-oullle de Données

Processus ECD, fouille de motifs, clustering




Motivations

e Développement des TICs

e (Gestion et collection de tres grands volumes de données

= v

Quelles sont Asso iations entre ‘
les fraudes ? roduns? Quel type

d’étoile?

Relations entre
genes?




Motivations

e Développement des TICs

e (Gestion et collection de tres grands volumes de données

De telles
Quelles sont | Y =55 analyses sont
les fraudes ? — Y impossibles
manuellement !!!

Relations entre
genes?




Motivations

e Développement des TICs

e (Gestion et collection de tres grands volumes de données

De telles
Quelles sont Y =L 55 analyses sont
les fraudes 7 - 4 F < impossibles
manuellement !!!

Merci Fouille
de données !!!

Relations entre
genes?




—volution des sciences

Avant 1600 : science empirique
1600-1950 : science théorique
Années 50 - Années 90 : «Computational science»

e Depuis plus de 50 ans, beaucoup de disciplines se sont développées sur une 3éme branche - le calcul - comme
en physique, ....

e Simulation : trouver des modeles proches de la réalité

1990 - Aujourd’hui : «data science»
e Données omniprésentes (nouveaux instruments, simulations)
e capacité a gérer et stocker des volumes gigantesques.

® |nternet

e La fouille de données est devenu un challenge majeur !!!




Knowlege Discovery from Database (KDD)

e KDD (Extraction de Connaissances a partir des Données) est un processus (semi)- automatique
d’extraction de connaissances a partir de bases de données ou les connaissances sont :

e valides

® NON conNnues a priori

e potentiellement utiles [Fayad et al., 96]

¢ Remarques:

e semi-automatique : différent d’une analyse manuelle mais souvent une interaction avec un
utilisateur est nécessaire

® non connues a priori : pas des tautologies.

e potentiellement utiles : pour une application donnée




Le processus K

Focus Pre- Transfor [t .
sur I"appli. traitement Evaluation

mation =

Bases de Motifs/Modele Connaissance
donnees

Processus iteratif et interactif




«Focussing»

Comprendre I'application
e Ex. : Etablir une nouvelle tarification.

Définir I’objectif KDD
Exemple

e EXx. : Etablir des «profils de consommateurs» d’application

Acquisition des données

e EX.: Bases de données des factures
Gestion des données

e Systeme de fichiers ou SGBD ?
Sélection des données pertinentes

e EX.:considérer les 100 000 clients les plus importants et tous leurs appels sur 'année 2009




Pré-traitement

Intégration des données a partir de différentes sources

e (Conversion des noms d’attributs (CNo -> CustomerNumber)

e Utilisation de la connaissance du domaine pour détecter les doublons (e.g., utiliser les codes postaux)

Vérifier la cohérence des données :

e des contraintes spécifiques a 'application

e Résolution des incohérences

«GCompletion»

e | e cas des valeurs manquantes

Le pré-traitement des données est souvent la tache la plus colteuse dans le processus KDD!




Pré-traitement

e EntrepdOts de données

e persistant

e Intégration de données issues de plusieurs sources

e Dans un but d’analyse ou de prise de décision

, Datawarehouse Report
operational DBs Generator

Integrate
% % Load OLAP
Update

% Data Mining

figure provenant de M. Ester




Transformation

e Discrétisation des attributs numériques

e Indépendamment de la tdche de fouille de données

e Ex.: partitionner le domaine des attributs en des intervalles de méme longueur.

e Spécifique de la tache de fouille de données

e Partitionner en des intervalles qui maximisent le gain d’information par rapport a la classe

e (Génération d’attributs dérivés :

e Agrégation d’'un ensembles d’attributs

e EX.: a partir d’appels

¢ nb minutes par jour, semaine, appels locaux ...

e (Combinaison d’attributs :

e EX.: variation de revenu (revenu 2009 - revenu 2008)




Transformation

e Sélection des attributs

e manuellement : Si les connaissances du domaine sont disponibles pour
les attributs.

e de facon automatique :
e Trop d’attributs -> des répercussions sur I’étape de fouille de données
e Choix des attributs primordial :

e Ex. : glace a la fraise




Data Mining

e Définition [Fayad et al. 96]

¢ | es difféerentes taches de fouille :

qd
a

Aand B> C
association rules

bb P
by

clustering classification

e Autres taches : regression, détection d’outlier, etc.

e | a fouille de données est I'application d’algorithmes efficaces qui identifient les
motifs contenus dans une base de données

a



Data Mining

e Applications

e Clustering

e Segmentation, structuration d’un ensemble de documents «web», déterminer
des familles de protéines et des «super-familles», découvertes de communautés

e Classification :

e prédiction de la fonction d’une protéine, accorder un crédit, interpréter des
Images en astronomie, etc.

e Regles d’association :

® mise en rayon, promotion, améliorer la structure d’un site web ...




—valuation

e Présentation des motifs découverts avec une visualisation appropriée

e Evaluation des motifs par I'utilisateur

e Sil’évaluation n’est pas satisfaisante, alors relancer la fouille avec :

e des parametres différents

e d’autres méthodes

e d’autres données

e Sil’évaluation est positive :

e |ntégrer les connaissances découvertes dans une base de connaissance

e Utiliser ces connaissances dans les futures processus KDD




—valuation

e |ntérét des motifs découverts :

e motifs déja connus ?

e motifs surprenants ?

e motifs pertinents par rapport a I’application ?

e Pouvoir prédictif

e Quel est la précision du motif ?

e Dans combien de cas se produit il ?

e Peut-il se généraliser a d’autres cas non couverts ?




