). De plus, eettgon nécessite seulement deux acces a la
base de données.

5.6 Evaluation de I'algorithme AprioriCM

Nous avons effectué des expérimentations pour évés performances de notre algorithme
avec ses deux versions.

Pour cela, nous avons implémenté les deux verdqm®riCM et AprioriCM2 en Java et
pour sujet de comparaison, nous avons modifieplémentation classique de I'algorithme
Apriori en optant a l'utilisation de la structurdat®ap pour rapprocher les performances
d’Apriori avec les versions AprioriCM et AprioriCM@ui utilisent une structure de données
compact que nous avons introduit (CountMap).
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Par conséquentprs du parcours de la base de données par 'éhgoei Apriori, nous
utilisons la structure Bitmap qui réside en mém central au lieu @diccéde au disque ou
réside la base de données.

Nous avons utilisé ddsases de données expérimentales avec un nhombrandadtios de
I'ordre de 16, 10° et 16 transactions et un nombre d’items de 8, 12 etelf: :

DESCRIPTION DES BASE DE DONNEES

Nom de la base de données | #transaction | #items
DBT3333116 3333 16
DBT100kI16 100000 16
DBTk1000116 1000000 16

Afin d’étudier les performancede notre algorithme, nous avomffectu¢ un ensemble
d’expérimentation en comparant les résultats s par notre algorithme par rappor
I'algorithme Apriori.

Nous avons utilisé unombre de transactis de I'ordre de 1) 10 et 16 transactions. Nous
présentons les résultaitbtenu pour les deux versions de notre algorithme

» AprioriCM : Version avec validation par itératior :

La figure 1.8suivante présente les tempexécution réalisépar AprioriCM et Apriori poul
les basede données ayant un nombre de transes de 3333100000 et 100000(

Temps(s)

Temps(s)
0,18 - 4,5
0.16 BDDT3333-116 " BDDT100k-116
0,14 - 35 4
0,12 \\ s 3 X
0.1 N —+— Apriori 20 A — Aprior
0,08 \.\ B pRo 2 S priori
0,06 e - & - AprioriCM 1,5 Lt - & - AprioriCM
0,04 - LES 1 "*-\_ =
0,02 - 0,5 - =
0 T T T MinSup(%) 0+ . MinSup{%)
20 30 40 50 20 30 40 50
Temps{m)
45
a4 BDDT1000k-116
35
30 i .
25 +—— . porion
20 - “\ priori
15 A - - & - AprioriCM
10 LW
5 i S— -
0 ‘ i ‘ MinSup(%)
20 30 40 50

Fig. 1.8 Temps d’exécution : AprioriCM vs Apriori
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Les résultats montreue notre algorithme AprioriCM surpasse I'algorighdpriori dans les
trois bases de données quune meilleure performancest enregistie par I'algorithme
AprioriCM parrapport a Apriol avec 'augmentation de nombre de transact

La raison de ceperformance est que l'algorithme AprioriCMgénéri mois d’ltemsets
candidats que I'algorithme Apri.. De plus, l'algorithme AprioriCM nécessite-1 itération
au lieu de k itération pour leas de I'algorithme Apriol

La figure 1.9 présentée nombre ’ltemsets candidatet le nombre dtemsets fréquents
généreés par les deux algorithmes AprioriCM et Amp (BDDT1000k-116)

Nbr. Itemsets Apriori vs AprioriCM

700
500
500
400 H Freq
300 - W Aprior
200 ~ AprioriCM
100

O -

20 30 40 50 MinSup (%)

Fig. 1.9 Nombre d’Itemsets : AprioriCM vs Apriori

Ces résultats montrent gu&lgorithme AprioriCM généré moins 'ltemset: candidats
(colonnes vertesyue I'algorithmeApriori (colonnes rouges).

Cela est a cause de fechniqu: d’élagage a base de Suppomui permet d’éliminer ul
nombre plus grand’'ltemsets candidaique I'algorithme Apriori.
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» AprioriCM2 : Version avec validation a postérior :

Nous présentons ice$ performances réales par I'algorithme AprioriCN2 (Version avec
validation a postérioripar rapporta I'algorithme Aprioriet cela en variant le nhombre
transactions de la base de don.

T%m%s(s} Temps(s)
e ¢
016 4+ BDDT3333-116 ° a BDDT100k-116
3 \
014 { o 5 0
0,12 ‘\\ e -
01 . *\
0,08 | u. G s 3 “‘ Apriori
0,06 T - & - AprioriCM2 5 | j\_____i_ - - - AprioriCM2
0,04 | -4 ---4
0,02 ~ 14 = B
. MinSup{%) 0 - T MinSup(%)
20 30 40 50 20 30 0 50
Temps(s)
60
" BDDT1000k-116
50 - \
\
40 — ..L.\
A
30 \‘!\ +— Apriori
20 R S a - -%& - AprioriCM2
10
0 T 1 MinSup(%)

20 30 40 50

Fig. 1.10 Temps d’exécution : ApriorCM2 vs Apriori

Deux cas de figures g@ésentel, pour une base de données avec un nombre dedtian:
relativement réduit EDDT333311€), nous constatons une meilleure performance
I'algorithme AprioriCM2 par rapport a I'algorithr Apriori vu que I'algorithme AprioriCMz
nécessite que 2 parcours de la base de doiet que cette derniére contient un nombre
transaction relativememnéduii et donc une phase de raffinage mois cod.

Pour les bases de données avec un grand node transactiondBDDT100kI16 et
BDDT1000kI16) I'algorithme AprioriCM2 est mois performante fass I'algorithme Aprior
et cela a cause du retardement de la phase deagdfides Iltemsets candidats. Cela di
nombre de candidats supplémentaire est ré par l'algorithme AprioriCM2 et pe
conséguent une phase de raffinage plus col

La figure 1.11 présentee nombr: d’ltemsetscandidats et le nombre Itemsets fréquents
généres par les deux algorithmes AprioriCM2 et &
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Nbr. Itemsets Apriorivs AprioriCM2

800
700
600
200 W Freq
400
300 A W Apriori
200 AprioriCwm2
100

O -+

20 30 40 50 MinSup (%)

Fig. 1.11 Nombre d’Itemsets : AprioriCM2 vs Apriori

Ces résultats montrent qu&lgorithme AprioriCM2 généré plus ’itemset: candidats
(colonnes vertesyue I'algorithmeApriori (colonnes rougesst cela a cause du retarden
de la phase de raffinagéalgorithme Apriori exécutela phase de raffinage (calcul ¢
Supports exactesy chaque itération contrairement a l'algorithme i&pCM2 qui retarde
cette phase jusqu’a la fin de I'algorithi

» Synthésedes résultat:

Les expérimentationsienée dans un contexte séquentiel pour I'évaluation deedhnique
d’élagage a base dBuppor’ montrent l'intérét de cette techniquins la réduction d
nombre d'temsets candidats générés et donc Ut de calcul destémsets fréquents d’L
coté et la réduction du nombre d’acces a la baskdeées pour le calcul dSupports exacts
des Itemsets candidad&in autre cot.

Deux stratégies d'exploitation de la technique atilge a base dSupport sont
implémentées et évaluées a savoir l'algorithme &M (validation par itération) ¢
AprioriCM2 (validation gpostériori.

Les expérimentations ont montré I'efficacet la supérioritéde la version AprioriCl par
rapport a Aprioriet la faiblessde la version AprioriCM2 cause du retardement @ phase
de raffinage qui deviersion inconvéniel.
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6 Conclusion :
Plusieurs algorithmes séquentiels efficaces d’ekitta de regles d’associations ont été

proposés dans les dernieres années avec une vdeétietails d’implémentation. lls se
distinguent par leurs stratégies d’énumeération 'élagage de I'espace de recherche des
ltemsets ainsi que par la méthode de calcul du &uppPe plus, quelques algorithmes
utilisent des structures de données sophistiquéesne la table de hachage pour plus de

performance.

Nous avons introduis une nouvelle stratégie pourcdkul des Itemsets fréquents. Les
performances réalisées par notre algorithme A@Mripar rapport a la version classique
d’Apriori démontre I'utilité de notre approche.

La version ApriroiCM2 étant moins performante qupriéri et AprioriCM, mais nécessite
seulement deux acces a la base de données etmonéfiexion est fait pour I'exploitation de
cette version dans un contexte distribuées ce quiplique moins de
communication/synchronisation dans le cas ou la dasdonnées est distribuée.
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1 Introduction

En raison de l'organisation logistiqgue des entitdiscollectent les données - soit des sociétés
privées ou des établissements publics - les dors@@ssouvent distribuées a l'origine. Les
succursales (branches) d'une banque ou les butsamecensement dans un pays sont tous
des exemples de données collectées d'une facaibukést. Les données sont typiquement
trop grandes pour étre réunies dans un seul sitBepupour des questions de confidentialité,
elles peuvent seulement étre déplacées a travezaaamble limité de sites alternatifs. Dans
d'autres cas, les données sont produites localemeig en raison de leur volume énorme ne
peuvent pas étre stockées dans un seul site dmscseint déplacées immédiatement apres
leur production a d'autres emplacements de stockdigiibuée typiquement a I'échelle
géographique. Ainsi, le DataMining Distribué a rattibeaucoup d'attention dans la
communauté de DataMining.

Le DataMining distribué se réfere a l'extractiors @ennaissances a travers des sources de
données distribuées. Les algorithmes de DataMidimigent se confronter aux possibilités
limitées de déplacement/réplication de ces donagasison de politiques spécifiques ou des
raisons techniques. Dans le DataMining centralisérincipal souci pour I'efficacité d’un
algorithme de DataMining est son temps d’entrééesat/ou son temps CPU. Dans un
environnement distribué, on doit considérer ausscd(t de communication. Le colt de
communication est déterminé par la largeur de baede&seau et le nombre de messages qui
sont envoyés a travers le réseau.

De plus, l'intégration des résultats n'est pas lement la réunion des résultats de tous les
sites. Un modéle (motif) intéressant dans une laesalonnées locale peut ne pas étre
intéressant globalement. Par exemple, un Itemseuént a un site local peut étre non
fréquent globalement. Puisque le but de DataMimisgribué est la recherche des modeles
(motifs) globaux intéressants. Les modéles et Iptwpriétés doivent étre rassemblés de tous
les sites et vérifiés globalement pour étre insaBts.

Il'y a beaucoup d'autres facteurs qui doivent étmesidérés dans le DataMining distribué,
comme la sécurité, la confidentialité, I'autonomebase de données locale, la topologie de
réseau et le schéma de communication et la charyawhil de chaque site.

Nous nous intéressons dans ce chapitre au probikmeégles d’'associations distribuées.
Comme nous avons signalé dans le chapitre précédlantent est mis sur ['étape
d’extraction des Itemsets fréquents. Nous intrashss la formulation du probleme
d’extraction distribuée d’ltemsets fréquents. Nquesentons un état d’art détaillé des
algorithmes distribués d’extractions des Itemseigufents. Par la suite, nous présentons notre
approche pour I'extraction des Itemsets distribués.
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2 Le probleme d’extraction des Itemsets fréquents digbués

L'extraction des regles d'association se fait erég#@ en deux étapes. La premiére consiste a
extraire I'ensemble des Itemsets fréquents ou snbitfjuents ; les régles d'association sont
générées, dans la deuxiéme étape a partir de céfs.nitextraction des Itemsets fréquents
dans les bases de données est I'étape primordidée mus colteuse dans l'extraction des
regles d'association, car le nombre d'ltemsetui&éts est exponentiel par rapport au nombre
d'items dans la base de données.

» Formulation du probleme :

Soit| I'ensemble d'items dDB la base de données des transactions, ou chaqsadtion a

un identificateur unique (tid) et contient un enbtard'items appelés Iltemset. Le Support d'un
Itemset Y, noté Supp(Y), est le nombre de transastdans lesquelles cet Itemset apparait
comme un sous-ensemble.

Dans un contexte distribué, la base de donDé&esst partitionnée en3B;, DBy, ..., DBy} et
distribuée a travers lgssites §, S,..., S.

Soit D la taille de la base de donnd2B etd; la taille de la partitioDB;. Pour un Itemset Y
donné, soit Supp(Y) et Supp) le Support de Y danBB et DB; respectivement. Dans ce cas,
Supp(Y) est appelé le Support “global“ et Sipple Support “local“ de Y dans le site. S

Pour un Support minimal donidinsup I'ltemset Y est globalement fréquent si Supp¥YD)
> Minsupx D. De méme, I'ltemset Y est localement fréquemtsda siteS Si Supp(Y) x d; =
Minsupx d;.

Ainsi, le probléme d’extraction des regles d’asaticn dans la base de données distribuée se
réduit a trouver tous les Itemsets globalementueéts et de générer ensuite les regles
d’association correspondantes.

3 Les Algorithmes d’extraction des Itemsets fréquentslistribués :

Les algorithmes paralleles et distribués actueté Basés sur l'algorithme séquentiel Apriori.
Deux paradigmes de parallélisme sont employéparallélisme de données et le parallélisme
de taches [CHE 96a]. Les deux paradigmes diffeseftn la distribution de I'ensemble de
candidats a travers les sites ou non. Dans lel@saie de données, chaque site dénombre le
méme ensemble de candidats tandis que dans lelépana¢ de taches, I'ensemble de
candidats est divisé et distribué a travers lesss#t chaque site dénombre un ensemble
différent de candidats.
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3.1 Algorithmes de parallélisme de données :

Dans ce type de paradigme, chaque site dénombmeéiee ensemble de candidats. Les
candidats sont dupliqués sur tous les sites etda ble données est distribuée a travers ces
sites. Chaque site est responsable de calcul&ulggorts locaux de tous les candidats dans sa
propre partition de base de données. Ensuite,ites salculent les Supports globaux (les
Supports totaux des candidats dans la base de emméiere) par I'échange des Supports
locaux (la Réduction Globale). Ensuite, les ltem$etquents sont calculés indépendamment
par chaque site. Ce paradigme est illustré daRgjlae 2.1 :

Sitel Site2 Site3
DB? DB’
T3 : ABCE T5: ABCE
T4:BE T6:BCE
c2 frequence c2 frequence C2 frequence
AB 0 AB 1 AB 1
AC 1 AC 1 AC 1
CE 1 CE 1 CE 2
— A /'

Réduction Globale

Fig. 2.1 Paradigme parallélisme de données

Les transactions sont partitionnées a traversrtas sites. Par exemple le site 1 a les deux
transactions (T1, T2), le site 2 a les transact{@sT4) et le site 3 a les transactions (T5,T6).
La figure 2.1 montre les Supports locaux apresalayage des bases de données locales. Les
Itemsets candidats dans le deuxiéme balayage sphgdés sur chaque site.

Plusieurs algorithmes existent pour ce paradignes.algorithmes sont : CD [AGR 96], PDM
[PAR 95], DMA [CHE 96b], CCPD [ZAK 96], NPA [SHI 96FDM [CHE 96a], FPM [CHE
98]. Ces algorithmes paralleles different par é&ahhiques d’élagage des nouveaux candidats
employés ou par les stratégies de calcul des Stigppes candidats employés.

» CD (Count Distribution)

L'algorithme CD [AGR 96] est une simple paralldiisa d'Apriori. Cet algorithme se base
sur une répartition “aléatoire” des données encaffmt un découpage horizontal des
données. La base de donn&ds est divisée en {DB DB; ..., DBp} et elle est distribuée a
travers les sites. L'algorithme est constitué etssigment de trois étapes. Dans I'étape 1, les
Supports locaux des candidatg dans la partition locale DRle chaque site i sont calculés.
Dans l'étape 2, les sites se synchronisent et ehaie@ échange les Supports locaux de tous
les candidats avec tous les sites pour calculeSlggoorts globaux des candidats Dans
I'étape 3, les Itemsets globalement fréquentsdnt identifiés et les candidats de taille k+1
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sont géeneérés indépendamment sur chaque site a garfiensemble L L’'algorithme CD
répete les étapes 1 - 3 jusqu’a ce qu’aucun aatrdidat ne peut étre génere.

» PDM (Parallel Data Mining)

L'algorithme PDM [PAR 95] est une modification daldorithme CD par l'utilisation d’une
technique de hachage directe pour I'élagage daggeslcandidats dans le passage suivant.
Dans le premier passage, en plus du dénombremdatisides 1-ltemsets, I'algorithme PDM
maintient une table de hachage pour stocker lep@tg de 2-ltemsets. Entre chaque
itération, des communications similaires a celled’digorithme CD (une émission "tous a
tous” des Supports locaux) sont utilisées poumleut des Supports globaux. Cependant, cet
échange direct des Supports peut étre colteuulesirs emploient une méthode optimisée
qui permet I'’échange seulement des cellules qui sond’étre fréquentes. Cette méthode
exige deux tournées de communication. L’algorithfR®M a plusieurs limitations.
L’algorithme parallélise la génération de candidak dépens d'une émission "tous a tous"
pour construire I'ensemble entier des candidats (agits de communication peuvent rendre
cette parallélisation inefficace). De plus, leseaus ont présenté seulement les résultats de
simulation sur une machine IBM-SP2 de type mémdiisribuée, et donc I'évaluation
pratique de I'impact de leurs optimisations edtaili.

» DMA (Distributed Mining Algorithm)

L'algorithme DMA [CHE 96b] est une parallélisatiome [I'algorithme Apriori (plus
précisément de son amélioration DHP). L'algorithingoduit en plus des techniques
d’élagage de candidats et de réduction de messagendmunication. L’'algorithme utilise les
Itemsets lourds (un Itemset localement fréequensdare partition et globalement fréquent
dans la base de données entiere) sur chaque sitegpoérer les candidats a partir de ces
Itemsets fréquents lourds. Cette méthode permeédigre le nombre de candidats générés.
Soit par exemple les items lourds A et B respeniemt sur le site 1 et 2, c'est-a-dire A est
globalement frequent et localement fréquent seudérnser le site 1, B est globalement
fréquent et localement fréquent seulement surtie &i L'algorithme DMA ne génére pas
'ltemset AB comme un 2-ltemset candidat contragaima I'algorithme CD. Les Supports
sont échangés lors des communications/synchrones#es chaque itération et au lieu de la
diffusion des Supports locaux de tous les candidatsme dans le cas de CD, DMA envoie
seulement les Supports locaux & un site élu erisgalLainsi la taille des messages de’lDip
O(p) (p est le nombre de sites).

» NPA (Non Partitioned Apriori)

L’algorithme NPA est proposé par [SHI 96] a basApdiori. NPA est essentiellement le
méme que l'algorithme CD (Count Distribution) aVeacseule différence que la réduction
globale a lieu sur un site maitre.
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» FDM (Fast Distributed Mining)

L'algorithme FDM [CHE 96a] est basé sur l'algoritanCD et propose de nouvelles
techniques pour réduire le nombre de candidatseetolit de communication de CD.
L’algorithme FDM suppose que chacun des Itemsethajgment fréquents doit étre
localement fréquent sur un site. Ainsi un site hayé les Itemsets candidats (notéi)GL
seulement a partir des Iltemsets globalement fréguetniocalement fréquents dans le site i.
Par exemple, soit,E{A, B, C, D, E} 'ensemble de tous les 1-ltemsétsquents et GL=

{A, B, C} et GL, = {C, D, E} les ensembles d’ltemsets globalemdrbealement fréquents
respectivement dans le site 1 et le site 2. Lelsgensidere donc seulement les candidats CG
= {AB, AC, BC} et le site 2 les candidats GG {CD, CE, DE}. Ainsi FDM génere
seulement six Itemsets candidats (C& CG) au lieu de 28 candidats dans le cas de
I'algorithme CD.

