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L’extraction de motifs locaux sous contraintes est une tâche centrale pour la découverte de connaissances dans les bases
de donńees. De nombreux travaux ont porté sur la d́efinition de nouveaux types de motifs pertinents dans des relations
binaires, ainsi que sur le développement d’algorithmes efficaces pour les extraire. Parmi les motifs ensemblistes, les
itemsets ferḿes fŕequents ou concepts formels sont apparus commeétant particulìerement bien adaptés dans ce type de
donńees, permettant de capturer les associations localement fortes de la relation binaire. Nous proposons dans cet article
de ǵeńeraliser ce type de motifs pour des relations d’ordre supérieur, d́eveloppement rendu nécessaire notamment par
l’int ér̂et croissant pour l’́etude de donńees dynamiques. Nous proposons un algorithme efficace permettant de calculer
ces motifs gr̂aceà un ŕesuḿe des donńees qui permet de réduire les calculs.
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1 Introduction
L’ étude des relations binaires a suscité ces dernìeres anńees un grand intér̂et de par notamment le dévelop-
pement d’algorithmes d’extraction de motifs locaux sous contraintes qui permettent d’identifier des régula-
rités localement fortes dans ce type de données. De nombreux domaines d’application produisentà l’heure
actuelle des donńees relationnelle d’ordre supérieur, notamment les applications visantà étudier la dy-
namique de systèmes, e.g. l’́etude de la dynamique des gènes dans des situations biologiques particulières.
Nous nous proposons dans cet article d’étendre le cadre formel d’extraction de motifs fermés sous contraintes
aux cas de donńees relationnelles d’ordren. Des travaux ŕecents s’inscrivent dans ce cadre. Dans [1], les
auteurs d́efinissent la notion decube ferḿe fréquentpour les donńees ternaires. Un tel cube est formé de
trois sous-ensembles, un pour chaque dimension, tels que toutes les associations portées par leśeléments de
ces ensembles appartiennentà la relation. De plus ces ensembles sont fermés c’est-̀a-dire aucuńelément ne
peutêtre ajout́e à l’un des trois ensembles sans rendre la propriét́e pŕećedente fausse. Les auteurs proposent
deux algorithmes. Le premier est assez naı̈f et consistèa ǵeńerer tous les sous-ensembles possibles de la
plus petite dimension puis̀a calculer l’ensemble des concepts formels sur la projection des donńees sur
chaque sous-ensemble. Par post-traitement, la contraintede fermeture est v́erifié sur chaque motif extrait.
Dans leur second algorithme, ils proposent d’utiliser un ensemble decutters, des ensembles d’éléments non
assocíes par la relation, pour découper l’espace de recherche. Quatre contraintes, assez coûteuses̀a vérifier,
sont alors utiliśees pour assurer la justesse de l’extraction.

Le travail pŕesent́e ici est une ǵeńeralisatioǹa l’ordren de ce probl̀eme. Nous proposons un cadre théorique
ainsi qu’un nouvel algorithme basé sur l’utilisation de repŕesentations partielles des données, des ŕesuḿes.
Cet ensemble permet de résumer l’espace de recherche de telle sorteà pouvoir v́erifier efficacement la
contrainte de fermeture des motifs recherchés et de propager efficacement les contraintes.
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FIG. 1: Un exemple de donńees tri-dimensionnelleRex

– X j ⊆ D j .
– leséléments de chaque dimension sont complètement connectés auxéléments des autres dimensions :
∀ j ∈ {1· · ·n}, ∀x j ∈ X j

, (x1
, · · · ,xn) ∈ R .

– il est ferḿe :∀ j ∈ {1· · ·n}, ∀x j ∈ D j \X j
, (X1

, · · · ,X j ∪{x j}, · · · ,Xn) n’est pas complètement connecté.
Example 1. La Figure 1 pŕesente un exemple de données booĺeennes tri-dimensionnelles.
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L’algorithme que nous proposons calcule l’ensemble des HRFqui satisfont des contraintes de taille mini-
male sur chacune des dimensions, i.e.∀i = 1· · ·n, |Xi | ≥ MinTaillei où MinTaillei est un param̀etre d́efini
par l’utilisateur. Il proc̀ede par ŕeduction ŕecursive de l’espace de rechercheà la fois parénuḿeration et
par propagation d’éléments. L’́enuḿeration d’unélémentx j ∈ D j consistèa d́ecouper l’espace de recherche
en deux : un espace possédant tous les HRF contenantx j , et un autre possédant ceux ne contenant pasx j .
Comme pour le calcul des concepts formels, la contrainte de fermeture doit̂etre v́erifiée dans certains cas.
Afin de ŕeduire la quantit́e de donńees stocḱeesà chaquéenuḿeration et de ŕeduire le côut de la v́erification
de la fermeture des motifs, nous proposons d’utiliser des projections partielles des données. Au lieu de
consid́erer le jeu de donńees complet, on ne s’intéresse qu’̀a sa projection sur chacune des dimensions en ne
conservant que les associations pouvant appartenir aux HRFcalcuĺes sur l’espace de recherche considéŕe.
Ce ŕesuḿe des donńees, calcuĺe tr̀es efficacement̀a l’aide de l’oṕerateuret bit à bit, permet de propager
autant que si l’on consid́erait le jeu de donńees dans son intégralit́e. En effet, leśeléments qui ne sont pas
assocíes avec toutes les combinaisons d’éléments d́ejà énuḿeŕes sur les autres dimensions, n’ont pas besoin
d’êtreénuḿeŕes, car on est sûr qu’ils ne peuvent appartenirà aucun HRF. Cette information est alors utilisée
pour restreindre le nombre d’énuḿerations. De plus cette structure de données permet aisément de v́erifier
la contrainte de taille minimale.

Les exṕerimentations montrent que l’algorithme proposé est plus efficace en trois dimensions que l’algo-
rithme propośe dans [1], et lorsqu’aucune dimension n’est plus petite queles autres, il est́egalement plus
performant que [2]. Des applications montrent l’intér̂et de pouvoir extraire de tels motifs en dimension
suṕerieure.
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