Jonnees, information, connaissance

Décision

* Promouvoir le produit P dans la
region R durant la période N

* Mailing sur F

Connaissance (data mining)

* Une quantité Q de produitest vendue en région R

* Les familles de profilsF utilisent M% de P durant la pEriode N

* Les couches elid bieres sont frequemmeptachetégs ensembles

Information (regtiétes)

* X habite Jafegion R

Y a Adns

* ZGepense son argent dans4a ville V

Données :

* Consommatiurs
* Magasins

* Ventes

* Démographie

* Géographie



Data Mining ou non ?

e Recherche le salaire 'employé
Dupont

* Interroger un moteur de recherche
pour avoir des informations sur le
data mining

e Regrouper un ensemble de
documents retourner par un moteur
de recherche en fonction de leur
contenu

¢ | es personnes qui realise 'action A
réalise dans le mois qui suit I’action
B




Applications KDD : Astronomie

e SKICAT System [Fayad et al 1996]

e Architecture

‘/ ‘ |:> Removal of noise

Image segmentation
Manual analysis <:| classification <:| Feature extraction

e Méthode de classification : arbre de décision
e Evaluation:
e pbeaucoup plus rapide qu’une classification manuelle

e Classifie aussi des objets célestes tres petits



Applications KDD : Marketing

e Customer segmentation [Piatetsky-Shapiro et al 2000]

e But : partitionner les consommateurs par rapport a leurs achats

e Motivation :
e product packages

e ctablir une nouvelle politique tarifaire




Applications KDD : Commerce €électronique

Produits fréquemment achetés ensemble

x Prix éditeur : EUR-63.90
§ Prix pour les trois: EUR s1,

™ Cet article : Le Symbole perdu de Dan Brown
A La premiére nuit de Marc Levy
™ LEchappée belle de Anna Gavalda

Les clients ayant acheté cet article ont également acheté

La premiére nuit de Marc  Le Symbole Perduy
n Levy Décodé de Alsin Bauer
mystére... de Eric oy (22) EUR 15,20
Giacometti EUR 19,95
TRk (1)
EUR 15,11

La forét des Ménes de

Jean-Christophe Grangé

TR vy (49)
EUR 21,75

Page 1 sur 17

.

Le miroir de Cassandre La stratégie Bancroft de L

de Bernard Werber Robert Ludium
ey (20) Yookt (2)
EUR 21,75 EUR 19,86




Applications KDD : puces ADN

&« | qﬂ; f ry‘ httpt//bsmc.insa-lyon.fr/cgi-bin/tree_visualizer.cgpdate=O91221_1‘19140&sp=|
2 Google scroiar HO I E ~JGoogie Anaiyscs [0 (B he
i uiris

[PrTR pepapr—

®e0o

Weries 0 Eot's 0
Mus Tag / Gene (‘uut( a Queries Data TEst's Promoter Dﬂn'ﬁ‘_\ b Quick

m uscufus o on raw SAGE on formael previous A Help

Kentification wupioad search - guide

data data concepts results acknowiledgements

Concests tree caracteristics

* Quary parameters | gene product FDFT 1 gene product RPL17Z gene product RPLIZA gene praduct SFRS9.gene product
RPL14 gene product PRDX2 gene product NIT2,gene product GPX1 & number of lbraries > S & number of draries > 10
(referring tags or ioraries will De highlighted in red).

* Distance matrix ; view
Number of concepts : 26
Construction method : NJ
Total branch length : 7.04104
Number of nodes : 24
Dendrogrom is slso ovalable as PostScript and Newick file (tre)

* You can change the dendoogram s@e using the » and = buttons.

The « Dutton brings you back to default displiyed size,
A single click on the picture will display t in full size and allow interactive requests.

it




Le data mining au centre du processus K

Input Data —> | Data Pre- e
P Processing Processin

A

\

Data integration Patter.n (_IliSCOVEFY _ Pattern evaluation
Normalization Association & correlation Pattern selection
Feature selection Classification Pattern interpretation

Dimension reduction Clustering Pattern visualization
Outlier analysis




Data mining : a la confluence de nombreuses
disciplines

- "(Data Mining




Plan du cours

e Fouille de motifs (MP)

e Regle d’association, algorithme Apriori

e Fouille de séquences

e Fouille sous contraintes

e Autres types de motifs et données

e Clustering (MP)

e Apprentissage supervise (AA)




Motifs ensemblistes et regles d’association




INntroduction

Motivations : chercher des régularités dans les données

Base de données de
transactions

beurre, lait, vin

oeufs, farine, coca

couches, bieres, lait

e Analyse du «panier de la ménagere»

e Quels sont les produits qui sont fréequemment achetés ensembles ?

e Applications : rayonnage, mailing, cross marketing ...




Regles d’association

e Forme :

e Corps -> Téte [support, confiance]

e Exemples:

e couches -> bieres [0.5, 0.7]

e 98% des personnes qui achetent
des pneus, prennent I'option
montage.