L'algorithme FDM suggeére aussi trois optimisatiogagage local, élagage global et polling
de Supports. L'algorithme FDM-LP emploie I'élagégmal et le polling de Support, chaque
site i géneére les candidats CGi et assigne unékitpour chaque candidat. Ensuite, chaque
site i calcule le Support local de tous les carndidasignés a ce site et applique la technique
d’élagage local : enlever tout Itemset Y qui nfeest localement fréquent sur le site i (si Y est
globalement fréquent, alors il doit étre localemfedquent sur d’autres sites).

Une autre optimisation consiste a I'utilisation m’site €lu pour le calcul de Support. Chaque
site €lu calcul les Supports globaux de tous leslidats qui sont assignés a lui en récupérant
les Supports locaux de tous les autres sites.tee2ki diffuse ensuite les Supports globaux a
tous les autres sites. A la fin, chaque site askemble d’ltemsets globalement fréquents et
donc une nouvelle itération peut commencer. Onelgpue CD diffuse les Supports locaux
de tous les candidats a chacun des sites, tandi§Q les envoient seulement a un site élu
par candidat. Ainsi, FDM exige encore moins de camigation et |I'élagage local le diminue
encore plus. Une autre optimisation que les autsuggerent est I'élagage global. Au lieu
d’envoyer seulement les Supports globaux des friéqueela fin de I'itération k-1, ils envoient
aussi leurs Supports locaux de chaque partitiomr Piération suivante k, si Y est un
candidat, les Supports locaux de toutes ses (k3-ensembles sont disponibles. Les auteurs
ont évalué FDM sur un groupe de six postes de itr@esmnectés avec un réseau local
Ethernet 10Mo. Les expériences effectuées évakamriement I'élagage local avec I'élection
de site de calcul de Support et les résultats amtré une réduction de 75% a 90% de la taille
de I'ensemble de candidats sur chaque site etétection de 85% a 90% dans la taille des
messages par rapport a CD.

» FPM (Fast Parralle Mining)

[CHE 98] a récemment proposé une version paratield&-DM, appelé FPM (Fast Parallel
Mining). L’algorithme FPM génére moins de candidettzonserve les étapes d'élagage local
et global de FDM. Le probléme avec le mécanismédi®n de FDM est qu'il exige deux
tournées de messages dans chaque itération : urmeéopour calculer les Supports globaux
et une pour diffuser les fréquents. Ce schéma & emnées peut dégrader la performance de
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I'algorithme et donc I'algorithme FPM émet simplemhées Supports locaux a tous les sites.
L'aspect le plus intéressant de ce travail estdaique définie pour I'asymétrie de données (la
distribution d’ltemsets entre les diverses pantitlo Les expériences sur un IBM SP2 a 32-
nceuds indiquent que FPM peut surpasser CD par ataufade 3 pour des ensembles de
données avec une tres haute asymétrie et par teufade 1.5 pour des données de basse
asymetrie.

» ODAM (Optimized Distributed Association Mining)

ODAM [ASH 04] est un algorithme distribué pour leases de données géographiguement
distribuées. L'algorithme réduit le colt des cominations en réduisant au minimum le colt
de génération des candidats. L’algorithme ODAM wiala'abord les Supports des 1-ltemsets
sur chaque site de la méme maniere que fait I'algoe séquentiel Apriori. L’algorithme
diffuse ensuite cet ensemble d’'ltemsets aux auites et les 1-ltemsets globaux fréquents
sont identifiés.

Par la suite, I'algorithme ODAM élimine tous lesltémsets globaux non fréquents de
'ensemble des transactions de la base de donteeddnnées initialement contiennent les
items fréquents et non fréquents). En inséranblavelle transaction (transactions sans les 1-
Itemsets non fréquents), I'algorithme vérifie ditedransaction existe déja dans la mémoire et
donc nous incrémentons le compteur associé a trtbsaction par un, autrement nous
insérons comme une nouvelle transaction avecampteur égal a un. Ceci réduit les tailles
des transactions (le nombre d’items des transagtietnle nombre de transaction de la base de
données (les transactions identiques sont rédaitesie seule transaction a laquelle est
associée un compteur).

En méme temps, chaque site génere les 2-ltemsetidass a partir d’'ensemble des 1-
Itemsets globaux fréquents et calcule leurs Supplamhs chaque site et les envoient a un site,
appelé le site récepteur pour le calcul des 2-l¢snfseéquents globaux. L’'algorithme réitere
sur les transactions en mémoire principale en génées candidats du niveau suivant et en
diffusant les Itemsets fréquents globaux calcupggsachaque itération.

» DDM (Distributed Decision Minner)

L’algorithme DDM [SCH 01] est un algorithme pouextraction des Régles d’Association
distribués basées sur Apriori. Les candidats daB$13sont générés comme dans FDM
(élagage local) par chaque site. Ensuite, les siésutent un Protocole de Décision Distribué
pour identifier lesquels des candidats sont frétpuehlesquels ne le sont pas. L'algorithme
DDM differe de FDM dans le fait que le protocole@PM permet a certains sites de décider
de publier les fréquences locales d’'un candidaioatd’'un autre. Le protocole est dirigé par
deux hypotheses (publique est privé) qui sont reaims sur chaque candidat : La premiere,
appelé I'hypothese publique, est que chaque ssenas que la fréquence globale d'un
Itemset est égale a la moyenne des fréquencessopablié pour cet Itemset jusqu’ici (ou
nulle si rien n'a été publié) ; pour la deuxiemgpelé I'hypothése privée, chaque site assume
gue ces fréquences locales sont partagées paceonsqui n'ont pas publié leur fréquence
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locale pour cet Itemset candidat. Si un site trogwe I'’hypothese publique et privée sur un
Itemset ne concorde pas (I'un prévoit que I'ltenesgtfréquent tandis que I'autre prévoit qu'il
n’est pas fréquent), le site publie alors la fréopeelocale de cet Itemset. L’'algorithme DDM
est jusqu’ici plus efficace en communication, ealadgilité, et en résistance a 'asymétrie des
données.

» Discussion :

Le parallélisme de données offre une communicailas simple et moins surchargée : seuls
les Supports locaux des Itemsets candidats somingéks a chaque itération. Dans ce type
d’algorithmes, on doit échanger les informationscuées sur les différents sites, dou
beaucoup de communications que I'on peut considEssez courtes ; dans le meilleur des
cas, on ne communique que des entiers (les Sujpports

L'algorithme CD étant I'algorithme de base. C’esewsimple parallélisation d'Apriori. Cet
algorithme minimise les communications, parce quassles Supports sont échangés entre les
sites. Les algorithmes PEAR, PDM, NPA, FDM, FPM@EPD sont tous similaires et
proposent des améliorations a CD en employant Issittechniques de hachages, les
techniques d’élagage des candidats. L’algorithm@ Bt essentiellement le méme que CD,
sauf que la réduction globale a lieu sur un sitétnmales algorithmes FDM et DMA se
résultent dans le petit nombre de candidats gidétes tailles des messages par rapport a CD.
FDM se base sur CD et propose de nouvelles tecasigour réduire le nombre de candidats
considérés pour le Support par I'élagage localadiage global et I'élection de site de calcul
de Support. De plus, CD diffuse les Supports loadeixous les candidats a chacun des sites,
tandis que FDM les envoie seulement a un site @&ucandidats indépendants du site ou se
trouve ce candidat. Ainsi, FDM exige encore moiescdmmunication et I'élagage local les
diminue encore plus. L’algorithme FPM, la versioargllele de FDM génere moins de
candidats et conserve les étapes d'élagage logidlel et au lieu du mécanisme d’élection
de FDM, FPM émet simplement les Supports locauxous tles sites car le mécanisme
d’élection exige deux tournées de messages darguehéération (une pour calculer les
Supports globaux et une pour diffuser les fréeqyecesqui peut dégrader la performance de
I'algorithme. L’algorithme ODAM proposé a base d® @ermet de réduire les tailles des
transactions en éliminant les items non fréquemissdes transactions et en fusionnant
plusieurs transactions identiques dans une sauisdction. Quant a I'échange de message, au
lieu d'utilisation du broadcaste comme le cas de d@Dlee site élu dans le cas de FDM,
I'algorithme ODAM juste envoie toute l'informatidacale a un site, appelé le récepteur. Le
récepteur calcule alors les fréquents globaux etdavoie en retour. L’algorithme ODAM
surpasse FDM et CD, et il se montre plus scalahle ilcgénere moins de messages.
L’algorithme DDM se montre plus scalable que CDOFBIM respectivement au nombre de
sites participants et au Support minimal. De pRBM est plus efficace dans la présence de
'asymeétrie et les données.
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3.2 Algorithmes de parallélisme de taches:

L’ensemble de candidats est partitionné et diséributravers les sites ainsi que la base de
données. Chaque site est responsable de maintetengent les Supports globaux d’'un sous-
ensemble de I'ensemble des candidats. Cette apprexige a chaque itération deux sous-
phases de communication. Dans la premiére sougpblaaque site envoie sa partition de la
base de données a tous les autres sites. Dansdadse chaque site diffuse les Itemsets
fréquents qu'il a trouvé a tous les autres sites palculer les candidats de l'itération suivante.
Ce paradigme est illustré par la Figure 2.2 :

Diffusion des transactions

Sitem

DB DB & DB° <«

T3: ABCE T5: ABCE

T4:BE T6: BCE
2@ fréquence 2@ fréquence c2®  fréquence
el o ]| |[Ac] 1 1| | [ET 2 |

Diffusion des ltemsets

Fig. 2.2 Paradigme parallélisme de taches

Les transactions sont partitionnées comme dansasedc parallélisme de données. Les
candidats sont partitionnés a travers les 3 sipies le balayage de la base de données locale
et I'émission des partitions des bases de donre=eaudres sites, on obtient le Support global
de chaque candidat.

» DD (Data Distribution) :

L'algorithme DD [AGR 96] se base sur une répariitialéatoire” des données : les candidats
sont partitionnés en des ensembles disjoints efoitd distribués sur tous les sites dans une
maniére round robin. L'algorithme est composé déstétapes. Dans I'étape 1, chaque site
parcourt sa partition locale pour y obtenir les Bufs locaux des candidats qu'ils lui ont été
distribués (assignées). Dans I'étape 2, chaqualiitese sa partition de base de données aux
autres sites et recoit les autres partitions dagsgites (communication tous a tous), chaque
site parcourt ensuite les partitions recues pouerobles Supports globaux de la base de
données entiére. Dans I'étape 3, chaque site eal@d fréquents de son ensemble de
candidats, il les échange avec tous les autres [siter obtenir tous les fréquents et il génére
ensuite les candidats, les partitionne et lesidigrsur tous les sites. Ces étapes continuent
jusqu'a ce qu’il n'y a plus de candidats a génératgorithme SPA proposé par [SHI 96] est
similaire a DD sauf que SPA effectue la réductitmbgle sur un site maitre.
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» IDD (Intelligente Data Distribution) :

L’algorithme IDD [HAN 97] est une amélioration dalgorithme DD. Premiérement, au lieu
d'un partitionnement des Itemsets candidats sel@rihcipe round robin, I'algorithme IDD
partitionne les Itemsets candidats a travers les €in se basant sur le premier item des
Itemset candidats, c'est-a-dire les Itemsets catglivec le méme premier item seront mis
dans la méme partition. Donc, avant le traiteméameltransaction, chaque site doit s'assurer
gu'elle contient les préfixes(les premiers itemgrapriés qui sont assignés a ce site. Sinon,
la transaction peut étre écartée. La base de dsraréiere est toujours communiquée, mais
une transaction ne pourrait pas étre traitée siradl contient pas les items appropriés. Ce qui
réduit le calcul redondant dans l'algorithme DD rgld’algorithme DD, chaque site doit
vérifier tous les sous-ensembles de chaque traosact

De plus, l'algorithme IDD assure un équilibre deare dans la distribution des Itemsets

candidats en calculant d'abord pour chaque itenohebre d‘ltemsets candidats commencant
par I'item en question et assignant en suite E®staux partitions des ltemsets candidats de
telle sorte que le nombre d’ltemsets candidats daaque partition soit égal.

En outre, l'algorithme IDD commute pour lalgoritemCD (Count Distribution) si les
ltemsets candidats peuvent étre tenus en mémoire.

En fin, I'algorithme emploie une communication aslyrone de point a point entre les voisins
dans une architecture en anneau au lieu du brdageag réduire les col(ts de la
communication et améliorer les performances.

» HPA (Hash-based Parallel mining of Association rulg):

HPA [SHI 96] emploie une technique de hachage mlstribuer les candidats a travers les
différents sites. Chaque site génere I'ensembleaddidats fréquents et applique une fonction
de hachage pour déterminer le site (hébergeur) @gmque candidat. Si un site est bien le site
hébergeur de ce candidat, alors le candidat estérdans I'arbre de hachage local; sinon sera
écarté. Pour le calcul de Support et au lieu ddadép les partitions de la base de données
entre les sites, I'algorithme HPA déplace les sensembles d’items des transactions a leurs
sites de destination par la méme technique de baclizonc seul un sous-ensemble d’items
d'une transaction est déplacé a un site au lieusiteis ensembles.

L’algorithme HPA a été amélioré par une version e HPA-ELD [SHI 96] (HPA-
Extremely Large Duplication) pour traiter le prafbie de 'asymétrie dans les données. Bien
gue les ltemsets candidats puissent étre distribééeitablement entre les sites, certains
Itemsets candidats sont plus fréquents que d'aetnear conséquent certains sites seront plus
surchargés que d’autre. Donc I'algorithme HPA-EL@pomse de dupliquer certains ltemsets
candidats dans chaque site.
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» Discussions :

Le paradigme de parallélisme de tache a été imitiaht proposé pour utiliser efficacement la
mémoire globale principale d'un ordinateur paralléLes algorithmes partitionnent et
distribuent les ensembles de candidats disjointeedas sites a chaque itération, donc ils
utilisent la mémoire globale principale de tousdidses. Cependant, pour calculer le Support,
chaque site doit parcourir la base de donnéesrertia partition locale et toutes les partitions
distantes) dans toutes les itérations. Ce typaeyofithmes fait “tourner” les transactions sur
chaque site. Dans l'algorithme de base DD (Datdribigion), La partition de la base de
données sur chaque site est émise a tous les aiteg$émission "tous a tous"). Le co(t total
pour le mouvement de la base de données est Qiig2kst le nombre de sites impliqués. Les
algorithmes SPA, IDD sont similaires a DD. L’algbrme IDD suppose une architecture en
anneau et la communication est faite simultanéraatre les voisins, donc le codt total est
d’ordre de O(p). De plus, IDD effectue le partitt@ment des candidats a base de préfixe
pour assurer que les transactions contiennent rigfsxgs appropriés avant leur traitement
sinon, la transaction peut étre écartée.

3.3 Autres parallélismes :

Il y a quelques autres algorithmes qui ne peuvastftre classifiés dans les deux paradigmes
a proprement parler. Bien gu'ils partagent dessid@enblables avec les deux paradigmes, ils
ont des particularités distinctes. Ces algorithinekient Candidate Distribution [AGR 96],
SH [HAR 98] et HD (Hybrid Distribution) [HAN 97].

» CabD (Candidate Distribution)

L'algorithme CaD [AGR 96] est une sorte d'hybridatides deux paradigmes CD (Count
Distribution) et DD (Data Distribution) qui essayde réduire les codts de la
synchronisation/communication. L’algorithme se base un découpage horizontal des
données, mais également sur une distribution dedidats de fagon a assurer une cohérence
entre les Itemsets qu’on calcule et les transastmuion utilise pour effectuer ces calculs.
Ainsi, il faut effectuer une redistribution des dées entre chaque itération. Dans I'itération
k, I'algorithme divise les Itemsets fréquentig, lentre les sites de fagon que chaque site puisse
générer un ensemble unique disjoint de candidat8pendants des autres sites. En méme
temps, la base de données est distribuée pour giteirpuisse calculer les Supports des
candidats qu'il a générés indépendamment des alimesz que selon la qualité de la division
des candidats, des parties de la base de donndéesnpétre répliqués sur plusieurs sites. La
distribution des Itemsets est faite par regroupdrbasé sur leurs préfixes communs. Apres
cette distribution des candidats, chaque site ooatiindépendamment de calculer les
Supports de candidats qu'on a assignés a ce sienployant seulement la partition de base
de données locale.
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» SH (Skew Handling) :

Dans SH [HAR 98], les Iltemsets candidats ne sostggmérés a priori a partir des ltemsets
fréquents précédents mais ils sont générés indépandnt par chaque site instantanément en
parcourant sa partition local de la base de donrigass l'itération k, chaque site génere et
calcule les k-ltemsets dont tous les (k-1)-soussdes sont globalement fréquents en
vérifiant un bitmap de tous les (k-1)-ltemsets glement fréquents. A la fin de chaque

itération, tous les sites échangent les k-ltemsetstre eux pour obtenir les k-ltemsets

fréquents globaux. Les k-ltemsets fréquents sams atlentifiés sur chaque site et le bitmap

des Itemsets fréquents est mis a jour.

En cas du déséquilibre de charge, les transadmmsmigrées vers les sites non surchargés et
en cas ou la mémoire principale insuffisante, légeksets courants sont triés et embobinés
au disque et de nouveaux k-ltemsets sont généazdogtés pour le reste de la partition de la
base de données.

SH semble étre basé sur un algorithme différenprit¥i, mais c'est tres proche d'Apriori.
D'abord, il est itératif comme Apriori, c'est-aalirseulement a la fin d'une itération ou les
nouveaux candidats de taille supérieur sont génkeédifférence avec Apriori réside dans le
moment ou les candidats sont générés : SH géneratelidats instantanément a partir des
transactions tandis qu’'Apriori les génerent a priar la fin de chaque itération.
Deuxiemement, les candidats générés par SH sootegxant les mémes que ceux génére par
Apriori dans le cas ou la base de données estabigiment distribuée. Cependant, les
candidats seront différents si la base de donrstesxgémement asymeétrie. Par exemple, si A
et B n'apparait jamais ensemble dans la partitjcmars SH ne génere pas AB comme un
candidat dans la deuxiéme passe sur le site i. Maiset B apparait ensemble une fois, alors
AB sera généré comme candidat.

Donc, nous pouvons classifier SH dans le paradigmearallélisme de données avec le
traitement de 'asymeétrie et le traitement de lifiisance de la mémoire principale.

» HD (Hybrid Distribution)

L’algorithme HD [HAN 97] est une solution hybriderabinant IDD et CD. Legp sites sont
divisés enG groupes de tailles égaux, ou chaque groupe esidé@g comme un super-site.
L’algorithme IDD est employé au sein des groupesadgorithme CD entre les groupes.
L’algorithme HD suppose que lessites sont arrangés dans une grille a deux dimenss de

G lignes et dep/G colonnes. La base de données est divisée horieorgat entre le$
groupes et les candidatg €ont divisés entre 1d%/G sites dans un groupe. On peut exécuter
n'importe quel algorithme de distribution de dommésdépendamment le long de chaque
colonne de la grille et les Supports globaux dejabasous-ensemble dg €bnt obtenus par
la fusion des Supports le long de chaque ligneadgrile comme dans le paradigme de
parallélisme de données.