Achat Achat
bieres couches




Les regles d’association (plus formellement)

e Soit I = {i1,iz,..., in} Un ensemble de littéraux appelés items.

e Un itemset X : un ensemble d’items X C I

e Une base de données D consiste en un ensemble de transactions Tit.q. Ti C |

e Onditque T contient XsiXC T

¢ | es items d’une transaction ou d’un itemset sont triés suivant un ordre
lexigographique

e | ongueur d’un itemset = nombre d’items qu’il contient

e k-itemset : itemset de longueur k




Définitions

e Support absolu d’un itemset X dans D : nombre de transactions qui contiennent X

e Support relatif de X dans D : pourcentage de transactions de D qui contiennent X

¢ [temset fréquent X dans D : itemset X avec un support > minsup

e Regle d’association : regle de la forme X -> Y avec




Définitions

e Support d’une regle d’association X->Y dans D :

_|{TED|(XUY)C T}
| D|

e support de XU Y dans D S
e Confiance d’une regle d’association X->Y dans D :

® pourcentage de transactions contenant Y qui contiennent aussi X
{TED|XUYCT}
{TED|XCT}

e Objectif : Etant donné un seuil de support minsup et un seuil de confiance
mincong, découvrir toutes les regles d’association qui ont un support > minsup
et une confiance > minconf




TransactionlD ltems
2000 A,B,C . o
1000 A.C minsup = 307,
minconf = 50%
4000 A,D
5000 B.E,F

Support
(A): 75%, (B), (C): 50%, (D), (E), (F): 25%,
(A, C):  50%, (A,B),(A,D),B,C),(B,E), (B,F),(E,F):25%

Regles d’association
A= C (support = 50%, confidence = 66.6%)

C = A (support=50%, confidence = 100%)




Découverte des regles d’association

e Deux etapes :
e Découvrir tous les itemsets fréquents dans D
e (Générer les regles d’association a partir des itemsets fréquents :
e Pour tous les itemsets frequents X :

e Pourtous les A c X : (qui satisfait la contrainte de support)

e Générer larégle A = (X — A) (qui satisfait la contrainte de support)

e \erifier la confiance de la regle




—xtraction des motifs frequents (approche naive)

e Générer tous les itemsets possibles, puis calculer leur support dans la base
de donneées

e Problemes :

e Comment garder en mémoire un nombre important d’itemsets ?

e 100 items => 2190 -1 jtemsets possibles !!!!

e Comment calculer le support d’un nombre important d’itemsets dans une
grande base de données (100 million de transactions) ?




—xtraction des motifs fréquents (approche naive)

e (Générer tous les itemsets possibles, puis calculer leur support dans la base
de données

* Problemes :
 Comment garder en mémoire un nombre important { Approche naive

non viable !l
e 100 items => 2190 -1 jtemsets possibles !!!!




—xtraction des motifs frequents

e Propriété d’ anti-monotonie du support :

e Tous les sous ensembles d’un itemset frequent sont frequents

e Si un itemset X n’est pas fréquent alors il n’existe pas d’itemset Y t.g X C
Y qui soit frequent




Méthode

e Trouver les 1-itemsets fréquents, puis trouver les 2-itemsets frequents ....
e Pour trouver les k+1-itemsets fréquents :
e Seulement considérer les k+1-itemsets t.q. :
e tous les k-sous-ensembles sont fréquents.

e Calcul du support :

e Une passe sur la base de données pour compter le support de tous les
itemsets pertinents.




Algorithme Apriori

C,: set of candidate item sets of length k
L,: setof all frequent item sets of length k&

Apriori (D, minsup)
:= {frequent l-item sets in D};
k = 2;
while L, =Y do
Ck
for each transaction T € D do

CT := subset(C,, T); // all candidates from C,, that
// contained in transaction T;

for each candidate ¢ € CT do c.count++;

:= AprioriCandidateGeneration (L, _,);

return L& L,;




Génération de candidats

e Proprietés de 'ensemble Ck des k-itemsets candidats

e Sur-ensemble de Lk

e Significativement plus petit que tous k-itemsets possibles de |




Génération de candidats : la jointure

e Etape 1:

e petqg: (k-1) itemsets fréquents

e p et g sont joints si ils ont leurs (k-2) premieres valeurs identiques

e Ex.:

T
/




Génération de candidats : élagage

e Etape 2 : I’élagage

e Supprimer tous les élements de Ck qui ont un (k-1) sous-ensemble qui
n’appartient pas a Lk-1.

e Ex.:L;={123),(124),(134),(135), (23 4)}

Jointure : C,={1234),(1345)}
Elagage: suppression de (1 34 5) car (3 4 5) n’appartient pas a L3

Aufinal:  C,={(1234))




—xemple d’une extraction complete

Av tableau avec un
treillis et tout I'espace
de recherche.




—xemple d’une extraction complete

Av tableau avec un
treillis et tout I'espace
de recherche.




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset
{1}
{2}
{3}
{4}
{5}




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}

itemset
{12}
{13}
{15}
{2 3}
{2 5}
{3 5}




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}

itemset itemset
{12} {12}
{1 3} {13}
{1 5} {1 5}
{2 3} {2 3}
{2 5} {2 5}
{3 5} {3 5}




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}

itemset itemset itemset
{13} {12} {12}
{2 3} {1 3} {13}
{2 5) {1 5} {1 5}
(3 5) {2 3} {2 3}
{2 5} {2 5}
{3 5} {3 5}




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}

itemset itemset itemset
{13} {12} {12}
{2 3} {1 3} {13}
{2 5) {1 5} {1 5}
(3 5) {2 3} {2 3}
{2 5} {2 5}
{3 5} {3 5}

C; itemset

{2 35)




—xemple d’une extraction complete

Av tableav avece un
treillis et tout I'espace
de recherche.

itemset ) itemset
:
2
&) @
(4} =
{5}

itemset itemset itemset
{13} {12} {12}
{2 3} {1 3} {13}
{2 5) {1 5} {1 5}
(3 5) {2 3} {2 3}
{2 5} {2 5}
{3 5} {3 5}

C;

{23 5} 235)




—space de recherche (suite au tableau)

12345

1234 1235 1245 2345

123 124 120 234 235 345

12 13 14 156 23 24 26 34 35 45

1 2 3 4 O

@,




Calcul du support efficace

eSubset (C,, T)
Tous les candidats de C, qui sont contenus dans la transaction T

* Problemes :

— Tres grand nombres d’itemsets candidats

— Une transaction peut contenir un tres grand nombre de candidats
« Structure de données Hash tree pour stocker C,

structure de tous les 3-candidats possibles pour 5 items

C

{C.D}
{C.E}
{D.E}

Ensemble {A,C,D}




Génération des regles a partir des itemsets

e Pseudo-code :

e Pour chaque itemset frequent | :

e (Générer tous les sous-ensembles non vides X de |

e Pour chaque X de | :

e Si support(l)/support(X) = minconf alors

e produire la regle X => (I-X)




—Xercice

e \/oir feuille de «TD»

e Extraction de motifs fréquents

e Proprietés d’Apriori

e Bordures

e Regles d’association

e Proprietés
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Graphe de regles

£. DBMiner Enterprise - [#1- Associator)]
aa Eile Mining Associator View Wndow Options Help

W& T # a3 2]
5| €31 |0w| D] ~2| 1]

Education Level = [High School Degree]
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Gander = |F]
: 7 7 ; ‘

Education Level = [Bachel
Gender = M)

— ¢

Educaton Level = [Partal C ollcge,‘

Maral Status =5

For Halp, press F1







Differentes mesures

syvimbol measure range

formula

& o-cocefhicient =Yoo

v

Q Yule's Q -1
Y Yule's Y -1

ke Cohen's -1
Piatetsky-Shapiro’s
I Clertainty factor -1

-0.5...

N Klosgen's QQ 0,38
Goodman-kruskal's ) EARE

added value

Mutual Information [ 1 R
J-MNleasure 0

Gini index

support
confidence
Laplace
Closine
coherence(Jaccard)
all_confidence
odds ratio
Clonviction
lift
Collective strength

\2

PA B —-P(A)PCR)
V PA)P(B)(1—P(A)(1—-P(B))
P(ABYP(AB)~P(AB)P(A,B)
PABYP(A B+ P(ABP(AB)
V P(A.B)P(AB)~\ P(AB)P(A.B)
———— —— —— e
V P(ABYPA B4+ PAB)P(ALB)
P(A B4 PAB)~P(AP(B)~P(A)P(13)
1-P(AYP(B)-P(AYP(B)
P(A.B) - P(A)P(B)
P(BIA)Y—-P(1B P(AIB)—1P(A
max( = Ilﬂ ,'.(.,”( L, = ll,,).(_‘\,' L)

max(P(B|A) — P(B), P(A|B) — P(A))
V' P(A, B) max(P(B|A) — P(B), P(A|B) — P(A))

Somaxg PUAG B )4 X, max; POA; By )~max; P(A;)<max; P(13,)
2emax; P(A;)—~max, P{ 2,)
™™ T : P{A.B;)
D R J (.‘1,."! ) lug m
iP(ADlog P(A; ) log P(A; ), =X, P(B,)log P(I3;)log P(13,))
LAy 4 P(AT) 10x( =LA )
3) ()

P(A. B) log(E53EL ) & p(RB) 10k( PO By

LA rcA)

e

max( A, ) log(
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P(BA)

P(A)YP(T)
(AL

P(A)YIPP(13)
P(A13)




Regles d’association multi-niveaux

e Dans de nombreuses applications, des hiérarchies sont associées aux items.

Shoes

<

Walking-Shoe Hiking boots

NN R

I N

e Recherche des R.A sur les feuilles : support risque d’étre trop bas.

e Recherche des R.A aux niveaux supérieurs : motifs risquent de représenter
des informations déja connues.

e || faut donc chercher des R.A sur tous les niveaux.




Exemple

Support < minsup

Anorak = Hiking boots}

Windcheater = Hiking boots

Jacket = Hiking boots Support > minsup

Propriéteés :

e Support (Jacket = Hiking boots) peut étre différent de
support(Anorak = Hiking boots) + support(Windcheater = Hiking

boots)

e Sisupport(Jacket = Hiking boots) > minsup, alors

support(Outerwear = Hiking boots) > minsup




Regles d’association multi-niveaux [Agrawal et
Srikant, 1995]

I ={i,, ..., i,} un ensemble de littéraux (items)

H un graphe orienté sans cycle (DAG) sur /
Dans H, une aréte de i versjsi:
e | est une généralisation de j,
e | est le pere (prédécesseur direct) de |, j est un fils ou successeur direct
Plus généralement, 7prédécesseur de X s’il existe un chemin entre X et X dans H

 itemset Z est un prédécesseur d’un itemset Z : pour tout item de Z, on a au moins un pred
dans Z




e D est un ensemble de transactions Tou T C |

e Généralement, une transaction de D contient uniquement des items qui sont
feuilles dans H

¢ Une transaction T supporte un item i si :

e e Touiestunprédécesseur d’unitemjde T

e T supporte un itemset X si tous les items de | sont supportés par T

e eX. : (coca, chips) supporte (soda, chips)

e Support(X,D) = % de transaction de D supportant X




e Regle d’association multi-niveaux :

e X=You Xcl,YCI],XnY=aetaucunitem de Y n’est prédécesseur

d’un item de X dans H;

e Support(X = Y,D) = support(X U Y, D)

e Confiance




TransactioniD Items
1 Anorak
Windcheater, Hiking boot
Anorak, Hiking boot
Walking-shoes
Walking-shoes
Windcheater

e Support(Jackets): 4/6 = 67%

e Support(Jackets, Hiking boots): 2/6 = 33%

¢ Hiking-boots = Jackets: Support 33%, Confiance 100%

e Jackets = Hiking-boots: Support 33%, Confiance 50%




Déterminer les itemsets freguents

e |dée originale (algorithme basique) :

e Etendre la base de données avec tous les prédécesseurs des items
contenus dans chaqgue transaction;

e ex: T1: (coca,vin) =>T1’:(coca,soda,vin, alcool, boissons ...)