L'architecture supposée en grille peut étre vuennge une généralisation des deux
paradigmes : Si le nombre de colonnes dans lae gt égal a 1, l'algorithme se ressemble
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aux algorithmes du paradigme de parallélisme deet@&t si le nombre de lignes est égal a 1,
I'algorithme se ressemble aux algorithmes du pgradide parallélisme de données.

Dans HD, le co(t de la communication de la basalalmnées est réduit du fait que les
partitions sont déplacées seulement le long desnek de grille au lieu de la grille entiére
(tous les sites). HD peut aussi commuter automatigunt a l'algorithme CD dans les
itérations ultérieures pour réduire davantage (@ de la communication. En plus, HD ajuste
les groupes dynamiquement pour chaque passage.

» PAR-Eclat, PAR-MaxEclat

Un ensemble d’algorithmes (PAR-Eclat, PAR-MaxEcRAR-Clique et PAR-MaxClique)
qui emploient un partitionnement de la base de éesret un calcul d’ltemsets candidats
différents sont proposés par [ZAK 97]. Ces algoniés supposent tous que la base de
données est en format vertical (tid-lists pour cleagem) contrairement au partitionnement
horizontal (des listes de transaction). La basdaimées est divisée entre les sites de facon a
ce que chaque site obtienne un tid-list entierer pou seul item. En employant cette
organisation verticale, le Support d'un ltemsett @xe calculé simplement par l'intersection
des tid-lists des items de cet Itemset. Cependaes algorithmes nécessitent une
transformation de la base de données en formataksi la base de données est organisée
horizontalement. Ces algorithmes sont similaireseedifferent seulement dans la stratégie de
recherche et dans la technique de décompositiotiasses d'équivalence. Ces algorithmes
nécessitent les 2-ltemsets fréquents pour pamiéiotes candidats, ils emploient une étape
d’initialisation pour réunir les occurrences desdes 2-ltemsets. Chacun de ces algorithmes a
trois phases principales :

- La phase d'initialisation, qui effectue la disttibn des données et des calculs ;
- La phase asynchrone, ou chaque site génére indépemeht les Itemsets fréquents ;
- La phase de réduction, qui agrége les résultassfin

Les comparaisons avec une implémentation de CDnomitré les ordres d’améliorations de
Par-Max/Clique par rapport a CD.

» Discussions :

L'algorithme CaD est une sorte d'hybridation de &@DDD. L'algorithme se base sur la
distribution des candidats de facon a assurer ahérence entre les Itemsets qu’on calcule et
les transactions qu’'on utilise pour effectuer cakuds. Bien qu'il emploie l'information
spécifique du probleme, CaD est moins performard @D, & cause du col(t de la
redistribution nécessaire des ltemsets et des ésnmidtre chaque itération en parcourant la
partition de la base de données locale a plusieprises. HPA et HPA-ELD sont similaires a
CaD. HPA emploie une technique de hachage pousseirée déplacement des partitions de
la base de données en déplacant seulement leadtians (précisément les sous-ensembles
de transactions) appropriées au site de destination
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Du fait que les candidats sont divisés par unetfonade hachage, les sous-ensembles des
transactions sont aussi stockés par la méme fonadi® hachage. Donc le colt de
communication total est réduit a O(p). HPA-ELD ade=le probleme d’équilibrage de charge
entre les sites par la réplication de quelguesdéatsextrémement fréquents sur tous les sites.
L’algorithme HD combine les avantages de CD et IDDeduit les colts de communication
des données par 1/G (G est le nombre de groupgtdifmine le nombre de partitions de telle
sorte que les partitions des candidats tiennemhémoire principale de chaque site et chaque
site ait assez de candidats au calcul. Il explaitesi I'avantage de CD en échangeant juste
I'information de Supports et en déplacant le nonmbirgmal de transactions a travers le plus
petit sous-ensemble de sites. HD semble avoir Emes performances que CD, mais il peut
manipuler une plus grande base de données. Dans l|e&dHcandidats sont générés
indépendamment par chaque site instantanément reoupant la partition de la base de
données. Ceci pose le probléme de la charge dal qgaar générer les candidats (il doit
vérifier si tous les k-1 sous-ensembles des k-l&gsnsont fréquents ou non dans chaque
transaction tandis qu’Apriori vérifie seulementl'gemset est la jointure de deux.d). De
plus, L’algorithme SH essaye de résoudre linsaffie de la mémoire principale par le
bobinage (spooling) des candidats au disque (apgeRRUNs dans SH). Mais, Un probleme
possible avec SH est qu'il peut y avoir tropRIgNs qui présentent beaucoup d'entrée-sortie
sur le disque.

Tous ces algorithmes utilisent le format horizomtaldonnées et seul les algorithmes PAR-
ECLAT et PAR-MaxEclat basés sur le concept de eladsguivalence ou chaque classe
correspond & un sous ensemble d'arbre dans 'esfmcecherche des Itemsets et qui peut
étre traité de facon asynchrone sur chaque sitatiksant le format vertical. PAR-ECLAT
surpasse DD, CD, et CaD par plus d’'un ordre, maig icalcule que les ltemsets fréquents
maximums.

3.4 Synthése:

Plusieurs algorithmes distribués pour I'extractitas fréquents ont été proposés ces derniéres
années pour le passage a I'échelle des grandes thasionnées et de la puissance de calcul
nécessaire. La plupart des ces algorithmes sonpaleslélisations basées sur 'algorithme
Apriori ou sur des améliorations de cet algorithrieus ces algorithmes adoptent des
paradigmes de parallélisations spécifiques, lescraux paradigmes sont la parallélisation
de données et la parallélisation des taches. Cemligemes sont appropriés a certaines
situations et ils ont tous les deux des avantagdssinconvénients. Les algorithmes de type
CD (le déplacement des résultats) considerent $e oza les données sont partitionnées
statiquement de fagcon homogéne sur les différatas gndis que I'ensemble des candidats
est répliqué sur chaque site. Dans cette apprashedmmunications entre les sites sont
réduites au minimum du fait que seuls les Supswtg échangés par itération au détriment
des calculs redondants en paralléle. Par contie algorithmes de type DD (le déplacement
des données) concentrent sur la maximisation dallgsme ; ils different de CD dans le
sens ou, les sites se partagent le travail non gusoortion de base de données mais par
candidats. Chague site traite un sous ensemblardbdats disjoins, ce qui impose I'échange
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des portions de la base de transaction des autessaschaque itération. Cette approche utilise
la totalité de la mémoire du systéme, mais souf&da grande charge de communication ce
qui la rend peu pratigue dans les contextes digteb. Le schéma de communication en
anneau et au lieu du broadcast peut réduire dedigye mais reste toujours un obstacle surtout
dans le cas des grandes bases de données. Lathaigerde type CaD (le déplacement des
motifs) exploitent le domaine d’extraction dansséns ou il distribue les transactions et les
candidats a base de leur préfixe de sorte que ehsitpipeut procéder indépendamment des
autres. Cette technique de parallélisation estraag@nte et n’entraines pas d’autres
communications/synchronisations, mais cette apgragthselon le schéma résultant de la
distribution des candidats peut souffrir d'un masvaéquilibre de charge. Les
expérimentations ont démontré que les algorithneeype CD font preuve d’'une scalabilité
optimale et d’'une accélération excellente et swwgras les autres stratégies et que les
algorithmes de type DD sont les mauvais tandisapuex de type CaD présentent de bonnes
performances au détriment de la charge élevée eapae le besoin de redistribution.
Cependant, une approche prometteuse est de comémeeux paradigmes, cette stratégie
hybride a souvent les mémes performances que Blgmme de données mais elle peut
traiter de grandes quantités de données, elldwestpalable !

4 Contribution

L’étude faite sur les algorithmes d’extraction diesnsets fréquents distribués a montré que
ces derniers sont vus comme une alternative prenssttet une évolution naturelle pour le
probleme d’extraction des regles d’associations.

Notre principale contribution dans ce chapitre vise introduire des versions
paralleles/distribuées d’algorithmes d’extractioitednsets fréquents basés essentiellement
sur les versions seéquentielles de 'algorithme &pwdM présenté dans le chapitre précédent.

Notre objectif consiste a introduire des algoritsngii réduisent la quantité de messages
échangés et le nombre de candidats générés enplicdin de la notion d&upport introduite
précédemment.

Nous avons introduit deux versions d’algorithmestribués AprioriDCM (Distributed
AprioriCM) pour I'extraction distribuée des ltemsdtéquents dans les contextes distribués a
savoir : AprioriDCM-Version avec validation par riédion et AprioribDCM2-Version avec
validation & postériori.

Nous présentons par la suite le schéma généradalgorithmes.

4.1 Le Schéma de communication

Dans notre algorithme distribué AprioriDCM, nous oas adopté un schéma de
communication en Maitre/Esclaves. Nous distinguainsi deux types de sites : un site dit
Maitre et plusieurs sites dité&ssclaves

Le siteMaitre est responsable de la coordination d’un ensenkatds dit Esclaves et de la
consolidation des résultats de traitement issuslifiésents sites Esclaves.
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Les sitesEsclaveseffectuent les traitements locaux sur les portd@sionnées locales c’est-
a-dire, la base de données est fragmentée horigorgat entre les sites Esclaves et chaque
site Esclave est responsable sur les traitememiseooant la portion de données dont il est
responsable.

Le choix de ce type de schéma est justifié et plusiavantages en découlent de ce choix :

» Reéduire le colt de communication inter-sites:

L'utilisation du schéma Maitre/Esclaves permet ééuire considérablement le nhombre de
communications/synchronisations nécessaire powaleul distribué des Itemsets fréquents
globaux par rapport a l'utilisation des schémascdemunications usuels classiques des
algorithmes paralléles/distribués présentés aupatle broadcaste total, I'élection de site,
etc). Nous avons donc opté pour ce type de schénsardmunication bidirectionnelle (entre

chaque site esclave et le site maitre) pour rédei@(t de communication entre les sites,
nous allons illustrer cela par I'exemple suivant :

On suppose que la base de données est fragmemizentelement entr® sites. Soit ¢ le
nombre d’ltemsets candidats échangés pour I'itdmati G nous donne une idée sur la taille
des messages échangés.

Nous avons donc estimé le colt des communicationslps cas suivants :

- Le cas du broadcast Les algorithmes qui suivent ce schéma de comeatioh exige
a chaque itération k que chaque Siteliffuse les Supports locaux calculés dans le site
Pi a tous les autres sites ainsi, le colt de commatiait estimé pour ces algorithmes
est :

Cotit = %2[@ 1) xp] X Cp
k
- Le cas de Maitre/Esclave I'utilisation d’'un site maitre permet de réduieenombre de
messages eéchangés entre les sites puisque I'eesomdssages se fait directement
vers un seul site Maitre. A chaque itération kHestes esclaves envoient un message
vers le site maitre et ce dernier répond par ursaggsvers tous ld? sites esclaves.
Ainsi, le colt de communication estimé pour un sitétre eP site esclaves est :

Coﬁt=2px€k
K

Nous remarquons bien que le colt de communicatims te cas du broadcaste est plus élevé
par rapport au schéma maitre/esclaves. Le colwmencnication dans le cas de broadcast est
de I'ordre deD(p?) par rapport &(2p) dans le cas du Maitre/esclaves.
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» Elimination des calculs redondants de la phase degération des candidats:

Certains algorithmes distribués d’extraction desnkets fréquents utilisant le broadcast pour
I'échange de messages souffrent d’'un inconvénieeum : le calcul redondant des candidats
au niveau de chaque site. A chaque itération, lmmenénsemble d’'ltemsets fréquents est
trouvé et le méme calcul redondant de leurs Supmbobales est effecutés dans chaque dans
chaque site. Ce constat fait que ces algorithmezpiditent pas de maniére efficace les
ressources globales du systéme distribué.

Nous avons opté dans notre approche a la centratisde la phase de génération des ltemsets
candidats au niveau du site maitre. Cela nous pedeiter les calculs redondants des
Itemsets candidats dans chaque site esclaves)gti@iter au mieux les ressources globales
du systéme. Le site maitre sera donc le seul regpts de la génération des ltemsets
candidats et de leur diffusion a 'ensemble desssfsclaves.

CountMap _
CM Maitre
/
/
/
/
/
/
=
g Ilg Esclave:
i Y
M’
—

Fig. 2.3 Schéma de communication Maitre/esclave

4.2 AprioriDCM : Version avec validation par itération

L’algorithme AprioriDCM proposé pour I'extractiongdribuée des Itemsets fréquents est une
parallélisation de la version de validation paraté®n de I'algorithme AprioriCM que nous
avons adapté au contexte distribué expliqué précédmt. L'algorithme est composé de
deux étapes :

» Etape 1 : Construction de la structure CountMap gldale

Chaque site Esclave calcule sa structure Countidegd [LCountMap) en parcourant sa
portion de base de données locale. Par la suitsitdeEsclave envoie le contenu de
LCountMap vers le site Maitre.
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>

Le site Maitre calcule la structure CountMap glo@CountMap) par la fusion (la
somme) de tous les LCountMap recus de différentiaizss.

Le site Maitre déduit la liste des 1-ltemsets éefisets fréquents globaux a partir de
GCountMap et cela sans accées aux bases de donrEggesans communication avec
les sites Esclaves.

Etape 2 : Extraction des k-ltemsets

Le site Maitre génére itérativement la liste deskitemsets (&3). A chaque itération k:

Le Maitre construit la liste des k-ltemsets canigear auto jointure des k-1- ltemsets
généres dans l'itération précédente.

Le site Maitre calcule pour chaque candidat lepBtffy si ce Suppoftest inférieur a
Minsup alors ce candidat est écarte.

On rappelle que les Suppdront calculés comme suite :

Support™(Y) = min Support (x)
lx|=ly|-1

Le site Maitre envoie la liste des k-ltemsets cdaidi a tous les sites Esclaves.

Les sites Esclaves calculent les Supports locasxkdéemsets candidats regus en
parcourant leurs portions de base de données $oealis renvoient les résultats au
site Maitre.

Le site Maitre détermine les k-ltemsets fréquemdbayx en éliminant ceux qui ne
satisfont pas le seuil minimal fixé de Suppdttr(sup.

L’étape deux est répétée jusqu’a ce qu’aucun cahdiel peut étre généré par le maitre.

i S

LCMG)= Gen-CountMap(D(i) 1) ; /I Construction du CountMap local(LCM) dans chagite $
Send(S®,M, LCM(D) /I envoi du LCK? au site Maitre M
GCM=} LCM®) Il Construction du CountMap Globale

GL1 =GetFrequentltemsets(GCM,1) ;  // calcul des 1-ltemsets et 2-Itemsets fratp6lobal
GL2 =GetFrequentltemsets(GCM,2) ;
Pour (k= 3; GLk-1#@; k++) faire
| GL} = CM-gen(GLk-1); /I la phase de génération-élagage de candidatsse loie Suppoft
Send(M,S0), GL},) /I et leur diffusion aux siteBsclaves.
ur chaque transactiont 0 D" faire
)= sous-ensemble (GL} ,t); /I calcul des supporst exacts
que candidates c [J Ci(J faire  // des Itemsets candidats
/Il au niveau de chague site Esclaves Si

Maitre détermine les k-ltemset fréqueyhsbale

Fig 2.4 Algorithme AprioriDCM
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DATABASE

B

Fs

Support

Tid Iltems
1 ACD
2 BCE
3 ABCE
4 BE
5 ABCE
SITE ESCLAVE 1 6 BCE SITE ESCLAVE 2
Tid Items Tid Items
1 ACD IS‘te N:;;IEDE 4 BE
2 BCE - 5 ABCE
3  ABCE Minsup 2/6 6 BCE
Etape 1 : Construction de la structure CountMap globale
L Marl ' GCOUNTMAP | L MAr2
OUNTMAP 1 X OUNTMAP.
Alz2f1]2f1]1]: -2—32312| P AJ1]1]1]0]1
Bl2]2]0]2 o——> 215131045 <—me[3]2]0]3
! Cls|1]4 P
Cl3]1]2 X oy  Cl2]o0]2
. D[1]o S
Dl1]o ! ar > , D|ofo
E|2 | =
! F, | Support A
! F, | Support| | AB 2/6 -
A 3/6 AC 3/6
B 5/6 AE 2/6
C 5/6 BC 4/6
E 5/6 BE 5/6
CE 4/6
Etape 2 : Extraction des k-ltemsets
| Cs Support o
=" ABC | min(2/6,3/6,4/6)2/6 i \
: ABE | min(2/6,2/6,5/6)2/6 ;
C.__| Supportl | ACE | min(3/6,2/6,4/6)2/6 ! Cs___| Support2
ABC 1 ; BCE | min(4/6,5/6,4/6)4/6 ! ABC 1
ABE 1 ' ' ABE 1
ACE 1 | ' ACE 1
BCE | 2 po—o-=> [ ] ::'”? BCE | 2
i Fs Support i
' ABC 2/6 '
ABE 2/6
ACE 2/6
. BCE | 4/6 ,
| C, Support ;
/ﬂ? ABCE | min(2/6,2/6,2/6,4/6)2/€ :‘7\
C, Supportl] ! | Cs Support2
ABCE| 1 po——o> [ _ 1 = " [ABCE| 1

ABCE

2/6

58



Chapitre 1l Contribution au probléme des régles d’'asociations distribuées

Notre algorithme nécessite au total trois parcderta base de données et donc trois échanges
entre les sites pour le calcul de 'ensemble daadets frequents de I'exemple précédent.

Nous reprenons I'exemple précédent pour le cakliptithmeAprioriDistribué avec un site
maitre et deux sites esclaves. L'algorithigrioriDistribué une parallélisassions selon le
schéma Maitre/esclaves de l'algorithme Apriori préé dans le chapitre précédent.

- A la premiére itération, les deux sites esclavdsutent les Supports locaux des 1-
ltemests candidats (EY{A,B,C,D,E}, C,"?{A,B,C,D,E}) et envoient ces calculs au site
maitre.

- Le site maitre fusionne les candidats recus@ &t C1"?), détermine les 1-ltemsets
fréquents E; calcul les candidats,@t les renvoient aux sites esclaves P1 et P2.

- Ce processus est réepéeté pour l'itération 2, 3 elvdc respectivement les candidats
C,={AB,AC,AE,BC,BE,CE}, G:={ABC,ABE,ACE,BCE} et G={ABCE}.

L’algorithme AprioriDistribué performe donc quatre itérations pour le calcul Hemsets
fréquents et par conséquent quatre phases de cdoations entre le site maitre et les sites
eslaves.

En conséquence et selon cet exemple illustraatgdrithme AprioriDCM nécessite trois
itérations et donc trois phase de communication lieu de quatre pour le cas
d’AprioriDistribué.

Coutaprioripcm < COUpriorip

4.2.1 Evaluation de AprioriDCM- Version avec validation par itération

Nous avons effectué des expérimentations pour évéds performances de notre algorithme
AprioriDCM par rapport a l'algorithme classique AgiDistribué (une version distribuée
d’Apriori que nous avons adapté au schéma Maitotdizss).

Les algorithmes sont implémentés en Java et dedriexgntations sont effectuées dans un
réseau local. Les bases de données sont fragmédmiéeentalement et distribuées sur les
sites Esclaves.

Nous avons effectué des tests sur un réseau looglasé d’'un site Maitre et d'un nombre de
sites Esclaves respectivement de trois (03), €ix€0neuf (09) sites Esclaves.

Les figures suivantes représentent les résultaiBsés par I'algorithme AprioriDCM et
AprioriDistribué pour les bases de données BDDTEB38t BDDT1000kI16:
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Résultats pour La base de données BDDT3333116

. Temps d’exécution de AprioriD (s) Temps d’exécution de AprioriDCM (s)
MinSup (%)
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves 3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves
50 0.028 0.041 0.053 0.027 0.037 0.051
40 0.071 0.079 0.103 0.044 0.055 0.073
30 0.170 0.201 0.305 0.115 0.128 0.276
20 0.230 0.311 0.396 0.194 0.268 0.309
ey 3 ESClAVES 6 Esclaves 9 Esclave
025 5 BDDT3333-116 Te":;‘;’ Tampsts)
0.2 . i . BDDT3333-116 od . BDDT3333-116
0,15 \\\ : 0;: .‘\ 063; s
D +— AprioriD ) . 0,25 N
o .\\\ - - Az"‘u"'DCM 015 \‘l »;» :p::z:zcm 02 i N .
0,05 T 01 R o AN - - AprioriDCM

-a 0,05 L B ’ =
. a . 0,05 LRS-,
0 MinSup(%) 0 MinSup(%) 04

20 30 40 50 20 30 40 50

| MinSup(%)
20 30 40 50

Fig. 2.5Temps d’exécutior : AprioriDCM vs AprioriDistribué avec BDDT3335116

Les résultatséalisés avec la base de donrBDDT3333116qui contient un nombre réduit «
transactions ont montré qualfjorithme AprioriDCMsurpasséalgorithme AprioiriDistribue
surtout pour des valeurs 8aippors faibles.

Cela est di au nombre rédu’ltemsetscandidats générés par I'algorithme AprioriDCM

rapport a [lalgorithme AprioriDistribué ce qui io# directement sur le Gt de
communication ou le volume des messages échange lestsites est rédipar rapport a
I'algorithme AprioriDistribué De plus, I'algorithme AprioriDCM nécessite au minim une
itération de moins que l'algorithme AprioriDistri€ et donc une phase de communicatior

moins.

Nous avons augmenté le nombre de transactions dee de données pour tester
scalabilité de notre algorithme. Les figures suiganllustrent les résultats réalisés par
deux algorithmes AprioriDCM et AprioriDistribi :
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Résultats pour La base de données BDDT1000KI16
. Temps d’exécution de AprioriD (s) Temps d’exécution de AprioriDCM (s)
MinSup (%)
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves 3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves
50 1.103 1.068 0.978 0.297 0.340 0.863
40 4.007 3.123 3.439 0.992 0.800 1.332
30 15.118 11.896 13.120 10.853 8.801 8.668
20 26.089 25.071 24.755 22.979 21.057 20.720
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclave
l;eomps(s) TE'“ZSL:SJ Temps(s)
» . BDDT1000k-116 L. BDDT1000k-116 BDDT1000k-116
20 .\\ 20 '\\ 20 -
15 AN +— AprioriD = N S 15 N\ —+— AprioriD
o \‘~ \ -~ nriaEM 12 ~‘\ S - & - AprioriDCM 0 \\\;\ - - AprioriDCM
5 O N N 5 R
0 LSRR & Minsup(%) ’ 20 20 :u :o e B SEmEe S Mminsup(s)
20 30 40 50 20 30 40 50

Fig. 2.6 Temps d’exécutior : AprioriDCM vs AprioriDistribué avec BDDT1000kI16

Les résultats ont montré qu’ algorithme AprioriDCM garde sa supériorité sur larsion
distribuée de l'algorithme classique AprioriDistréa L’algorithme AprioriDCM enregistr
une bonne scalabilité par rapport a la taille deseb de données (nombre de transacti
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4.3 AprioriDCM2 : Version avec validation & posteriori

L’algorithme AprioriDCM2 est la version paralléele dlalgorithme AprioriCM2 (version avec

validation a posteriori) présenté auparavant pbextraction distribuée des Itemsets
fréquents.

Nous rappelons qu’une réflexion est faite sur cettsion qui nécessite que deux parcours de
la base de données. Dans cette optique, la p&satiéh de I'algorithme AprioriCM2 n’auras
besoins que de deux phase de communications estsatés, de plus la phase de génération
des candidats (phase 2) sera exécuté indépendansmern¢ site Maitre et sans aucune
communications avec les sites esclaves.

L’algorithme AprioriDCM2 est composeé de trois étape

» Etape 1 : Construction de la structure CountMap gldale

Cette phase est identique a I'algorithme AprioriD@xcédente : chaque site esclave
calcule sa structure CountMap locale (LCounMapparcourant leurs bases de données
locales ; Le site maitre construit la structure @Map globale (GCountMap) en
effectuant la somme des valeurs des différents b@dap recus des sites esclaves.

> Etape 2 : Extraction des k-ltemsets fréquents gloha

Le site maitre construit itérativement la liste #edemsets candidats globaux=@ en
utilisant le Suppoft: Le site maitre calcule pour chaque candidaulepsrt global, si ce
Support global est inférieur Minsupalors ce candidat est écarté :

Insert into Ck  Select p.itemp.item, ..., p.item.1, g.itenxy
FromLe1p, L1 Q
Where p.item=q.item, ..., p.item.,=q.item.,, p.item; < g.iten4
and Support( p.item, p.item, ..., p.item.1, g.itenk,) > Minsup

On rappelle que cela est fait sans aucun accesamoys de la base de données. Le
calcul de Suppottdes Itemsets est effectué de fagon récursive cosaihe

min Support(x), lyl =3
Support*(y) = l=lyl=1
I Ir1r1|ir|1 1Support’f(x), ly| >3
x|=|y|-

Cette étape est répétée jusqu'a ce qu'aucun candil puisse étre généré. De plus,
durant cette phase, aucune communication avegtéssesclaves n’est nécessaire.
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> Etape 3: raffinage des fréquents globaux :

A ce stade d’algorithme, nous avons calculé leweins$ets fréquents globaux et comme
nous avons signalé auparavant, une phase de vathididit étre effectuée pour raffiner
cet ensemble d’ltemsets :

- Le site maitre envoie aux sites esclaves la list lditemsets candidats construite
dans I'étape précédente.

- Les sites esclaves calculent les Supports locagxkdéemsets recus en parcourant
leurs portions locales de base de données et mrhles résultats au site maitre.

- Le site maitre détermine les k-ltemsets fréquetbayix en éliminant les non
globalement fréquents. On, signale ici que lesrabses des 1-ltemsets et 2-ltemsets
ne sont pas inclus dans ce parcours du fait qu'caleulé leurs Supports exacts a
I'étape 1 de I'algorithme via la structure CountMgipbale.

LCMG)= Gen-CountMap(Dm 05 /I Construction du CountMap local(LCM) dans chaque Sit
Send(S®,M, LCM®)) Il envoi du LCI#” au site Maitre M
GCM=) LCM®D /I Construction du CountMap Globale

GL1 =GetFrequentltemsets(GCM,1) ;  // calcul des 1-ltemsets et 2-Itemsets fratpu€lobal

GL; =GetFrequentltemsets(GCM,2) ;

GL+ = GLz;

r (k= 3; GLj_,#@; k++) faire

‘M-gen(GL}_,); /I la phase de génération-élagage de candidatsse loi Suppoft

EEENERNCOE D =

/I la liste de tous les candidatsX
/I envois de la liste a chaque site Si
faire
/I calcul des supporst exacts
ire /I des ltemsets candidats
/I au niveau de chaque site Esclaves Si

-ltemset fréquehsbale 3

Fig 2.7 Algorithme AprioriDCM
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DATABASE D

Tid ltems
1 ACD
2 BCE
/3 FBCE \
4 BE
5 ABCE
SITE ESCLAVE 1 6 BCE SITE ESCLAVE 2
Tid Items - - Tid Items
< ACD Site Maitre 2 BE
2 BCE I |ABCDE 5  ABCE
3  ABCE Minsup 2/6 6 BCE
Etape 1 : Construction de la structure CountMap globale
LCouNTMAP1 : GCOUNTMAP : LCOUNTMAP2
Alz2]1]2]1[1]: Al3l2]s]1]2] PYABRBEE
Bl21210]2 jm——>B|5|4]0]5 <::|E!ﬂ53203
cls3l1]2 Clsl1]4 v c2]o]2
Dl1]o ! Dli{o ' Dfo]o
El2 | @ ELS] L E[3
| F, | Support|] ' ---t—
i F, | Support| | AB | 2/6 !
' A 3/6 AC 3/6 '
B 5/6 AE 2/6
C 5/6 BC 4/6
E 5/6 BE 5/6
CE 4/6

Etape 2 : Extraction des k-ltemsets globaux

Cs Support

ABC | min(2/6,3/6,4/6)2/6
ABE | min(2/6,2/6,5/6)2/6
ACE | min(3/6,2/6,4/6)2/6
BCE | min(4/6,5/6,4/6)4/6

C, Support

\od i g,
/ ABCE | min(2/6,2/6,2/6,4/6)2/€ \

Etape 3 : raffinage des Itemsets fréquents globaux

Cu Supportl] : ! Cu Supportl
ABC 1 ; | ABC 1
ABE 1 ' ' ABE 1
ACE 1 o L ] < % [ACE 1
BCE 2 ' : BCE 2
! Fy Support '
ABCE 1 : ABC /6 E ABCE 1
! ABE | 2/6 ;
; ACE 2/6 !
BCE 4/6
ABCE 2/6
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L’algorithme AprioriDCM2 nécessite au total deuxrqgmurs de la base de donr (un
parcours dans I'étapel et antre dan/l’étape 3).

L’étape2 de I'algorithme est exéce au niveau du site dtre et aucun échann’est effectué
avec les sites esclaves. Ainsi, I'algorithme nétesonc deux échanges entre les sites at
de quatre dans le cas d’AprioriDistrib

4.3.1 Evaluation d’AprioriDCM2 - Version avec validation a postériot

De méme, nous avons effectué des eimentations pour évaluer les performan
d’AprioriDCM2 par rapport a l'algorithme classiqu&prioriDistribué avecles bases de
données précédentedet mémes conditions d’expérimentati.

Les figures suivantes représentent les résultaenok

Résultats pour La base de données BDDT3333116

Minsup (%) Temps d’exécution de AprioriD (s) Temps d’exécution de AprioriDCM2 (s)
inSup
0 3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves 3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves
50 0.028 0.041 0.053 0.056 0.088 0.094
40 0.071 0.079 0.103 0.058 0.077 0.099
30 0.170 0.201 0.305 0.102 0.139 0.161
20 0.230 0.311 0.396 0.216 0.254 0.359
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclave
Temps(s) Temps(s) Temps(s)
2 o BDDT3333-116 035 . BDDT3333-116 D{ij s BDDT3333-116
« 0,3 -
0,2 R 05 . 0,35 '

02 S 0,25 =
" ‘. +— AprioriD s \“ +— AprioriD 62 «\\ +— AprioriD
e - & - AprioriDCM2 ~ - & - AprioriDCM2 0,15 . - -4& - AprioriDCM2
0,05 S '] 01 i YT o B
. 0,05

o '
M 0 Minsup(%) 0 Minsup(%)

Fig. 2.8 Temps d’exécutior : AprioriDCM2 vs AprioriDistribué avec BDDT333:116

Lesrésultats montrent que I'algorithme AprioriDCM2 gasse I'algorithme AprioriDistribt
dans ce contexte distribuée et cela a l'inverseréggtats trouvé dans le contexte séque
ou la version AprioriCM2 est moins performante ¢jakgorithme Apriori & cause du nomb
d’'ltemses candidats supplémentaire générés par AprioriCM2Ze ecout de la phase |
raffinage des résultats.

Or, dans le contexte distribué ou les donnéessatdculs sont distribués nous constatons
meilleure performance dd’algorithme AprioriDCM2 par rapport a Apriori. Ceti
amelioration est en effet & cause du nombre ré@tuphases de communicais nécessaire
pour l'algorithme AprioriDCM2 pour le calcude I'ensemble dedtemses globalement
fréquents Nous remarquons que le codt réduit des commuoitat pu couvrir I’handicag
du nombre supplémentaireltdmses candidats généré par I'algorithme AprioriDCl(nous
avons un recouvremedu temps de comnnication par la puissanceslicalcul.).
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Par la suite, nous avons augmenté d’avantagella ¢t la base de données pour testt
scalabilité de I’Algorithme AprioiDCM2la figuresuivante montre les résultats obte :

Résultats pour La base de données BDDT1000KI16
Temps d’exécution de AprioriD (s) Temps d’exécution de AprioriDCM2 (s)
MinSup (%)
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves 3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclaves
50 1.103 1.068 0.978 2.157 1.741 1.913
40 4.007 3.123 3.439 2.169 1.983 2.107
30 15.118 11.896 13.120 6.770 7.525 7.763
20 26.089 25.071 24.755 23.093 22.850 24.463
3 Esclaves 6 Esclaves 9 Esclave
Te;!)ps(s) Temps(s) Temps(s)
25 c EOOTICOCNE » BDDT1000k-116 * ELDILO00K 1L
o 25 = - 25 o
0 . 20 .\ A 20
ol N Il I =y 8 e
L \l\ 10 . - & - AprioriDCM.

L S S T
o : MinSup(%) o * . Minsup(%) 0 i ®  Minsup()

Fig. 2.9Temps d’exécutior : AprioriDCM2 vs AprioriDistribué avec BDDT1000kI16

Les résultatsobtenus ont montré que l'algorithme AprioriDCM2 d@arsa supériorité s
I'algorithme AprioriDistribué.

Nous avons remarquailleurs que les résultats réalisés par les deux algorithhpesriD et
AprioiriDCM2 ont tendance ése rapprochedans le cas ou le nombre de sites (nc
Esclaves) est éle\@oir le cas d'utilisations de 09 neouds Escla.

Cela est @ essentiellement a laanularité trop fine d la distribution des donnéeNous
rappelongjue la recherche de régles d’associationbaséesur des critereglobaux et donc
une granularité trop fine dans la distribution ddsnnéesengendra descolts de
communications colteus@®ur le calcul des motifglobaux.Par conséquent, I'algorithn
AprioriDCM2 perdra I'avantage du recouvrement diiit de communicatic par la puissance
de calcul.

4.4 Synthese des résultats d’AprioriDCN

Les expérimentationgalisés nous ont permet d’évaluer notre algoritlis&ribué avec se
deux versions.

Les résultats montrent quialgorithme AprioriDCM (Version avec validation par itérat)
est plus performantet plus scalableque [I'algorithme AprioriDistribu¢ L’algorithme
enregistre une bonne accélératavec I'augmentation de la taille de la base de det et
avec l'augmentation du nombre de nceuds et donawkude parallélisn.
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remsts) BDDT3333K116 — ———
0,45 45
04 ' 40
0,35 15
0,3 ® -
e N 30 —
0,25 = — +— AprioriD 25 Sk - — +— AprioriD
0.2 . — —a —AprioriDCM 20 - —— —a& ~— AprioriDCM
015 - 15
0,1 10
0,05 5
0 0
0 3 6 9 Nbr. noeuds 0 3 6 9 Nbr. noeuds

Fig. 2.10Scalabilité de AprioribDCM par nombre de noeud

L’algorithme ApioriDCM réalise une meilleure accélérationque [l'algorithme
AprioiriDistribue. Plus le nombre de nceuds est &(augmentation du taux de parallélisi
plus les performances sont meilletEn outre, plude nombre de transactions a traiter
grand plus l'accélération est meill.

Pour le cas de la version AprioriDCM2 (version awatidation a posteriori), les résult
montre que cette versiaussi est plus performante que I'algorithme ApBsiribué et elle
enregistre une bonne accélération avec l'augmentatu nombre de nceuds (le taux
parallélisme) et avec 'augmentation du nombrerdesaction:

Temps(s) BDDT3333kI16 Temps(s) BDDT1000kI16

0,45 60
0.4 - - LY
0,35 =t e
0.3 T 20 . N
-~ -~ N
0,25 e —= +=— AprioriD N +— AprioriD
0.2 == 30 ~
oic . — ¢ = AprioriDCM2 N —————+ — 4 — AprioriDCM2
.1 20
0,1
0,05 10
1] 0
¢} 3 6 9 Nbr. noeuds o} 3 6 9 Nbr. noeuds

Fig. 2.11Scalabilité de AprioribDCM2 par nombre de noeud

Les expérimentationsnt montré I'utilitéde la réflexiorfaite sur cette versic pour remeédier
a la lenteur de la phase de communication et calal@ limitation du nombre de

communicationset la tolérance dicertains nombre supplémentairdteinses candidats et
donc le recouvrement du cout de communicationgpulssance de calc

Or, nous constatons que cette version perdre eattagye dans le cas d’'une granularité
fine du parallélisme (nombre de uds) et ce rapproche des performances de I'algoei
AprioriDistribué.
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5 Conclusion :

La réalisation d’'une bonne performance sur lesésyss distribués d'aujourd’hui n'est pas
triviale. Les défis principaux incluent la minimigam de synchronisation et de

communication, I'équilibre de charge de travail, banne disposition des données, la
décomposition de ces données et la minimisatiored#ges-sorties disques.

L’algorithme distribué AprioriDCM a été congcu poudipondre aux spécificités des Supports
d’exécution de type réseau de stations de travalles de calculs a savoir la favorisation
des traitements paralleles, la réduction du coltatemunications et/ou de synchronisations.
La version AprioriDCM2 favorise les traitements ép@ndants entres les noeuds distribués,
cependant, cette version soufre du probléme dessHts parasites ce qui nécessite une phase
de raffinage des résultats. Or, I'algorithme perdetéduire le nombre de parcours de la base
de données nécessaire a deux parcours seulement.

La version AprioriDCM permet de contourner le peshe des parasites en admettant des
communications a la fin de chaque itération poufiner I'ensemble d’ltemsets. Les
expérimentations montrent la supériorit¢ de ApD@M par rapport a la version
AprioriDCM2 et confirme le rble d’utilisation du ngg maitre pour la validation des résultats
a chaque itération plutét qu’a posteriori.
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1 Introduction :

Ce chapitre présente certaines solutions visamtpéoieer les Grilles pour le Support du
DataMining distribué et en particulier la techniqies régles d’associations. Les Grilles sont
considérees comme des plateformes décentralisélesutd performance ou il est possible
d’exécuter les taches de DataMining et les appiinatde découverte des connaissances.

Plusieurs projets de recherches traitent le sdbataMining sur les plateformes de Grilles
qui visent la mise en ceuvre des plateformes Grilleshn adaptées aux problémes de
DataMining distribués a grande échelle. Ce maragee les technigues de DataMining et les
environnements Grilles ouvre plusieurs axes deereties qui couvrent plusieurs aspects du
probleme du Support de DataMining distribué surpiegeformes Grilles et ils se résument
dans les points suivants:

- L'adaptation de I'architecture des environnemel&<rilles pour le DataMining ;

- Le choix d’approche appropriée pour le DataMinimgjribué : dans certains scénarios
les données qui pour une raison ou une autre neepepas étre intégrées dans un
seul noeud de calcul.

- L'identification des ressources pour I'exécutiors daches de DataMining a grande
échelle (sources de données, les programmes,dasités de calcul et de stockage).

- Le probleme de la confidentialité et la sécur#é données.

- Les outils qui facilitent le DataMining dans lesveannements de calcul distribué :
les outils de visualisation, les interfaces utiksas, les langages et les modeles de
programmation.

- L'adaptation des algorithmes de DataMining existaet/ou le développement de
nouveaux algorithmes qui peuvent exploiter lesiggctures de calculs distribués.