* Ne pas insérer de duplications !

e Ensuite, rechercher les itemsets frequents (APriori);

e Optimisations : filtrage des prédécesseurs a ajouter, matérialisation des
predéecesseurs.




e Suppression des itemsets redondants

eSoit X un k-itemset, / un item et /’ un prédécesseur de .

o X=(i,i’,...)

e Support de X — {i’} = support de X

e X ne doit pas étre considérer pendant la génération de candidats

e On n’a pas besoin de compter le support d’un k-itemset qui contient I'item /
et son prédécesseur i’

e Algorithme Cumulate




Stratification

e Alternative a Apriori
e former des couches dans I’ensemble de candidats
e Propriété : siun itemset X n’est pas fréquent alors X non plus.
e Méthode :
e Ne pas compter le support tous les k-itemsets en méme temps

e Compter en premier le support des itemsets les plus géneraux et ensuite
considérer le calcul des plus spécifigues si nécéssaire.




—xemple

o C, ={(Clothes Shoes), (Outerwear Shoes), (Jackets Shoes)}

e regarder d’abord (Clothes Shoes)

e compter ensuite le support de (Outerwear Shoes) uniqguement si
necessaire

Notations
e Depth d’un itemset

o (C/"): Set of item sets from C, with depth n, 0 < n < maximal depth t




Algorithme Stratify

e Au tableau a partir d’'un exemple simple.

* Representation de I'espace de recherche («treillis deforme»)




Intérét des regles d’association multi-niveaux

X=Y est un prédécesseurde x—=7

e Une regle d’association multi-niveaux est R-intéressante si :

e Elle n’a pas de prédécesseur direct ou

e Support (ou confiance) est R fois supérieur au support (confiance)
attendue et que le predécesseur direct est aussi R-intéressant.




e Rule-No

Item

Clothes
Outerwear
Jackets

Rule

Clothes = Shoes

Outerwear = Shoes

Jackets = Shoes

R-interesting ?

yes, no predecessor

yes, support = R * expected
support (w.r.t. rule 1)

no, support < R * expected
support (w.r.t. rule 2)




Choix du support

: Outerwear
Fix support minsup = 5 %

/

Jackets

minsup =35 %

Variable support

Outerwear

T~

Jackets Trousers

minsup =35 %

minsup =3 %




DIScCuUSSIon

e Support fixe (Méme minsup pour tous les niveaux de H)

e + : efficacité (suppression des successeurs non fréquents

e - :réduit I'intérét des regles

e minsup trop haut : pas de regles de bas niveau

e minsup trop bas : trop de regles de haut niveau

e Support variable :

e + :Intérét : on trouve des regles aux niveaux appropries

o - : efficacité de I'extraction (pas de pruning des successeurs directs)




Regles multidimensionnelles

® Regle mono-dimensionnelle :
ebuys(X, “milk”) = buys(X, “bread”)
® Regle multidimensionnelle : = 2 dimensions ou predicats
® RA Inter-dimension (pas de préedicats répétes)
eage(X,”19-25”) A occupation(X,“student”) = buys(X, “coke”)
® RA hybrides (prédicats répétes)
eage(X,”’19-25”) A buys(X, “popcorn”) = buys(X, “coke”)
e Attributs catégoriels : Nombre finis de valeurs possibles, pas d’ordres parmi les
valeurs — approche cube de données

e Attributs quantitatifs : Numérique, ordre implicite parmi les valeurs— discrétisation,
clustering, ...




Autres applications de la recherche de motifs
ensemblistes : les icebergs

Représenter que les cellules respectant une condition

SELECT A,B,C, Count(*),SUM(X)
FROM TableName

CUBE BY A,B,C

HAVING COUNT(*) > minsup




Ameélioration de |'algorithme Apriori




Rappel

Data base D 1-candidates Freq 1-itemsets  2-candidates

TID | Items ltemset | Sup ltemset | Sup ltemset
10 |a,c,d a 2 ab
Scan D

20 |[b,c,e b 3 | wui ac
30 (a,b,c,e > - 3

40 (b, e

Min_sup=2

3-candidates Freq 2-itemsets

Scan D ltemset ltemset

bce € ac
bc

Freq 3-itemsets be

[ Ttemset | Sup | =
bce 2




Les enjeux et les idées a developper

e Multiples passages sur la base de données
e Ensemble de candidats tres importants

e Calcul du support d’un motif

e Reduire le nombre de passages sur la base de données
e Reduire le nombre de candidats

e Faciliter le calcul du support




DIC : réduction du nombre de passage

ABCD

/’\ e Des que A et D sont déterminés comme

- | fréquents, on peut commencer a calculer
ABC | ABD ACD ] BCD_l le support de (AD)