Ces activités de recherche se traduisent par |eemaent de plusieurs projets de
développement de systemes Grilles pour le Datalgin@es systemes adoptent difféerentes
approches, les projets de recherche comme le prejetGrid et GridDataMining visent a
développer des services de DataMining sur les &Sritandis que des systemes comme le
Knowledge Grid, Discovery Net, et GridMiner visentonstruire des systemes complets de
KDD pour concevoir des processus distribués dewdste de connaissances sur les Grilles
(Grille de connaissances).

Dans ce chapitre, nous introduisons premiérengenbhcept de Grille informatique et nous
présentons, ensuite, les caractéristiqgues desigaimnc environnements de Grilles dédiés aux
applications de DataMining distribué. Nous présestapres quelques tentatives et travaux de
recherche d'implémentation de la technique d’eximacdes regles d’associations dans ces
environnements et/ou dans des environnements diesGde tests. A la fin de ce chapitre,
nous abordons notre approche pour le probléeme rdetidn des régles d’associations en
présentant I'adaptation de notre méthode distrilmods une utilisation sur un environnement
Grille.
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2 Présentation des Grilles

Les Grilles ont émergé ces dernieres années comnraportant domaine de calcul distribué
qui risque bien de révolutionner a de nombreuxdsykr majorité des domaines de recherches
scientifiques voire méme la fagon dont nous abasdanmformatique actuellement.

Durant les fins des années 90, les Grilles ont cenué comme des projets qui relient des
sites de calcul pour fournir des ressources duandgrrang d’applications de hautes
performances. Le but principal d’une Grille estrdetualiser des ressources informatiques
(puissance de calcul et espace de stockage) alléanondiale en créant pour I'utilisateur
l'illusion d’'un grand et puissant ordinateur virkwpi serait la connexion d’'un tres grand
nombre de systemes hétérogenes reliés par le réseau

Le Project I-WAY [FOS 95] est généralement congidéwmme la premiére Grille moderne.
Le projet a commencé en 1995 comme un réseau egritdl haute performance reliant
plusieurs ordinateurs et des environnements degstions avancées. L'idée était d'unifier
les ressources dans les centres de calcul (Endieot7 sites ont été reliés ensemble par
réseau et plus de 60 applications ont été dévedsppedéployées comme une infrastructure
Grille).

Le terme Grid a été choisi par analogie au réseaudidtribution d’électricité (appelé
Electrical Power Grid en Anglais) [FOS 01]. Ene¢ffon peut rapprocher la puissance de
calcul actuelle avec ce qu’était I'électricité adbdt du XXe siecle. On maitrisait I'électricité
et on disposait de matériel pour I'exploiter mdimgue personne devait produire sa propre
électricité et la consommer sur place. Ce n'estavpc le développement du réseau de
distribution électrique que la vraie révolutionagopérer en offrant, au plus grand nombre,
la possibilité de recevoir et utiliser de I'électi® sans se soucier de la fagon ou de I'endroit
ou elle a été produite. L'idée des Grilles Inforimaés envisage la méme démarche en
informatique : disposer d'une prise de raccorderderston ordinateur au réseau informatique,
mais pas seulement pour y trouver des données cauirieternet, mais pour y trouver de la
puissance de calcul et de I'espace de stockage.

Fig. 3.1 Une Grille informatique, comme I’on a des grilles d’électricités
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Par ailleurs, les Grilles ne sont pas seulement id&astructures de calcul pour des
applications paralleles et distribuées a grandelghmais aussi des technologies qui peuvent
mettre en relation et unifier diverses ressources.

Les ressources peuvent étre des systemes de gdpakes ressources de données ou tout
autre dispositif de calcul ou de communication gapgiquement distribué et appartenant
eventuellement a différentes organisations.

» Définition :

Le concept de Grille de calcul étant encore retamtignt récent, on peut en trouver de
nombreuses définitions que ce soit dans la littiéeascientifigue ou sur Internet. L'une des
définitions présentes le « Grid Computing » commseuccesseur du « métacomputing ». Le
« métacomputing » regroupe I'ensemble des techmiquermettant d'utiliser plusieurs
superordinateurs au sein d'une méme application,tez@nt compte des temps de
communications sur des réseaux a longue distansed® la conception de l'application.
L'extension de cette technique a un grand nombrauperordinateurs, prenant en compte les
problemes de répartition et d'équilibrage de chaegeaéalisant une tolérance aux pannes,
constitue lI'une des approches du Grid Computing.

Une autre définition du « Grid Computing» corregpan certains projets tres meédiatisés,
comme SETI@home [SET], qui orchestre des centathesmilliers de PC. Il s'agit
d'application massivement parallele, ou chaque nomuda Grille exécute une version
complete du programme avec certains parametresy@emain jeu de données. L'ensemble
des exécutions de la Grille permet de réaliser r@pslement la totalité des calculs.

Une troisieme définition donnée dans [FOS 03] « Gnd#le de calcul est une infrastructure
matérielle et logicielle qui fournit un acces fiepluniformise, répandu et bon marché a des
ressources informatiques de hautes performances ».

Nous parlons d’'unenfrastructure car une Grille de calcul vise & mutualiser un dran
nombre de ressources (cycles CPU, données, espastockage). Pour ce faire, il est
nécessaire de disposer d'une architecture matériglrmettant I'interconnexion de ces
ressources, mais aussi d’'une architecture logecedih de pouvoir faire cohabiter, surveiller
et contrOler cet ensemble.

La nécessité d’'un servidable est fondamentale. Les utilisateurs doivent avassurance
gu’ils auront acces a un service prévisible, conistd de haute performance de la part des
différents composants qui constituent la Grilleeld® le type de programme exécuté sur la
Grille, la signification que I'on donne a cette foemance peut étre de différentes natures
telles que la bande passante du réseau, le temipsedee, la puissance de calcul brute, les
services logiciels disponibles ou encore la sé&urit

Avoir un serviceuniformisé est le second objectif de la Grille. Comme pdéiettricite, il
est important d’avoir des services standardiséesadales via des interfaces standards. Sans
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de telles normes, le développement d’applicationsi gue le déploiement de la Grille sont
fortement compromis voire impossibles.

Un des grands défis des Grilles est d’arriver acewair de tels standards afin de gérer des
matériels et des logiciels tres hétérogénes toabaservant la performance.

Un accésrépandu garantit de pouvoir retrouver les différents segsi quel que soit
I'environnement vers lequel on pourrait migrer. &ak signifie pas que les ressources sont
accessibles de n'importe ou universellement. De en§oiune nouvelle maison n’'a acces a
I'électricité qu’une fois le cablage installé et@pavoir souscrit chez un fournisseur, l'acces a
la Grille aura une circonscription et un controlacdés similaire. On pourra toutefois
compter sur un acces suffisamment universel pouwrvgio étre utilisé quel que soit
I'environnement d’exécution.

Enfin, I'acces a cette infrastructure doit étrat@kementoon marchéau regard des bénéfices

gu’elle peut apporter. Les industriels dépensestdizaines de millions pour construire des
centrales électriques car cet investissement Ilsuremtable. D’autre part, I'investissement
financier pour pouvoir bénéficier du réseau élgateiest, bien heureusement, infiniment plus
restreint. Idéalement, la Grille de calcul devjaiitir des mémes attraits économiques.

Finalement, nous citons la définition du ministéeancais de la recherche qui résume toutes
ces définitions et définit la Grille comme @lobalisation dedRessource$nformatiques et
desDonnées (GRID) [SAB 04].

2.1 L’évolution des Grilles :

Dans la fin des années 90, les chercheurs de $&8#esont réunis ensemble dans le Grid
Forum(GF), qui est étendu par la suite a Globald Giorum(GGF) [GGF], ou plusieurs
recherches sont effectuées pour définir des stdagaour les Grilles comme la spécification
architectural OGSA qui integre Globus et les appesades services Web.

» Open Grid Service Architecture (OGSA):

OGSA [FOS 02] est une spécification informative définit le plan directeur sur comment
une Grille doit apparaitre en incluant linfrastwe. Elle définit aussi le modele de
programmation des services de la Grille. Elle dodas instructions sur comment créer des
services de Grille en donnant les grandes lignescdenposants nécessaires pour créer et
délivrer une solution Grille.

» Open Grid Service Infrastructure (OGSI):

OGSI [TUE 03] est une spécification de l'infrastiwe d’'OGSA. C’est un middleware pour
les Grilles services qui définit les grandes ligaesles mécanismes de création, de gestion et
d’échange d’informations pour les services de ladle&srOGSA adopte actuellement une
nouvelle génération des technologies de Grillesegtidevenue un standard pour la création
d’applications orientées services qui sont baséekes Services Web.
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» Les Web Services [W3C 02]:

Les protocoles traditionnels pour le calcul distibcomme les Sockets, les RPC, le Java
RMI, et CORBA, etc. ne sont pas basés sur desatdaet il est difficile de les utiliser dans
des environnements hétérogenes. Il y a aujourddsuServices Web qui sont des standards
ouverts. La technologie des services Web, en plexpansion, offre une méthode simple,
souple et portable d’échanges d’'informations edé® applications a travers un réseau. Pour
l'instant, les infrastructures des middlewares basdr XML peuvent créer et intégrer des
applications dans des environnements hétérogemEpaendamment des plateformes, les
langages de programmations ou des locations. @stlanologie est Basée sur le protocole
SOAP (Simple Object Access Protocol) [W3C 00] qeprésente un protocole de
communication pour les clients et les serveurs gabhanger des messages en format XML a
travers un protocole HTTP. Les services web fosans une plateforme prometteuse pour les
systemes Girilles.

» Web Services Resource Framework (WSRF) [CZA 04]:

OGSA est basé sur les services web et elle stasdagdasiment les servies de la Grilles
comme la gestion des jobs et des ressources, lmooimation et la sécurité. Le WSRF est un
standard pour la modélisation ressources avecaget les Web Services. Actuellement,
OGSI est remplacé par le WSRF qui est un ensengbpécifications de services web lancé
en janvier 2004. Un des avantages des WSRF es$tpautitionne les fonctionnalités d’OGSI
en un ensemble de spécification et il travail barec les outils de services web par
comparaison a OGSI. Le WSRF est supporté par Gl@bu4) [FOS 05].

2.2 Organisation virtuelle

Les ressources d'une Grille peuvent potentiellemémme utilisées par une trés large
communauté d’utilisateurs. Il est donc nécessdaeodt une politique claire pour la gestion
des droits associés aux ressources et a ceux unemteles utiliser. Pour ce faire, on regroupe
les utilisateurs en organisations virtuelles [FA$ Virtual Organisation (VO)). Toutes les
personnes appartenant a une méme VO ont générdlemerdroits et besoins communs,
typiguement parce qu’elles travaillent dans une méhscipline. La durée de vie de ces
organisations virtuelles peut étre variable, amse les buts qu’elles poursuivent. Ainsi, un
utilisateur désireux de bénéficier des ressoureeka dzrille doit obtenir un certificat d’'une
autorité de confiance puis le faire enregistrerr@sigl’'un ou plusieurs VO. Ceci fait, il peut
alors accéder aux ressources et infrastructureséas aux organisations dont il est membre :
processeurs, espace disque, données et résuéigpgdences.
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2.3 Les middlewares Grilles

Le middleware est la brigue de base regroupargdiable des éléments logiciels pour la mise
en ceuvre d'une Grille. Il comprend notamment lestfons suivantes :

- Le partage et l'allocation des différentes resssue la Grille suivant des criteres
techniques de performance, mais également desesriéEonomiques et d'éventuelles
contraintes utilisateurs.

- L'exécution, l'ordonnancement et l'administratide la Grille, intégrant toutes les
fonctions de monitoring et de gestion.

- L'ensemble des procédures de seécurisation de ide,Gnotamment les outils
d'authentification des utilisateurs, la gestion destrictions acces, la confidentialité
des données et des résultats.

- Les outils collaboratifs permettant aux diverseacs de travailler ensemble et
d'échanger les documents, les données, les lagitésl résultats, etc., en garantissant
la cohérence de ceux-ci au cours de I'ensemblmdagpulations.

- Les outils d'évaluation des performances et de reaeila qualité de service.

- Les outils de développement et les interfacessat#iurs pour le déploiement des
différentes applications.

Ces middlewares s'appuient sur des protocoles at@sndle I'Internet tels que FTP (File
Transfer Protocol), LDAP (Light Directory AccessoRicol), HTTP (HyperText Transfert
Protocol). Parmi les middlewares les plus utilis&duellement il faut citer les outils:
GLOBUS [FOS 97 ;01 ;05], LEGION [CHA 99] et UNICORBNI 03].

» Globus

Globus fournit une infrastructure logicielle quirpet aux applications de voir les ressources
distribuées comme une machine virtuelle uniqueptaget Globus [FOS 98 ; GLO] est un
effort multi institutionnel Américain de rechercker les Grilles de calcul. Globus est devenu
aujourd’hui une des infrastructures les plus @és dans les projets de Grilles. C’est un
produit Open Source qui consiste en un ensembtmgposants qui définissent les services
de base et les fonctionnalités requises pour agnstune Grille informatique. Cela inclut la
sécurité, la localisation et la gestion des resssjrla gestion des données, la réservation et
les communications. Globus regroupe une sérieideds de bases :

- Grid Resource Allocation Manager (GRAM): Utilisesyr I'allocation, la supervision
et le control des ressources de calculs.

- GridFTP est une extension du FTP, il contient fdestionnalités comme la gestion
du parallélisme dans le transfert a grande vitetse

- Grid Service Infrastructure : fournit des servid&uthentification et de sécurité.

- Global Access to Secondary Storage : acces digiantes interfaces paralléles.
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- Globus Executable Management : la constructiogpdalisation et la mise en cache
des exécutables.

- Globus Advanced Reservation and Allocation : p@urdservation et I'allocation des
ressources.

Le développement du middleware a débuté a la fnatmées 90 et en est maintenant a la
version 4(GT4) [FOS 05]. A partir de la version 3@}, Globus est basé sur I'architecture
OGSA conforme aux recommandations OGSI. Il d’agitnd encapsulation des services
Globus dans des Grilles Services qui rend I'acagistance plus homogéne et répondant a un
standard.

3 Environnements Grilles pour le DataMining

Dans les derniéres années, plusieurs solutionessoht été développées pour les processus
complexes de DataMining. La plus part des approadesDataMining dans les Grilles
proposeées suivent le modele de I'Architecture QéeBervice depuis que la communauté
Grille est orientée vers le modele de services [B@JSen définissant TOGSA pour permettre
la création et la maintenance des différents sesvidferts par plusieurs organisations.

L'idée était de déployer un ensemble de servicelle&de DataMining dans une Grille qui
peut étre composé et ordonnancé d'une manierebRexet efficace pour I'extraction
distribuée des connaissances. Les processus d'atrade connaissances nécessitent la
création et la gestion des workflow complexes dyigaes et multi-étapes. Un workflow dans
les applications de DataMining est vu comme uni sBopérations de transformations des
données qui consistent en l'accés et la prépara®ndonnées, la modélisation et la
visualisation des modéles (motifs) de DataMinirig fin.

L’Architecture Orienté Service permet I'assemblalgpplications a travers des parties sans
se soucier de leurs détailles d'implémentations d=u leurs emplacements. Dans la
spécification OGSA, chaque ressource (ordinateolymre de stockage, programme,..) est
représentée sous forme de Service Grille: un &sr\Web conforme a un ensemble de
conventions avec un Support d’interfaces standards.

A travers le WSREF, il est possible de définir deviges basiques pour le Support des taches
de DataMining distribuées dans les Grilles. Cesises peuvent adresser tous les aspects
impliqués dans le DataMining et les processus @ewérte de connaissances a partir de la
sélection et le transfere des données jusqu’'aulyse® la représentation et la visualisation
des connaissances. Pour cela, il est nécessaid&faer des services correspondants aux
étapes individuelles qui composent un processus ddeouverte de connaissances
(prétraitement, filtrage et visualisation) et au#iches individuelles de DataMining
(classification, clustering et les regles d’asstans). Cette collection de service de
DataMining peuvent constitués une plateforme pelanetux développeurs de concevoir des
processus de KDD distribués par la compositionsgegices individuels accessible a travers
une Grille. Nous présentant dans ce qui suite lescipaux environnements Grilles
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développer pour le Support des applications deNdaiag et les principaux caractéristiques
de ces systemes.

3.1 The Knowledge Girille :

Knowledge Grille [CAN 03 ; CON 07] est une platefar Grille congu pour supporter le
DataMining Distribué dans les environnements Rillea plateforme a été développée, en
utilisant Globus [FOS 05], comme une collectionSbzvices Grille respectant le model de
I'’Architecturale Orienté Service.

La plateforme utilise les services basiques de didleGpour construire des services plus
spécifiqgues supportant les taches de DataMiningildi®es et permettent aux utilisateurs
d'implémenter des applications de DataMining erisaint les données, les logiciels et les
ressources de calcul situés dans des sites disdsbde la Grille. La plateforme définit les
mécanismes et les services de haut niveau qui plemhda publication et la recherche
d’informations sur les ressources, la représemagida gestion des applications DataMining.

A la base, l'architecture de Knowledge Grille estnposée de deux groupes de services,
classifiés selon leurs rdles et leurs fonctiondalibasiques. Le premier groupe regroupe les
services de gestion des sources de données : tits etules sources de données employés
dans le processus entier. Le deuxieme groupe estelwices de gestions d’exécutions des
flux de connaissances, c'est-a-dire les séquenétaspds qui doivent étre exécutés pour
effectuer un processus complet de découverte deatssances en exploitant les avantages
des environnements Grilles. Cette approche peaitdéirite a travers I'architecture en couche
illustrée dans la figure 4.1 qui représente lati@taentre les services basiques de la Grille, les
services de Knowledge Girille, les services d’aresdyde données et les applications KDD.

KDD applications

L

Data analysis services

L

Knowledge Grid services

L 1]

Basic Grid services

Fig. 3.2 Approche en couche de Knowledge Grid

» Les Services basiques de la Grillece sont les fonctionnalités fondamentales fournit
par un environnement standard de Grille. Ces fonnalités inclus les services de
sécurité (mécanismes pour I'authentification, laigation, la cryptographie, etc.), les
services de management des données (I'accésrahtddre des données, la gestion de
répliques, etc.) et les services d’informations r@arésentation, la découvert et la
supervision de ressources).
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» Les services Knowledge Grille ce sont les services congus spécifiquement pour
supporter I'implémentation des services et d'agions de DataMining. lls inclus les
services de gestion des ressources qui fournisdemtmécanismes pour décrire,
publier et récupérer les informations sur les sesirde données, les algorithmes de
DataMining et les ressources de calculs, et legicgsr de gestion d’exécution qui
permettent aux utilisateurs de concevoir et d’ete@rcdes applications DataMining
distribuées.

» Les services d’analyse de donnéese sont les services ad-hoc qui exploitent les
services Knowledge Grille pour fournir des fonchalités haut niveau d’analyse de
données. Un service d'analyse de données peut expoit une seule tache de
prétraitement de données ou une tache de DataM{oiassification, clustering, etc.),
ou une tache plus complexe de découverte de caamas (classification paralléle,
méta-Learning, etc.).

» Les applications KDD: ce sont les applications de découverte de cosenaies
construites au-dessus des fonctionnalités fourait lps environnements de Grilles
sous-jacent, la plateforme Knowledge Grille ou desvices d’analyse de données
haut niveau. Des modéles différents, des langaigdeseoutils peuvent étre utilisées
dans cette Framework pour concevoir des applicatiddD distribuées.

Cette architecture flexible permet la concepticapglication de découverte de connaissances
(KDD) construites au-dessus des services d’analglsedonnées et au-dessus des services
Knowledge Grille. En outre, ces services peuverd Eébmposes ensembles avec les services
basiques fournit par un middleware de Grille généipour développer des applications
KDD.

Les travaux précédents sur Knowledge Grid été guree sur le développement du systéeme
en utilisant les derniers middlewares de Grille®\INCO4b] et aussi sur la conception et
I'évaluation des applications DataMining distribsdBUE 04 ; CAN 04a]. Le WSRF a été
adopté pour la ré-implémentation des services dewkadge Grille selon le model de
I'Architecturale Orienté Service [CON 07]. Ces sees seront utilisés soit pour exécuter des
applications de DataMining distribuées ou pour tom® des services d’analyse de données
plus spécifiques, qui peuvent a leurs tours étngloibés pour composer et exécuter des
applications DataMining de haut niveau.

3.2 GridMiner

La plateforme GridMiner [BRE 05b] a été développées le cadre d’'un projet de recherche
dans l'université de Vienne. Le but du projet étlattraiter toutes les taches du processus de
découverte de connaissances dans les Grilleslesdetégrés dans une application de Grille
Orienté Service. Le systéeme GridMiner offre un emwnement robuste et fiable pour le
DataMining haut performant et pour les processug\®ldans les Grilles. La plateforme
GridMiner repose sur deux points principaux :

77



Chapitre 1l Proposition pour les Regles d'associations distriles sur les Grilles

» Les outils et les technologiesils sont destinés pour bien assister les dévelappeu

d'applications a développer des applications diesesl de haute performance dans les
environnements Grilles. La plateforme GridMiner @uorie des services de
DataMining séquentiels, paralleles et distribuéss dervices de TextMining, des
services OLAP (on-line analytical processing), desvices d’intégration de données
et des services de visualisation des résultats. S8egces sont intégrés dans des
workflows interactives, qui peuvent étre dirigéaatp des bureaux ou des diapositives
mobiles.

Les cas dutilisations: ils permettent de montrer comment les outils et les
technologies travaillent ensemble et comment petilerétre utilisés dans des
situations réelles.

La coopération interactive des différents servitass I'architecture GridMiner (I'intégration,
la sélection et la transformation des donnéexudlé de données, I'évaluation des motifs et
la représentation des connaissances) est la ctédeswanalyses productives. Des algorithmes
de DataMining séquentiels, paralleles et distribgms proposés et implémentés sous forme
de services Grilles :

Les arbres de décision une version distribuée de Service Grille capabdfectuer une
classification de haute performance basée surofdlgne SPRINT [SHA 96]. Le service est
implémenté comme un service OGSA avec état capibteaiter et de distribuer les données
issues d’'une source de donnée représentée parféiot OGSA-DAI. L'algorithme et les
dérailles de I'implémentation du service sont pnés@ar [BRE 05a].

Les motifs séquentiels implémentation de I'algorithme d’extraction désjgences SPADE.
Classification des textes:une implémentation parallele de [l'algorithme d'arbde
classification opérant sur une collection de tesmus format XML. Les détailles
d'implémentation et les résultats de performaneesent étre trouvés dans [JAN 06].

Le Clustering: un service permettant la découverte de clusteas ltilisation de
I'algorithme k-means et I'évaluation du modele finae travaille sur le service est en cours.
Les réseaux de neuronesune version parallele/distribuée de I'algorithaee propagation
arriere (back propagation) est implémentée comneeajplication de haute performance en
langage Titanium (un dialecte parallele de Javapetplétement testé sur des clusters HPC.
L’algorithme utilisé, les détailles d'implémentai®et les résultats de performances peuvent
étre trouvées dans [BRE 06].

Les régles d’associations un service spécialisé opérant au dessus d’'OLARiEtant les
structure de données en Cubs comme des sourcemdéed fondamentales pour I'extraction
des régles d’'associations. Une description dégaile la conception et I'implémentation du
service peut étre trouvé dans [ELS 05]. Ce serstiza détaillé dans la section suivante de ce
chapitre.

Chaque service peut étre employé soit de manié@name ou comme un module pour
construire des services distribués opérant suedeepdbts de données intégrés dans la Grille
et qui peuvent étre contrélés par un moteur de fiowk
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3.3 Les services ADaM

Le systéme ADaM (Algorithm Development and Miningys&&m) [HIN 00] a été
originalement développé dans le but de la foudle grandes sources de données scientifiques
de détection de phénomeéne géophysiques. La coanapiginale été un systeme complet qui
comporte des composants logiciels clés pour lautdistribué incluant un démon pour traiter
les requétes de fouille de données, une base dedsmle fouille pour chercher et monter les
données appropriées, un Ordonnanceurs pour ordoemnbes différents jobs de fouilles de
données, un ensemble d’opération de fouille de élemet un moteur pour analyser les plans
ou les workflow de DataMining.

Avec l'arrivée du paradigme de I'Architecture Oti@nService, le systeme ADaM a été
reconcu comme un middleware complet qui peut étliséipour des solutions personnalisées
et des applications générales, et de fournir desces de DataMining. Il a été restructuré
sous forme de composants autonomes qui peuvenfagitement packagé sous forme de
services Grilles [RUS 05] (Les algorithmes de DataMy sont packagés comme des
exécutables indépendants).

Les services ADaM permettent aux scientifiquesilidet les composants dans la fouille de
données et le traitement d'image en mode distribuée scientifiques peuvent mixer et relier
plusieurs services ADaM avec d’autres servicestgisant différent composeur de workflow
pour les workflow de DataMining et les analyses plaxes.

3.4 FAEHIM

FAEHIM [ALI 05] est une plateforme pour le DataMmng qui permet la composition des
services web, avec I'environnement de workflow ¢angnt déployés Triana [TAY 07]. La
plupart des services web sont dérivés de la lierdialgorithmes de DataMining Weka [WIT
05].

Les auteurs définissent une plateforme distribuge e découverte de connaissance sous
forme d’un systéme de calcul qui fournit un ensemt®mplet et convenable d’outils haut
niveau pour la découverte de connaissances. Lafpiate permet aux utilisateurs de définir
leurs problémes, de choisir leurs solutions stigtégs, d’'interagir et de gérer les ressources
distribuées, de visualiser et d’analyser les rasjltd’enregistrer et de coordonner les taches
de découverte de connaissances. La plateforme stensn un ensemble de services
DataMining exposés via une API, un ensemble d'sutil un systeme de workflow sont
utilisés pour l'interaction et lI'assemblage de @&svices pour résoudre des problemes
spécifiques de DataMining. Les auteurs présenteatauchitecture distribuée ou les requétes
de DataMining sont exécutées sur des machinegbdiées via des services web distribuées.
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[Mab‘!er Web St:.'rviub‘]

PAANS

Node Node Node Node
Execution Execution Execution Execution
Resource Resource Rescurce Resource

Fig. 3.3 Architecture Web Services distribués

Les éléments clés de cette architecture distritaad : le Service Web Maitre et les
Services Web sur les Nceudée Service Web Maitre accepte les requétes daMiaing et
distribue le travail sur les Services Web des Noeadsagmentant les données en entrés et en
envoyant chaque partition a un nceud exécutantnsgtarice du Service Web de DataMining
sollicité.

Les nceuds renvoient leurs résultats d’exécutiorBenvice Web Maitre qui fusionne ces
résultats et les renvois a l'utilisateur. Le Seeviieb Maitre implémente les fonctionnalités
nécessaires pour I'équilibre de charge et le ctnti@rreurs

Les auteurs utilisent les algorithmes de DataMingsyis de I'outil GridWeka [KHO 04] qui
est une modification de Weka qui lui permettanttiider les ressources de plusieurs
ordinateurs.

3.5 Discovery Net

La plateforme Discovery Net [SAI 03] a été congewdutour d’'un modéle de workflow pour
l'intégration des sources de données distribuéategtoutils d’analyses. La plateforme est
concue pour le Support de I'exécution des tachesDdwaMining distribuées dans un
environnement Grille. Le systeme a été originaléndéwveloppé comme une partie du projet
e-science du Royaume-Uni (2001-2005) [ROW 03] dé#objectif de produire une
plateforme de haut niveau orienté-application p&iaméaux scientifiques (utilisateurs-finals)
la dérivation de nouvelles connaissances a pagsrdispositifs, des capteurs, des bases de
données, des composants d’analyse et des ressol@raadcul a travers le réseau Internet et
les Grilles.

Cependant, et a travers les années, le systémé atiBsé dans de nombreux projets
scientifiques académiques et industriels de DatalginCela inclus des applications de
sciences naturelles [GHA 02, 05 ; LUQ 06], de sillarece environnemental [RIC 06] et
d’applications de modélisation géo-risque [GUO 05].
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Plusieurs idées de recherche développées dansstensy sont aussi incorporées dans le
systeme KDE InforSense : un systeme commerciabdgan des workflow et de DataMining
qui est largement utilisé dans les applicationsrié Business.

3.6 DataMiningGrid

DataMiningGrid [STA 08] est un environnent extemsjbbasé sur les standards pour le
Support d’applications de DataMining dans les @sillLe projet DataMiningGrid est un

investissement de I'Union Européens ayant pour abibjée développement d'un systeme

générique facilitant le développement et le déphaist d’applications de DataMining dans
les Grilles. Le résultat principal du projet étéeunollection de composants logiciels
constituant le systeme DataMiningGrid. Le systenaga®liningGrid forme un systeme a jour
pour le DataMining distribué basé sur une ArchitextOrienté Service et congu pour
répondre aux exigences des scénarios modernes td®iDeng distribuées. Le systeme est
basé sur les technologies open-source et les sttndammuns comme Globus, WSRF et
OGSA. Le systeme est basé sur une architecture oeche comprenant les couches
suivantes : les ressource matéeriels et logicidsmiddleware de la Grille, les services
DataMiningGrid haut niveau et la couche client.

Le systeme offre une large applicabilité grace a swécanisme extensible qui permet
d’ajouter a I'environnement Grille des composamesstde DataMining sans modification
programmatique des composants ou de l'environnen@eiite [WEG 07]. Le systeme

DataMiningGrid a été étendu par un ensemble de oeams pour le Support du
partitionnement des données en entrés ou pour diéertrent des résultats dans un
environnement de type Grille. L'interface utilisatgorincipale du systeme est I'éditeur et le
manager de workflow Triana [TAY 07], qui a été @enau cour du projet par des
composants spécifiques facilitant 'acces aux emviements Grilles.

Dans le contexte du systeme DataMiningGrid, undigon est définit comme un fichier
exécutable automne (C, Python, Java) qui peuld@im en ligne de commande. Les dérailles
de l'architecture du systéme et le processus diamapaux Grilles sont décrit dans [STA 08].

3.7 DMGA

DMGA (Data Mining Grille Architecture) [SAN 04; PEB7] est une architecture générique
pour le déploiement des services DataMining dasi&lélles. Cette architecture est conforme
a la vision actuelle des Grilles basée sur OGSAdéfinissant des services reflétant les
principales étapes du processus de DataMining.

L’architecture DMGA étende la spécification OGSA pea définition de nouveaux services
DataMining utilisant les services basiques de lale€GrElle permet la composition des
services par la création des workflows qui permplugieurs services d’étre ordonnancés de
maniere flexible et efficace. La composition de sesvices peut étre effectuée de deux
manieres :
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» La Composition horizontale : Une tadche de DataMining compléete peut impliquer la
collaboration de plusieurs services fonctionnekss €ervices de fonctions différentes
(prétraitement, la fouille des données et le ptstiéement) sont combinés et exécuter
pour compléter une telle tdche. Typiquement, ldiesat’'un service correspond a
I'entrée du service suivant.

» La composition verticale: Chaque service étant assigné a une partition deédsn
spécifique, ces services ont la méme fonctionnati@s accedent a différentes
portions de donnée qui peuvent étre géographiquiedisnibuées. Les résultats issus
de toutes les ressources sont combinés pour caleutéponse, qui est par la suite
transférée au client.

Une implémentation de 'architecture DMGA, appel&RAG [PER 05], a été développée en
basant sur Weka [WIT 02].

3.8 Discussion

GridMiner a été concu pour le Support du DataMinatgdes traitements OLAP dans les
environnements de calculs distribués. GridMiner lemgente un nombre d’algorithmes de
DataMining, certains en versions paralleles, ers gple quelques taches de TextMining.
L’architecture orienté-service du systeme facilitbimtégration et I'exécution des services
comme des workflows, chaque service DataMiningraptémenté comme un service Grille
autonome spécifié par OGSA.

Knowledge Grille (K-Grille) est une plateforme daut niveau, orienté-service fournissant
des outils et des services de DataMining a basérdke. Le systeme K-Grille facilite un
grand rang de taches de DataMining en plus desesade gestion des données et de
représentation des connaissances. L’architectursysi¢me est organisée en services hauts
niveaux et en services du niveau noyau construitesgus de la couche des services basiques
de la Grille. Les composants principaux de K-Grikent implémentés en utilisant
I'environnement VEGA (Visual Environment for Grilkspplications), qui lui-méme basé sur
Globus. Des développements récents cherchent mpiémenter la version antérieure du
systéme en une version accommodé au WSRF. K-@rdkt pas disponible en open-source.

DMGA est une architecture Grille flexible composé dervices Grilles générique de
DataMining. WekaG est une implémentation de ceatthitecture basée sur Weka et Globus.
Le principale avantage de la combinaison DMGA/Welest que DMGA/WekaG peut étre
adapté aux besoins des processus complexes de iDatgMt que le systeme est facile a
utilisé par les utilisateurs de DataMining (leseiféces utilisateurs de Weka et WekaG sont
les mémes). De plus, les nouveaux services Datallipeuvent étre ajoutés de fagon flexible
et il est possible d’utiliser une combinaison dasmurs services DataMining. Finalement,
WekaG supporte les implémentations paralléles dé&gridomes de DataMining.
L'implémentation de WekaG (qui est basé sur Weksl) mestreinte aux applications
implémentées dans Weka. Weka est disponible en Gparce et WekaG probablement va
étre en open source dans le futur.
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FAEHIM implémente une plateforme basé sur 'appeodbs services Grilles pour le Support
de DataMining. La plateforme consiste en des sesviérilles de DataMining est un moteur
de workflow permettant aux utilisateurs de compases services pour la résolution d’un
probleme particuliers. Trois types de services I&rilsont fournit pour implémenter les
fonctions de DataMining : la classification, le sfiering et les regles d’associations. Les
algorithmes utilisés pour implémenter les fonctiales DataMining sont pris de Weka. De
plus, des services Grilles de visualisation basé&gauPlot et Mathematica sont aussi fournit
pour la visualisation de la sortie des servicedl€drde DataMining. Les sources de données
peuvent étre lues par un service Grille a partindéspace de fichiers local ou a partir d’'un
site distant. FAEHIM utilise Triana pour défingd processus de DataMining.

Discovery Net fournit un model de calcul orientéveee pour la découverte de
connaissances. Il permet aux utilisateurs d’accéted’utiliser les logiciels d’analyse de
données et les sources de données des partied gesgsteme est basé sur Globus et fournit
les composants : (a) pour déclarer les propriégsscdmposants logiciels d’analyses et les
sources de données scientifiques, (b) pour retir@omposer les servies de découvertes de
connaissances, (c) pour intégrer les données wtésctet semi-structurés a partir des
différents sources de données utilisant des sch&ikhs et (d) pour déployer et publier les
procédures de découvertes de connaissances commeugieaux services. Le systeme
fournit aussi le langage DPML (Discovery Processrddp Language) qui est une
représentation a base de XML des workflows de soNet. Le systeme permet aussi
'accés dynamique et l'intégration de plusieursrees de données dans le workflow. Pour
l'intégration des données, des interfaces pourbeses de données SQL et des sources
OGSA-DAI sont construites. Discovery Net ne sengas supporter WSRF.

Le system ADaM contient une grande variété de caaps de DataMining et de traitement
d’'images congus pour les analyses des donnéestigiess et des données des capteurs
distants. Les composants du systéme peuvent étfegees pour créer des processus de
DataMining personnalisés. Dans ces derniers vessides opérations de DataMining
individuelles de ADaM (appelé librairie) sont digjildes sous forme des exécutables, des
librairies C/C++ ou des modules (Python), et ilsiymnt étre accédés via des interfaces
externes multiples facilitant 'implémentation desmposants de DataMining et de traitement
d'image comme des services Web ou services Gril&aM concentre sur les taches de
traitement d'images et le systéme supporte un leeigg d’interfaces et de mécanismes de
composition permettant de réaliser des processu3atiMVining personnalisés. Le systéme
semble manquer des services d’édition et de gegddsrworkflows appropriés.

Le systéme DataMiningGrid est basé sur Globusarittés technologies et standards comme
OGSA-DAI, Triana et GridBus fournissant des ougtsdes services facilitant I'adaptation
d’applications de DataMining aux Grilles sans awcinmervention au niveau de I'application.
Le systeme DataMiningGrid est capable d’accommdeerapplications DataMining issus
d'un grand rang de plateformes et, de technologiesdaptation des programmes de

bY

DataMining existants est achevée a travers lafilisn de métadonnée et de leurs
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informations associées et des services de RessdBrokers. Le systeme DataMiningGrid est
concu autour des principes de l'architecture oéiesgrvice et supporte le WSRF. Il fournit
des interfaces utilisateurs flexibles basées sutetdnologie sophistiguée de workflow
(Triana) en plus d’une interface de type client web

4 Déploiement des régles d’associations sur les Gel

Dans cette section nous présentons quelques tral/au&gration et d'implémentation de la

technique d’extraction des régles d’associationssdguelques environnements de Grilles
présentés dans la section précédente et quelqméstites d'implémentation de cette

techniques par certains auteurs sur des envirormsrde Grille de testes :

» Sanchez et Al ont déployé dans [SAN 08] I'algorithépriori sur un environnement
Grille DMGA/WekaG afin d’évaluer la composition lwontale proposée dans
DMGA. L’algorithme Apriori est exécuté a traversdamposition horizontale de deux
services : le service AprioriG et le service desfare de base GridFTP [ALL 01]. Le
premier service, inclus dans WekaG, est utilisé rpaonstruire les regles
d’associations et le deuxiéme pour la sérialisatiobjets a transféré entres les nceuds
de I'environnement Grille. Une fois le client a tacté le Broker et que ce dernier a
choisi les services appropriés installés sur qusgserveurs de la Grille, la
fonctionnalité de I'application est subdivisée erl&r coté client et le coté serveur. La
partie client inclus l'interface utilisateur et [sartie serveur est responsable sur
I'exécution de l'algorithme Apriori. Dans cette il@mention, les auteurs ont utilisé
les objets socialisables pour le stockage et lapé&ation de I'état des objets. Le
module client est responsable sur deux taches :

v linterrogation du service GridFTP pour le transfde données.
v Linvocation de la fonction de création de regléssdociation du service AprioriG.

L’algorithme est exécuté par le service AprioriGles résultats sont renvoyés a l'interface

graphique de l'utilisateur. Les auteurs ont évdagperformances du service AprioriG par

rapport a une version d’Apriori implémenté par Weka résultat montre que le temps

processeur nécessaire pour le processus de DatgMians le cas d’'une station standard est
double au temps nécessaire pour un serveur quiifaur service Grille.