=
AB || AC BC:AD:BD

e Des que les 2-sous-ensembles de (BCD)
sont trouves frequents alors on peut

AlIBl|C||D commencer a chercher le support de
(BCD)

U
Itemset lattice

1-itemsets
S. Brin R. Motwani, J. Uliman, 2-itemsets
and S. Tsur, SIGMOD’97.
DIC: Dynamic Itemset Counting

1-itemsets
2-1tems




DHP : Réeduction du nombre de candidats

e A hashing bucket count < min_sup_every candidate in the bucket is
iInfrequent

e Candidats: a, b, ¢, d, e

e Hash entrées: {ab, ad, ae} {bd, be, de}

e | arge 1-itemset: a, b, d, e

e |a somme des supports de {ab, ad, ae} < min_sup
e inutile de générer (ab)

« J. Park, M. Chen, and P. Yu, SIGMOD’95 — DHP: Direct Hashing and Pruning




—chantillonnage

e Choisir un échantillon et extraire des motifs fréquents a I'aide d’Apriori

e Un passage sur la BD pour vérifier les itemsets fréquents :

e Seulement la bordure des itemsets fréquents est veérifiee

e exemple : verif. abcd au lieu de abc, ab, bc, ....

e Un autre passage pour trouver les motifs qui manquent




—clat/MaxEclat et VIPER

o Tid-list: la liste des transcations contenant un itemset

* représentation verticale

e Opération principale : intersection des tid-lists

o A:t11213

e B: 2,13

e support de (AB) =2




FP-Growth

* Pas de génération de candidats

e Bases de données projetées

* Nous verrons ce concept de facon plus étendue avec

I’algorithme prefixSpan d’extraction de motifs sequentiels




Fouille de motifs frégquents sous contraintes




Motivations

e Trouver tous les motifs qui apparaissent dans une base de données

e Risque d’étre trop nombreux et pas étre intéressant

¢ | a fouille de données doit étre interactive

e ['utilisateur exprime ce qui doit étre extrait

e Fouille de motifs sous contraintes

e Flexibilité pour I'utilisateur : modélise son intérét

e Optimisation : pousser des contraintes pour une fouille plus efficace




Contraintes en fouille de motifs

e Contraintes sur les données - requétes SQL

e trouver les produits vendus ensembles dans les magasins de N.Y.
e Contraintes sur les niveaux/dimensions

® région, prix, marque, catégories de consommateurs
e Contraintes sur les motifs ou regles

e les petits achats (<10%) qui provoquent de gros achats (>1009)

e Contraintes sur I’'intérét : (suppport, confiance, ...)




—xtraction de motifs sous contraintes

e Solution naive : post-traitement

e Approches plus efficaces :

e Analyser les propriétés des contraintes

e «pousser» des contraintes en méme temps que la fouille des motifs
frequents.




Antl-monotonie

e Si un motif X viole une contrainte, alors tous ses super-motifs aussi.
TDB (min_sup=2)

Transaction

e sum(X.Price) < v : antimonotone

e sum(X.Price) > v : non antimonotone

e Exemple :

e C: range(S.profit) < 15

e temset (ab) viole C

e comme tous les sur-ensemble de (ab)

a,b.ca.l
b; ¢;d, T,/g.h
a,cde,f
c,e f, g
Item | Profit
a 40
b 0
C -20
d 10
e -30
f 30
g 20




Contraintes anti-monotone

Constraint Antimonotone
ve S No
SoV no
ScV yes
min(S)<v no
min(S) 2 v yes
max(S)<v yes
max(S) > v no
count(S)<v yes
count(S) 2 v no
sum(S)<v(a e S,a=20) yes
sum(S)2v(a e S,a=20) no
range(S)<v yes
range(S) 2 v no

avg(S)ov,0e {=, <, 2} convertible

support(S) > § yes
support(S) <& no




Contraintes monotones

e X satisfait la contrainte C alors tous ses super motifs aussi.

e sum(X.Price)>v (monotone)




Contraintes monotones

Constraint

Monotone

ve S

yes

SoV

yes

ScV

no

min(S) < v

yes

min(S) 2 v

no

max(S)<v

no

max(S) = v

yes

count(S) <v

no

count(S) > v

yes

sum(S)<v(ac S,a>0)

no

sum(S)=2v(a e S,a=0)

yes

range(S)<v

no

range(S) > v

yes

avg(S)0v,0¢ {=, <, >}

convertible

support(S) = &

no

support(S) <§

yes




Contraintes succinctes

e | a vérification qu’itemset X satisfasse une contrainte C peut se faire sans
regarder les transactions.

e min(X.price) >v (succinct)

e sum(X.price) > v (non-succinct)




contraintes succinctes

Constraint

Succinct

ve S

yes

SoV

yes

ScV

yes

min(S)<v

yes

min(S)2v

yes

max(S)<v

yes

max(S)2v

yes

count(S)<v

weakly

count(S) =z v

weakly

sum(S)sv(ae S,a=20)

no

sum(S)2v(a e S,a=20)

no

range(S)<v

no

range(S) 2 v

no

avg(S)0v,0e {=, <, 2}

no

support(S) = &

no

support(S)<§

no




Contraintes convertibles

e Convertir une contrainte en une contrainte monotone ou anti-monotone en

redéfinissant un ordre sur les items. TDB (min_sup=2)
TID Transaction

| 10 | ab,cdf
e ex : C:avg(S.profit)=25 20 | b,c,d,f,gnh

30 a,cde,f
e Ordonné les items en par leur prix (décroissant) 40 c,efg

Profit

e <a,f,g,d,b,h,c,e>

e sj (afb) viole C

e (afb*) aussi




Introduction aux représentations condenseées




Foullle de sequences (voir .pdf)