» Craus et Al présentent dans [CRA 05] I'implémemtatde la technique d’extraction
des régles d’association en utilisant I'algorithiyariori au-dessous du Globus. Les
auteurs ont proposé une meéthode exposée sous fdimme service Grille et
conformément a I'OGSA pour lintégration de la tack’extraction des regles
d’associations a partir des bases de données gdnguament distribuées. Le service
d’extraction des regles d’associations proposéngstactif avec le reste des services
de la Grille : service annuaire, service de créatautorisation, de notification, de

gestion et de concurrence.

Les auteurs présentent un cas d’étude pour le idépdmt du service Grille sur une possible
infrastructure Grille d’une organisation virtueile’entreprise est composée d’'une succursale
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centrale et des succursales locales (LB). Chaqoeussale est constituée d’un nombre de
nceuds de la Grille (GN) interconnectés dans uneadtrficture de Grille (figure 3.4).
L'implémentation de l'infrastructure Grille est s sur Globus et on veut lancer la tache
d’extraction des régles d’associations a partidadsuccursale centrale pour la fouille des
données de la succursale centrale et des sucaulseddes.

L’environnement sous-jacent de la succursale dengmacapsule des ressources de calculs et
de stockages pour la création des services d’dxirade regles d’associations et le stockage
des connaissances collectées. L’environnement imgaiée aussi un service d’annuaire d’'une
organisation virtuel pour fournir des informatiosgr la localisation de tous les services de
fouilles, de transformations des données et deake lwe données. Chaque fournisseur de
service a un service d’annuaire local (LR) qui foudes informations sur l'interface du
service implémenté.

L'utilisateur de I'application interroge I'annuaicke I'organisation virtuel pour rechercher les
services de d’extraction des regles associatioateGequéte crée des instances de services
APRIORI sur les différents environnements hétes heuvelles instances de services crées
commence l'interrogation des données a partir dedces de base de données et place les
résultats intermédiaires dans I'espace de stockagd Les services de DataMining utilisent
les mécanismes de notifications pour fournir aillsgtteur des mises a jour périodiques sur
leurs statuts. L'utilisateur recoit une notificatidorsque le service d’extraction des régles
d’associations termine ces jobs et que les résypetvent étre explorés a partir de la base de
connaissances.

Le service Grille d’Apriori implémente une versisgquentielle d’Apriori. A la premiére
étape, I'algorithme cherche tous les 1-ltemsetslicates et tous les 1-ltemsets fréquents. Par
la suite I'algorithme cherche tous les 2-ltemseéxjdents, ensuite I'algorithme génere un
arbre de hachage pour le stockage des k-ltemsktigotithme multiple les parcours des
bases de données et ne les charges pas en mémajte est tres utile pour des bases de
données volumineuses.
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Fig. 3.4 Infrastructure d’une organisation virtuelle utilisant la technologie
des grilles

Les expérimentations sont effectuées sur un réddatmanet qui connecte trois LANs. Les
données transactionnelles sont stockées sur t@iDSdifférents (Oracle 10g, PostGreSQL
et MySQL). Une série de testes sont exécutés pmuparer I'implémentation de Apriori en
Service Grille avec une implémentation classiquegirie Weka) de I'algorithme Apriori.
Les résultats montrent de meilleures performanoes la version Grille.

» Luo et Al présentent dans [LUO 06] un nouvel altjorie pour I'extraction des
Itemsets fréquents maximaux a partir des basesuwiecgs sur une Grille de données.
Cet algorithme, appelé GridDMM (Grid-Based Disttdadi Max-Miner) est une
version paralléle de I'algorithme séquentiel d’aextron des Itemsets maximaux Max-
Miner et qui est adapté pour [l'utilisation sur lesvironnements de Girilles.
L’algorithme a été implémenté dans un systéme dideGle données a base d'un
cluster en utilisant Globus et MPICH-G2. La baseddenées est partitionnée en
partitions {Dy, D1, Dy, ..., Dh.1}, chacune réside dans un nceud de calcyl FB P,

.., P} de maniére que chaque nceud a le méme nombre atesattions.
L’algorithme se déroule en deux phases: la phasetrdction locale et la phase
d’extraction globale.

» La phase dextraction local: Chague nceud de calcul Pi (0O<i<n-1), exécute
I'algorithme Max-Miner séquentiel sur sa partitid@ données locale Di pour calculer
les Itemsets fréquents maximaux locaux (LMi). Rasulite tous les LMO, LM1,...,
LMn-1 sont échangés entre les nceuds pour généreseimble initial des candidats
globaux GC1 pour la premiere passe de la phasealglob

» La phase d’extraction Globale: Dans cette phase, l'algorithme effectue une
recherche de Haut en Bas sur I'ensemble des caadidautilisant un arbre de préfix.
Chaque noeud commence la collecte des supportsxlatzsi candidats globaux en
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parcourant sa partition Di et en échangeant cegostgoavec les autres nceuds pour le
calcul des Iltemsets fréquents maximaux globaux. lk&msets candidats globaux
fréquents sont inclus dans un ensemble nommé Fi€ghet ceux qui ne le sont pas
fréquents sont insérés dans un ensemble nomméueineSet. En suite tous les (k-1)-
sous-ensemble des Itemsets de I'ensemble Infre§aesbnt considérés comme de
nouveaux candidats globaux pour l'itération suieahfa phase se poursuit jusqu’a ce
qgue I'ensemble global des candidats soit vide.

L’algorithme utilise un schéma de communicationidog enn-Cubs pour effectuer les
communications entre les noeuds. Dans une struttGrey il y a 2' nceuds et chaque nceud a
une adresse binaire debits et il an nceuds voisins directement liés. Ainsi I€sn2euds
peuvent échanger les supports locauxneétapes. De plus, les auteurs ont développé un
nouvel arbre de préfixe qui facilite le stockagéeetalcul des supports des candidats globaux
de longueurs différentes. Les auteurs utilisens tiechniques pour la réduction de la taille de
I'ensemble des candidats globaux a savoir : I'egiiom des supports globaux, I'élagage basé
sur les sous-ensembles non fréquents et I'élagasie sur les sur-ensembles non fréquents.

Pour la premiere technique, lors de la fusion tlyas fréquents maximaux locaux (IFMs) de
tous les noeuds de calcul, les supports des IFMsioqui ont leurs sur-ensembles fréquents
dans d’'autres nceuds permettront d’estimer le Stippiaimal des candidats dans ces nceuds :
Le Support minimal estimé d’'un candidat est le gitend Support de tous ses sur-ensembles.
Pour les deux autres techniques, I'algorithmesgiles ensemble des frequents (FrequenSet)
et les non fréquents (InfrequentSet) pour I'élagagprés chaque étape dans la phase
d’extraction globale on détermine pour chaque aatdglobal s’il est fréquent maximal ou
non. Si un candidat est fréquent, on le mettra dansemble FrequenSet seulement si aucun
de ses sur-ensembles n’est déja dans cet ensdddnlgre part, si le candidat global est non
frequent, on le mettra dans I'ensemble Infrequent&ilement si aucun de ses sous-
ensembles n’est déja dans cet ensemble. Ces dehwrigees d’élagages permettent de
réduire I'ensemble des candidats globaux de manteresidérable pour chaque étape.
Maintenir ces deux ensembles sans aucune redondangaportant pour obtenir un élagage
efficace.

Les expérimentations sont effectuées sur un systEn@rille de données composé de neuf
(09) nceuds de calcul en utilisant Globus et (MPIGH®- Durant la phase de fouille, le nceud
de calculs accede aux partitions de base de dormdemsers des appels Entrées/Sorties
MPICH-G2, les fonctions d’envoi/réception de MPI@2-sont utilisées pour le transfert des
données intermédiaires générées et suivant le sclugyigue em-Cuh

Les résultats montrent que cet algorithme est padat sur ce type de systeme. L'algorithme
réduit considérablement le colt de communicatioAcgr au schéman-Cub utilisé.
L’algorithme génere également un ensemble de catddigéduits en se basant sur les trois
techniques d’élagages précédents. Cet algorithinglesscalable en termes de taille de base
de données et en termes de nombre de noeuds.
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» Sakthi et Al présentent dans [SAK 08] I'implémerdatdu processus d’extraction des
regles d’associations sur KNOWLEDGE GRILLE sousiferd’un service Grille. La
Grille est utilisée comme une plateforme pour leloiément des services des
applications d’extraction de connaissances et d&igye des connaissances. Un
processus de préparation de données est effedtisdement pour la collecte et le
nettoyage des sources de données. Le service Apstoimplémenté au-dessous de la
couche du niveau supérieure de la Grille K-Grille.

Le service Grille Apriori est implémenté sur chasueud de la Grille. L'algorithme Apriori
local parcours la base de données locale Di paugrgé 'ensemble des 1-ltemsets fréquents
dans la base locale. Les 1-ltemsets fréquents Yosant envoyés aux autres nceuds de la
Grille par l'utilisation de MPICH-G2 pour trouveed 1-ltemsets fréquents globaux. Chaque
nceud de la Grille recoit les 1-ltemsets frequemsals les autres noeuds de la Grille et
finalement il mis a jour sa base locale par leseintets fréquents globaux. L’algorithme se
termine avec I'ensemble des Itemsets fréequentggestirés dans tous les nceuds de la Grille.
Ces Itemsets sont enregistrés dans une base deissanmces (Knowledge Base Repository)
et peuvent étre utilisés pour générer les reglassdciations.

Différentes configurations sont utilisées pour éeall’algorithme Apriori parallele. Des tests
sont effectués sur un PC autonome et deux cludeetsois nceuds chacun et trois clusters de
trois nceuds chacun. Sur chaque nceud est instadlBuSI(GT3) et le service Apriori est
déployé sur ce nceud. Les bases de données deefagoilit stockées sur trois SGBD
différents : Oracle 10g, PostGreSQL and MySQL.

Les tests effectués montrent que le service Ghiligori apporte plusieurs bénéfices en temps
d’exécution et qu’une accélération linéaire esegistré par rapport au nombre de nceuds de
la Grille en plus d’'une bonne scalabilité en tedrdaille de données.

» Elsayed etAl traitent un probleme un peu spécial dans [ELSed5mplémentent la
technique d’extraction de regles d’associationssdarplateforme GridMiner. Le but
des auteurs était de développer un moteur d’extrade regles d’associations a base
d’OLAP qui peut étre utilisé comme un Service @ritlans GridMiner. L’utilisation
des structures de données en cubes OLAP en préfane tache de DataMining est
référé en littérature comme la fouille analytiqudigne (OLAM : On-Line Analytical
Mining). La construction des cubes de données &rpades grandes sources de
données est considérée comme une importante éapeetiaitement de DataMining
ou les fonctions de DataMining peuvent étre inteégréec les opérations OLAP pour
des extractions de connaissances interactiveplasgurs niveaux d’abstractions.

La plateforme OLAM est constituée d’un moteur OLAP d’'un moteur d’extraction des
regles d’'associations (ARM Engine). Les auteursfountnit deux variantes de plateformes
OLAM haute performance a base de Grille (un simpleotype séquentiel et une solution
parallele et distribuée). Dans le prototype sédekntle moteur d’extraction des Regles
d’Associations est incorporé dans le moteur OLARmm@ un outil additionnel de
DataMining qui peut étre appliqué sur les cubesstraits par le moteur OLAP. Dans la
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version parallele/distribuée, le moteur d’extractides regles d’associations est fournit
séparément du moteur OLAP.

Le moteur d’extraction des régles d’associationgoar sortie un document PMMLun
standard de la communauté d’extraction de connaissaet de DataMining, qui peut étre
passé a un Moteur de visualisation ou a une irterdilisateur graphique.

OLAM Engine

* OLAP
Engine | | > OMML
raw Data l

ARM
Engine PMML

Fig. 3.5 La Framework générale du moteur OLAM

L’extraction des regles d’associations a base d'®lest composée des principales étapes : la
génération du cube de données multidimensionndesraction des ltemsets fréquents et la
génération des regles d'associations. Les autedoptent une approche similaire a la
méthode itérative utilisée dans Apriori pour leccéldes Itemsets fréquents, les 1-ltemsets
fréquents sont calculés en premier, et ils sodisés en suite pour trouver les 2-ltemsets
fréequents et ainsi de suite. Cette méthode estémghtée dans la plateforme OLAM
séquentielle et parallele/distribuée comme suite :

» La version séquentielle:Initialement, on récupere tous les 1-ltemsets aatdiqui
sont les valeurs distinctes de chaque dimensioncddstruit pour chaque dimension
du cube une Hach-Map contenant les items de lardiime correspondante. On
interroge les cellules du cube pour chaque 1-ltémser calculer son Support. Si le
Support de I'ltemset n’est pas inférieur du sddilhsupalors I'ltemset est fréquent. A
la fin de la premiére itération de I'algorithmeéthpe d’élagage est effectuée en
supprimant tous les 1-ltemsets qui ne sont pasiéndtg.

La deuxieme passe de lalgorithme calcule les @4tts frequents. On génére
d’abord toutes les combinaisons possibles desniskés candidats et on calcule
ensuite leurs supports. Une fois les 2-ltemsetyufzats trouveés, I'étape d’élagage est
encore lancée en supprimant les 2-ltemsets norudrig. L’algorithme continue
jusqu’a ce qu’on trouve les n-ltemsets fréquents.

» La version distribuée: Dans la Framework OLAM paralléle, le moteur drextion
des regles d’associations est implémenté séparéunenbteur OLAP et communique
avec ce dernier a travers des requétes. L'idé&xdeAM parallele et distribué est de
construire des cubes de données qui peuvent étgraghiquement distribuées a

89



Chapitre 1l Proposition pour les Regles d'associations distriles sur les Grilles

travers un ensemble de nceuds d’'une Grille et quarafit a I'utilisateur final ou a une
application donnée comme étant un seul grand cinhel Ce cube virtuel est divisé
en plusieurs petites parties appelées SegmentsublesCgui peuvent étre divisés
davantage en de petits segments qui sont attribuess noeuds de Grilles. Apres le
démarrage du moteur OLAP paralléle, un fichier XRMML) contenant tous les
items est généré. Ce fichier représente la donnéenaée du moteur d’extraction
parallele des regles d’associations.

A cette instant, on commence la génération d’'ltesfséquents et a la différence de la
version séquentiel ou on génére les Itemsets frégguen par un, les auteurs ont
parallélisé la génération des i-ltemsets fréquénesiete I'®™® dimension du cube de
donnés) en regroupant les ltemsets fréquents caisdiér leurs niveau (taille) et par
leurs dimension dans des interrogations. Ces ogations sont traitées en parallele
tout en gardant l'aspect itératif de la versionusdgiel ou les 1-ltemsets sont utilisés
pour générer les 2-ltemsets et ainsi de suite jascel que le niveau est égale au
nombre total de dimension du cube de données.

Les auteurs ont intégré le moteur OLAM dans GridMinLe moteur OLAM est fournit
comme un moteur autonome en Java qui sera intégrélapsuite dans la plateforme
GridMiner. La figure 4.6 illustre un scénario tgpe d’intégration dans la Framework
GridMiner :

- L'utilisateur spécifie les sources de données dendts différents (fichier XML,
fichier CST, base de données MySQL et ORACLE) situ#® des endroits
géographiques différents et définit I'intégratioa ces sources de données comme la
premiere étape de ce workflow.

- Un Nettoyage des entrées obsolétes dans la soedenhées composée est effectué.

- Une tache de DataMining est assignée au nceud OUAFREpIt la source de données
intégrée et nettoyée en entrée et construit un @Ib&P multidimensionnelle. Le
moteur OLAP est capable d’effectuer des opératidbaP spécifiques (roll-up, drill-
down, agrégation).

- L’Extraction des Itemsets fréquents et des réglassdciations dans les cubes OLAP.
La sortie ici est un fichier PMML qui peut étreligi par un outil de visualisation
compatible-PMML ou par le service de visualisatidesGridMiner.
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Fig. 3.6 Un workflow OLAP typique de fouilles

Les quartes instances des services composent eesembsimple processus KDD. Ces
instances de services sont initiés sur des nceulis@elle appropriés selon la configuration
et I'exécution du workflow spécifié dans lintertaatilisateur graphique de GridMiner ou
I'utilisateur peut créer, enregistrer et charges gerkflows.

» Fiolet présente dans [FIO 06] un algorithme diskilpour le probleme des regles
d’associations sur les Grilles en suggérant Isdiion dun partitionnement
(horizontal) intelligent des données de maniere kheror des fragments trés
indépendants (avoir une similarité maximale desnden au sein d’'un fragment ainsi
gu’'une dissimilarité maximale des données entrdriggments). Cette fragmentation
intelligente de la base de données permet de e2thuinille de I'espace de recherche
visité pour la résolution du probleme des regleassbciations et d’améliorer
I'efficacité de I'exécution distribuée : Les résu#t locaux sont riches sur chaque
fragment (nombreuses informations disponibles,sguit spécifiques aux données du
fragment) ; Les résultats globaux peuvent étreral#eau moindre colt a partir des
résultats locaux.

Ce partitionnement peut étre obtenu par clusterifayteur présente donc un nouvel
algorithme CDP (Clustering Distribué Progressif) gxécute un clustering distribué de
maniere progressive et efficace respectant lesaiotgs d’exécutions sur un environnement
de type Grille. L’auteur introduit un algorithmesttibué, appelé DIC-Coop pour le probleme
d’extraction d’ltemsets fréquents basé sur I'wilisn du partitionnement “intelligent ’ issu
du clustering. Cet algorithme, inspiré de 'algamnite DIC [BRI 97] permet de faire collaborer
des traitements paralléles des fragments, touegpectant les criteres d’exécutions (pas de
mémoire partagée, pas de synchronisation). De giugfin de permettre une distribution
optimale, une méta-version DIC-Coop est proposés tacas ou la fragmentation fournirait
des fragments de transactions trop grands pour t&mes localement sur un seul site.
L’auteur propose de distribuer leurs traitements plus sur un site (ou nceud de la Grille),
mais sur une sous grappe, en utilisant I'algoritir@-Coop.
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L’algorithme DIC est basé sur une méthode similair&priori et propose une diminution du
balayage nécessaire du jeu de données. L’algorithithee un principe de fenétrage de la
base : le jeu de données est déecomposé en sousktasie taille donnée, et durant chaque
itération, un sous-ensemble de transactions esAihsi, plusieurs ensembles d’ltemsets
candidats de tailles difféerentes sont traités diaméiment durant chaque itération, ce qui
permet de diminuer le nombre total de balayagesodiexte. Des marques sont attribués aux
Itemsets permettant de connaitre la catégorie @elbils appartiennent : fréquent confirmé
(SB), fréquent potentiel (DB), non fréquent confSC), non fréquent potentiel (DC). Le
parcours du premier bloc permet d'estimer les feéges des 1-ltemsets. Lorsqu'on a
parcouru tout ce premier bloc, on génére les 2d&tmcandidats a partir des estimations de
fréequences réalisées pour les 1-ltemsets. Le parchudeuxieme bloc permet d’améliorer les
estimations des fréquences des 1-ltemsets et ddeddtestimation des fréquences des 2-
ltemsets.

L’adaptation de l'algorithme DICCoop repose sur gobaboration entre un site fédérateur F
et des sites de traitementseXécutant une version modifiée de l'algorithme DI€.role du
fédérateur est de collecter les informations I alér les site3;, de les agglomérer pour en
déduire l'information globale et de transmettreildsrmations globales ainsi construites aux
sites de traitement;. Le principe de DICCoop est d’utiliser un algbnite inspiré de
I'algorithme DIC sur chaque fragment (traitememtsalux sur les sites Ti), et d’effectuer des
communications de collaboration entre ces sitegtTle site fedérateur F qui enrichit les
traitements des sites locaux.