Fouille de motifs fréquents :

Research on Pattern Mining

Extension &
Application

Kinds of patterns
and rules

Mining Methods

Multi-Level and

C : Basic Mining
Multi-Dimensional

Methods

Basic Patterns Extended Mining Distributed, = Extended Data Applications

m frequent
pattern

m association rule

m closed pattern

m max pattern

m generator

Patterns

m multi-level

patterns
(uniform,
varied, or
itemset-based
support)
multi-dimension
al pattern (incl.
high-dimension
al pattern)
continuous data
(discretization-b
ased, or
statistical)

Patterns

colossal
pattern
negative
pattern
approximate
pattern
uncertain
pattern
compressed
pattern

rare pattern
negative
pattern

candidate
generation
(Apriori,

Interesting
Patterns

constraint-b/ g distribute

ased mining
interestingn

partitioning, ess

sampling,
DHP, DIC,
)
Pattern
growth
(FPgrowth,
HMine, ...)
m Vertical
format
(EClat)

(subjective | m increment

VS.
objective)
correlation
rules
exception
rules

parallel &
incremental

d mining
m parallel
mining

al mining
m stream
pattern

Types

m sequential
pattern

m tree pattern

m graph pattern

m spatial &
co-location
pattern

m temporal
(evolutional,
periodic)

m multimedia
pattern

m network
patterns

m pattern-based
classification

m pattern-based
clustering

m pattern-based
annotation

m collaborative
filtering

m privacy-preservi
ng




Clustering (regroupement, segmentation)

Differentes techniques de clustering




Probleématique

e Soient N instances de données a K attributs

e Trouver un partitionnement en c clusters (groupes) ayant du
sens.

o Affectation automatique de «labels» aux clusters
e Cc peut étre donné ou recherchée
¢ | es classes ne sont pas connues a l’avance (non supervisé)

e Attributs de différents types




Qualité d’un clustering

- Une bonne méthode de regroupement permet de garantir
- Une grande similarité intra-groupe
- Une faible similarité inter-groupe

- La qualite d’un regroupement depend donc de la mesure de similarité
utilisée par la méthode et de son implémentation

- La qualité d’une méthode de clustering est évaluée par son abilite a
découvrir certains ou tous les “patterns” caches.




Objectif du clustering

e Minimiser les distances intra-clusters

e Maximiser les distances inter-clusters




—xemples d’applications

Marketing : segmentation du marche en découvrant des groupes de clients
distincts a partir de bases de données d’achats.

eEnvironnement : identification des zones terrestres similaires (en termes
d’utilisation) dans une base de données d’observation de la terre.

e Assurance : identification de groupes d’assurés distincts associés a un
nombre important de déeclarations.

e Planification de villes : identification de groupes d’habitations suivant le type
d’habitation, valeur, localisation géographique, ...

eMeédecine : Localisation de tumeurs dans le cerveau . Nuage de points du
cerveau fournis par le neurologue _ Identification des points définissant une

tumeur :




Mesure de la similarité

e Pas de définition unique de la similarité entre objets

e differentes mesures de distance d(x,y

e | a définition de la similarité entre objets dépend de :

e | e type de données considérées

e | e type de similarité recherchée




Choix de la distance

e Propriété d’une distance :
e d(x,y)=0
e d(x,y) =0 ssi x=y
* d(x,y) = d(y,x)
e d(x,z) < d(x,y) + d(y,2)
e Definir une distance sur chacun des champs

e ex (humérique, e.g., age, poids, taille, etc.): d(x,y) =|x-y| ; d(x,y) = |[x-y|/dmax
(dist. normalisée)




Types des variables

Intervalles:

Binaires:

catéegories, ordinales, ratio:

Differents types:




Intervalle (discretes)

e Standardiser les données

e Calculer I’écart absolu moyen:

‘ Sf=%(\x1f—mf\+\x2f—mf\+...+\xnf—mf )
eOU

1
m, ﬁ(x1f+x2f+...+xnf).

e Calculer la mesure standardisée (z-score)




Personne1
Personne2
Personned
Personne4

Exemple

Salaire
11000

M . = 11074 §

salaire

M i = 60 SAge =

= 148




Similarité entre objets

Les distances expriment une similarité

Ex: la distance de Minkowski :

. N\ . q . q . q
a’(z,])—q\/(\xi1 le\ +\xl,2 X . | +...+\xl,p x . |")

J Jp

ou i = (Xiy, Xip, ---» Xip) €1 j = (Xiy, Xip, ..., X;p) SONt deux

J'p)
objets p-dimensionnels et g un entier positif

Siqg=1,d estladistance de Manhattan

di, )4 X; —le | +\xl.2 —x].2 | +...+\xl.p —xjp |




Similarité entre objets(l)

Siq =2, dest la distance Euclidienne :

Jp

_— - > - > - >
cz’(z,])—\/(|xl,1 le\ +\xl,2 sz\ +...+\xl,p x.|7)