Différentes modes de communication entre le fédérdat et les sites Ti ont été comparées :
Aucune communication (effectuer des traitementsépetdants par I'algorithme DIC
classique), tous communiquer (on effectue de conmation aussi souvent que nécessaire) et
communication paramétrés (Les communications séciedchées dans les cas ou la quantité
d’'information a envoyer soit suffisante et qu'umtams délais soit dépassés depuis le dernier
envoi). Les expérimentations montrent que la varff@€om apparait comme la solution la
plus adaptée a une exécution sur plateforme deGyitle de calcul.
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5 Approche proposée pour les Grilles

Actuellement, peu de Framework de recherche epte le déploiement des applications de
DataMining distribuées sur les Grilles. Certainststes environnements généraux supportant
les taches de DataMining sur des machines qui appaent a une Grille, d’autres sont des
taches individuelles de DataMining spécifique a application qui sont adaptés aux Grilles,
et certains autres implémentations singuliereggdtdhmes de DataMining.

La recherche des Itemsets fréquents dans un eneinoent Grille impligue souvent un
nombre important de nceuds qui coopére pour lautsnl du probleme d’extraction des
regles d'associations. Nous avons introduit unesigar distribuée de [I'algorithme

AprioriDCM qui est adapté a l'utilisation dans umvieonnement de Grille appelé
AprioriGCM (Grid-Based AprioriCM).

5.1 Présentation de L’algorithme AprioriGCM (Grid-Based AprioriCM).

La Grille est une infrastructure de calcul distélgui facilite la coordination et le partage des
ressources dans de différentes organisations etl@®sines administratives a travers des
sites géographiquement dispersés. Un domaine astnaitifi est une collection de hétes et de
routeurs, et les interconnexions réseaux, gereuparseule entité administrative. La figure
suivante reflete une architecture qu’on trouve des<rilles.

—
Esclave.

Fig. 3.7 Architecture proposé pour la grille

La version distribuée AprioriDCM2 (validation a pesori) présenté auparavant dans le
chapitre 2 favorise les calculs indépendants etimige le nombre de messages et de
synchronisations globales nécessaires pour le Icdéliinformation globale. Cette version
semble la plus appropriée a un environnement de gplle par rapport a la version
AprioriDCM (validation par itération).

Cependant, l'utilisation d’'un seul site Maitre dafsrioriDCM2 pour la coordination de
I'ensemble des nceuds de la Grille impliqués paxtitaction des ltemsets fréquents pose un
probléme important : Le site Maitre devient un gbdlétranglement a grand échelle.
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Nous avons donc adapt’algorithme AprioriDCM2 a [l'utilisation dans uanvironnemen
Grille en segmentant I'ensemble des nceuds en gsfiigeaines et en multipliant les si
coordinateurs Maitres.

L’ensemble des sites participant a la Grille egjaoisé en groupes/domair Chaque
ensemble d& sites forme un seul groupe/domaine. Dans chaquggrmn considére del
types de sitesun site Maitre et des sites Escla

Le site Maitre est désigné dans chaque grcG pour s’occuper du calcul des suppe
globaux de group&, le site Maitre diffuse ensuite ces informationg autres sites Maitre
des autres groupes. Le site Maitre joue le rolsitdufédérateur du groujG en question. Les
sites Esclaves s’occupent des traitements proprieaitsi

On suppose que la base dimnnées est géographiquement distribuée entretéssEsclave
de la Grille. Le schéma général de l'algorithme iBpG&GCM est décrit par les étap
suivantes :

» Etape 1: Construction de la structure CountMap globale

= Etape 1.1: construction de CountMapglobale du groupe.
Chaque site Maitre lance I'opération de la consivnae la structure CountMap globale dans
groupe :

- Chacun des sites Esclaves du groupe construit riactgste CountMap local
(LCounMap) en parcourant les portions de base dedls locales

- Le site Maitre du groupe construit la structure @dlap globale du groupe dont il ¢
responsable (GCountMap) par la fusion des différé&x@ountMap des sites Escla\
appartenant a son grou

= Etape 1.2: construction de CountMap globale entritous les groupes.

Les sites Maitres des différents groupes diffufemtadcaste) entre eux les valeurs

GCountMap globaux pour avoir les valeurs globaketsodis les sites participants de la Gr
A la fin de I'étape 1, chaque site Maitre maint la structure GCountMap globale ¢
contient les fréquences globales de la base deédsrentiere. Ainsi, chaque site Maitre
chaque groupe construit la liste de-ltemsets et des 2-ltemseft®quents globaux e
utilisant la structure GCountMe

» Etape 2: Extraction des k-ltemsets fréquents globaux
Chaque site maitre de groupe construit itérativent@ liste des -ltemsets candidats

globaux (23) en utilisant leSupport et la structure GCountMap :

min |, -, —4 Support (x), Y| =3

Support™(¥Y) =
bp ) {n11n|_.{|=|}_|_1 Support™ (x), Y] = 3

Cette étape est répétée jusqu’a ce qu'alicandidat ne puisse étre généré. On signal
gu’'on n'a pas besoin de diffusés le-ltemsetscandidats générés au niveau de chaque
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Maitre d’un groupe puisque tous les k-ltemsets ickatsl générés sont identiques dans tous
les sites Maitres.

» Etape 3 : raffinage des Itemsets fréquents :

Une fois le calcul des k-ltemsets fréquents globasixterming, la phase de raffinage est
lancée:

- Chaque site Maitre de chaque groupe envois aux [Sgelaves de son propre groupe
la liste des k-ltemsets candidats globaux constrdéins I'étape précédente (tous les
sites Maitres ont les mémes candidats).

- Les sites Esclaves du groupe calculent les suppmctaix des k-ltemsets recus en
parcourant leurs portions locales de base de deneteds renvoient les résultats au
site Maitre du groupe.

- Les sites Maitres des différents groupes diffugbrdadcaste) entre eux les valeurs
des supports globaux exactes des k-ltemsets glopauk déterminer tous les k-
ltemsets fréquents globaux de tous les sites gatits de la Grille. On signale que la
liste des 1-ltemsets et des 2-ltemsets fréequentsagk exactes n’est pas incluse dans
cette diffusion car ils sont calculés dans I'étapel
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LCM®G)= Gen-CountMap(D™ 1) ; /I consttion de la structure CountMap
Send(S®,M0), LCM®D) ; Il local au niveau des sites Esclaves
Pour chaque Site Maitre j faire

| GCM®=} LCMGD;

| Pour chaque Site Maitre k#j faire /I construction de la structure CountMap
| | SendM@, MtJ, GCMO); /I global au niveau du groupe j

fin ;

M=) GCM®;

e 2N

ue Site Maitre j faire
equentltemsets(GCM,1) ;

/I génération des Itemsets Candidats

/I calcul des supports des
/I ltemsets candidats
/I au niveau du group j

tats entres les Maitres

set fréquehsbale &3

Fig 3.8 Algorithme AprioriGCM

Nous remarquons que cet algorithme est bien adapiéxécution sur des plateformes
géographiquement distribuées a grande échelle cdemrilles.

L’algorithme permet d’assurer d'une certaine sdéitéba grande échelle et cela en
segmentant les sites en groupes de calculs etlégudét la coordination de ces sites aux
sites Maitres.

De plus, cette segmentation permet d’assurer utaiceniveau d’équilibre de charge en
confiant aux sites dits Esclaves la tache de caleslsupports d’ltemsets et de I'acces aux
sources de données et aux sites Maitres la taclzediféusion des résultats.
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Etape 1 : Construction de la structure CountMap globale
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5.2 Déploiement de la méthode sur les Grilles

La vision actuelle pour le DataMining distribuées ks plateformes Grilles implique souvent
les services web et les standards tels que le WB&¥-services web sont un sujet actif dans
le domaine de calcul distribué. L'idée généraledesfournir des services de données et de
traitement sous forme d’'un service web génériquelqtilisateur d’'intérét.

Les Grilles vont au-dela du modéle de service dubVW¢ fournissent des services
d’ordonnancements, de gestion des ressources,sdevafion de stockage, d’assurance de
qualité de service, de monitoring et d’autres sewi Ces services fournissent un meilleur
modele d’organisation des ressources partagéespemumet une utilisation efficace des
ressources.

Nous avons donc exploré les possibilités d’expos#re méthode d’extraction des regles
d’associations basée sur I'algorithme AprioriGCMiIsdorme de service Grille.

L'implémentation et le teste de notre algorithme soe plateforme Grille n’est pas encore
réalisé. Cette tdche nécessite un savoir fairemetcertaine connaissance de la technicité des
environnements Grilles. Nous avons donc se resireid présenter I'aspect générale de
I'algorithme et a laisser la tache d’implémentatiux travaux a venir.

Nous proposons d’exposer notre méthode sous formme skervice Grille GCMS (Grid-
enabled AprioriGCM service) qui est composé de derxices Grilles, a savoir Un service
de calcul de CountMap et un service d’extraction Itlemsets fréquents.

Ainsi, I'étape 1 de l'algorithme AprioriGCM qui coarne le calcul de la structure de données
CountMap globale est assurée pasdégvice CountMap. Les étapes 2 et 3 qui concernent
I'extraction des Itemsets fréquents globaux ainse deurs raffinages sont assurés par le
service d’Extraction Des ItemsetsLa figure suivante présente un cas pratique dsatiion

de la méthode dans un environnement Grille :

Groupe G
r/
Groupe Gi g ESC
= =
B -
S@ —
Groupe Gj [ ‘ ‘
c@ -
=1z

Fig. 3.9 Un scénario typique d'utilisation de la rdthode AprioriGCM
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La figure présente une organisation virtuelle d’'uri&rille regroupant plusieurs
groupes/domaines administratifs. Un utilisateureptiel invoque le service GCMS de son
groupe en envoyant les parametres Minsup, Mindoefte requéte sera renvoyée a l'instance
du service GCMS du groupe d’appartenance du cliensite Maitre diffuse cette requéte au
autres Maitres. Cette requéte va créer des indaleceervice CountMap dans chaque groupe.

Le service CountMap va lancer le calcul de la $tmeéc CountMap globale comme on a
présenté dans I'étape 1 de l'algorithme AprioriGCM site Maitre construit la structure

CountMap globale de son groupe et la diffuse adreaumaitres pour le calcul de la structure
CountMap globale de tous les groupes.

Une fois le service CountMap est achevé, le semtiertraction d’ltemsets est lancé par les
sites Maitres. Chaque instance du service crésdiable des ltemsets candidats en se basant
sur le Suppottdes ltemsets (étape2) et suivi par I'étape3 danaafe des résultats comme la
présenté dans l'algorithme AprioriGCM.

Certaines améliorations peuvent étre introduitesir paméliorer ['utilisation de notre
méthode ;

5.2.1Mise en cache de la structure CountMap :

Nous avons remarqué que I'étape 1 de constructola dtructure CountMap peut étre mise
en cache par le site Maitre pour son exploitatibé@rieure. Une fois le service CountMap
terminé, la structure CountMap sera enregistrédepsite Maitre. Les prochaines requétes des
clients seront interceptées par le service GCMSsnwitte fois-ci, nous démarrons
directement le service d’extraction des Itemsetda@ous permet d'éviter le recalcule de la
structure CountMap a chaque requéte d’un client.

5.2.2 Utilisation de la version hybride pour le service textraction des Itemsets.

Une autre amélioration que nous envisageons dsisiation d’hybridation entre I'utilisation
de la phase de validation a chaque itération &ti$ation de la phase de validation a la fin de
I'extraction des Itemsets.

La méthode consiste a introduire au niveau de saiextraction des Itemsets fréquents un
parametre Sndidatsqui représente un seuil de nombre maximal de catwligénérés sans
validation. L'idée est de générer les Itemsetsuedts par I'utilisation du Suppdrsans la
validation des résultats, une fois le sewl.ada€St atteint, le service d’extraction d’ltemset
fréquent lance la phase de validation pour raffliersemble des Itemsets fréquents calculés
jusqu’a maintenant. A la fin de cette validatiom skrvice reprend de nouveau I'opération de
génération d’ltemsets fréquents par l'utilisatian Slupport sans la phase de validation. Le
service d’extraction d’ltemsets fréquents répétedmix opérations jusqu’a la fin du calcul de
tous les Iltemsets fréquents.

Avec cette méthode, on garde les avantages des dagions de I'algorithme distribué
AprioriDCM a savoir, la réduction du nombre de coamigation/synchronisation entres les
sites et la disponibilité des résultats valides.
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La performance de cette méthode dépend du choia galeur du seuil Sngidats.LE Chois
d’'une valeur petite permet de lancé la validatien'dnsemble d’ltemsets fréquents le plus
souvent possible et donc un nombre important digghantre les sites Esclaves et les sites
Maitres ; le choix d’'une valeur élevée nous perdeetéduire le nombre d’échange entre les
sites avec une phase de validation plus importgate nombre important d’ltemsets
parasites).

Le seuil Sandigats€St le parameétre clé dans cette situation. Saivdltst Etre bien étudiée pour
garantir une meilleure performance de la méthode.

6 Conclusion

Les Grilles sont utilisées comme une plateformer gomnplémentation et le déploiement
d’applications et de services de gestion et d’etivas des connaissances géographiquement
distribuées. Les travaux de recherche montrent camhitutilisation des technologies Grilles
peut apporter plusieurs avantages pour I'implénmiema d’applications distribuées
d’extraction des connaissances.

L’algorithme AprioriGCM est une adaptation de noaigorithme AprioriDCM pour une
exécution sur infrastructure distribuée de typdlé&rlLes performances d’AprioriDCM sont
limitées au regard a l'utilisation d’'un nombre inn@amt de nceuds. AprioriGCM repousse ces
limites et permettant I'utilisation de la méthodgrande échelle.

Nous avons aussi étudié la possibilité d'utilisattes technologies des grilles au Grilles par
la présentation de la méthode sous forme de ser@addes.
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Conclusion et perspectives

Conclusions et perspectives

Nous avons étudié a travers ce document le probtBexdraction des regles d’association
dans un contexte distribué et en particulier dagss Grilles. Les Grilles sont devenues des
infrastructures de calcul distribué bien acceptésdas sciences et les industries.

L’accent a été mis sur I'étape la plus colteusprduessus d’extraction des régles d’association
a savoir I'extraction des Itemsets fréquents.

Notre objectif était d’améliorer les performances cktte étape en proposant de nouvelles
solutions qui tiennent en comptes des spécifidiss supports d’executions particulierement les
Grilles.

Sur la base d'une étude approfondie des algorithdissibués d’extractions des Itemsets
fréquents, nous avons proposé une nouvelle steafagir le probleme d’extraction d’ltemsets
fréquents en contexte distribué qui est baséeasuwtion de Support

Le schéma général consiste a utiliser des dédwgctionles valeurs des supports d’ltemsets pour
I'extraction des Itemsets fréquents et I'utilisatides stratégies de communications plus scalables
et plus adaptées aux contextes d’exécution comsn@ridles.

Notre approche permet de réduire le nombre d’ltésnsandidats et/ou le nombre de parcours de
la base de données. D’autre part, elle réduit et ales communications/synchronisations
nécessaires pour I'échange d’ltemsets candidats kt/colt de calcul des supports locaux de ces
candidats.

Les expérimentations effectuées ont permis de emlidtre approche et de prouver son utilité
dans I'amélioration des performances de I'étapetchetion d’ltemsets fréquents en contextes
distribués.

Plusieurs pistes ont été abordées pour I'adaptateonotre approche a une utilisation dans un
environnement Grilles a savoir :

- La présentation d’'un scénario typique de déploidngdennotre méthode sous forme
d’un service Grille

- L'utilisation d’'une stratégie de communication pkealable et qui reflete I'architecture
réseau reels des environnements Grilles (orgaorsatiirtuelles).

- La réduction du nombre de synchronisations parilibation d'une version qui
nécessite seulement deux parcours de la base déekn
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Conclusion et perspectives

De nombreuses perspectives sont envisagees psuitdade ce travail, a savoir :

Amélioration de notre méthode par l'utilisation desreprésentations condensées
telle que les Itemsets fermés fréquentsnotre méthode est basée sur l'algorithme
générique Apriori. Or, les Itemsets fermés frégsi@armettent de réduire le nombre de
candidats a considérer et semblent intéressantd’pmélioration des performances de
notre approche.

Déploiement de notre méthode sur une Grille réelle nous pensons que le
déploiement de notre algorithme sur un environnént@rille réel nous permet
d’aborder de nouveaux problémes spécifiques disation de la technique des regles
d’association dans les Grilles a savoir : la sé€ufiacces aux sources de données, les
outils de visualisations, etc.

Investigation des algorithmes de générations desglkes d’association: cette étape
postérieure a I'extraction d’ltemsets fréquentspea eu beaucoup d’attentions comme
I'étape d’extraction d’ltemsets fréquents. CependiEnnombre de régles générées et
leurs redondances posent de vrais problemes lotsqu@ombre atteints des centaines
ou des milliers de regles. Nous abordons dansréesux futurs ce probleme en
étudiant les différentes solutions existantes aoisales régles d’associations
informatives et les possibilités d’aborder ce peotd d’une facon distribuée.
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Résumé

Les techniques de DataMining particulierement I'extaction de regles d'associations
permettent de découvrir des connaissances qui sentea l'aide a la décision. Nous avons
proposé une nouvelle starégie pour le probleme deextraction distribuée des regles
d’association sur les Grilles en particulier dansd phase d’extraction d’itemsets fréquents.

Notre approche consiste a modifier la phase de géaéion-élaguage des itemsets candidats
par I'introduction d’'une nouvelle méthode qui se bae sur l'utilisations des déductions sur
les valeurs des supports d’itemsets pour lI'extraatn des itemsets fréquents et sur la
proposition des stratégies plus scalables et plusl@ptées de I'utilisation de notre méthode

dans les environnements distribués en général et rsles environnements Grilles en

particulier.

Notre approche permis de réduire le nombre d’itemss candidats et/ou le nombre de
parcours de la base de données d'une part et le dode communications/synchronisations
nécessaire pour I'échange de ces candidats et/ou delcul des supports locaux de ces
candidats entre les différents sites géographiquemedistribués d’'une autre part.

Les éxpérimentations éfféctuées ont permet de vaéid notre approche et de prouver son
utilité dans I'amélioration des performances de I'@ape d’extraction d’itemsets fréqunets
en contextes distribués.

Mots-Clés:
DataMining Haut performance, régles d’association gtrubées, I'extraction des itemets
fréquents, Grilles de données.

Abstract

DataMining techniques especially association ruleallow to discover knowledges which
help decision makers. We proposed a new strategy rfdhe problem of distributed
association rules on Grids particularly on the fregqient ltemset mining step.

Our approach consist in the modification of generabn-pruning candidates Itemsets stage
by introducing a new method based on the use of dedtions on Itemsets support values
for the frequent Itemsets mining and on the propogion of strategies more scalable and
more suitable to the use of our method on generalstributed frameworks and on Grids.

Our approach allows on one hand to reduce the candate Itemsets number and/or the
database scans number and on the other hand to reda the
communications/synchronizations cost required forlie exchange of this candidate Itemsets
and/or for the calculation of the locales counts ofthese candidates in the different
geographically distributed sites.

The experiments made have allowed us to validate papproach and to prove it usefulness
on improving the performances of the frequent Itemets mining step on distributed
contexts.

Key-words:
High performance Data mining, distributed associatn rules, Grids-based frequent
Itemsets mining, Data Grid.