Propriétes







Exemple: distance de Manhattan

Salaire
Personne1
Personne2
Personne3
Personne4




Exemple: distance de Manhattan

Salaire

Personne1
Personne2
Personne3
Personne4




Exemple: distance de Manhattan

Personne1
Personne2
Personne3
Personne4

60
60

Salaire
d(p1,p2)=120

d(p1,p3)=132

_ Conclusion: p1 ressemble plus a
1074 | p2 quia pailt i




Exemple: distance de Manhattan




Exemple: distance de Manhattan

d(p1,p2)=4,675
d(p1,p3)=2,324




Exemple: distance de Manhattan

d(p1,p2)=4,675
d(p1,p3)=2,324

Conclusion: p1 ressemble
plus a p3 qu’a p2 !l :-)




Variables binaires

e Une table de contingence pour données binaires
Objet j
] 0

1 a b
Objet i 0 C d

a= nombre de positions
ouialetjai

sum a+c b+d p

e Exemple 0,=(1,1,0,1,0) et 0,=(1,0,0,0,1)

ea=1, b=2, c=1, d=2




Mesures de distances

e Coefficient d’appariement (matching) simple (invariant
pour variables symetriques):

(. 7) = b+c
(7.7 a+b+c+d

e Exemple 0,=(1,1,0,1,0) et 0,=(1,0,0,0,1)
o d(Oi, OJ)=3/5

e Coefficient de Jaccard

d i, Y — b+ c
ed(0;, 0)=3/4 7.7) a+b+c




Variables binaires (I)

e Variable symétrique: Ex. le sexe d’'une personne, i.e
coder masculin par 1 et féminin par 0 c’est pareil que le
codage inverse

e Variable asymétrigue: Ex. Test HIV. Le test peut étre
positif ou négatif (0 ou 1) mais il y a une valeur qui sera
plus présente que l'autre. Généralement, on code par 1
la modalité la moins fréquente

o2 personnes ayant la valeur 1 pour le test sont plus
similaires que 2 personnes ayant 0 pour le test




Exemple

Variables binaires(ll)

Nom

Fievre

Toux

Test-1

Test-2

Test-3

Jack

M

Y
Y

N
N

P
P

N
N

N
P

Mary |F
Jim (M Y P N N N

Sexe est un attribut symétrique

Les autres attributs sont asymeétriques

YetP=1,N =0, ladistance n’est mesurée que sur les asymetriques
0.33

d(ack, rrmrary) = =

0O0.67

d(GGack, jirrz) =

d(Jirrzr, rrzcary) = O.75

Les plus similaires sont Jack et Mary=-atteints du méme mal

103




Variables Nominales

» Une generalisation des variables binaires, ex: rouge, vert et
bleu

- Méthode 1: Matching simple

- m: # d’appariements, p: # total de variables

d (i, /) =£5

- Méthode 2: utiliser un grand nombre de variables binaires

- Créer une variable binaire pour chaque modalité (ex:
variable rouge qui prend les valeurs vrai ou faux)




Variables Ordinales

« Une variable ordinale peut étre discrete ou continue
- |’ordre peut étre important, ex: classement
« Peuvent étre traitées comme les variables intervalles

. remplacer x; par son rang v E4{L...,M }

- Remplacer le rang de chaque variable par une valeur
dans [0, 1] en remplacant la variable f dans I’objet | par
v M o —1
- Utiliser une distance pour calculer la similarité




En Présence de Variables de differents Types

- Pour chaque type de variables utiliser une mesure
adéquate. Problemes: les clusters obtenus peuvent étre

différents
- On utilise une formule pondérée pour faire la combinaison

Zp §(f)d(f)
=1" 7

- f est binaire ou nominale: Z(#>.J) = Zp S .(.f)
= %

.di® = 0 si x;= X, sinon d; = 1 4

- f est de type intervalle: utiliser une distance normalisee
- f est ordinale
v, —1

- calculer les rangs r;; et < M P

- Ensuite traiter z; comme une variable de type
intervalle




Approches de Clustering

» Algorithmes de Partitionnement: Construire plusieurs

partitions puis les evaluer selon certains criteres

» Algorithmes hiérarchiques: Créer une décomposition

hiérarchigue des objets selon certains criteres

 Algorithmes basés sur la densité: baseés sur des notions de
connectivité et de densité




Meéthodes de clustering : caractéristiques

e Extensibilité

e Abilité a traiter différents types de données

e Decouverte de clusters de differents formes

¢ Connaissances requises (parametres de |'algorithme)

e Abilité a traiter les données bruitées et isolées.




Algorithmes a partionnement

» Construire une partition a k clusters d’une base D de n
objets

 Les k clusters doivent optimiser le critere choisi
- Global optimal: Considérer toutes les k-partitions
+ Heuristic methods: Algorithmes k-means et k-medoids

- k-means (MacQueen’67): Chaque cluster est représente
par son centre

- k-medoids or PAM (Partition around medoids) (Kaufman
& Rousseeuw’87): Chaque cluster est représente par un
de ses objets




La méthode des k-moyennes (K-Means)

L’algorithme k-means est en 4 étapes :
1. Choisir k objets formant ainsi k clusters

2. (Ré)affecter chague objet O au cluster C, de
centre M, tel que dist(O,M,) est minimal

3. Recalculer M. de chaque cluster (le barycentre)

4. Aller a I’étape 2 si on vient de faire une affectation




K-Means :Exemple

A={1,2,3,6,7,8,13,15,17}. Créer 3 clusters a partir de A

On prend 3 objets au hasard. Supposons que c’est 1, 2 et
3. Ca dOnne C1={1}, M1=1, CQ={2}, M2=2, CS={3} et M3=3

Chaque objet O est affecté au cluster au milieu duquel, O
est le plus proche. 6 est affecté a C; car dist(M5,6)<dist

(M,,06) et dist(M,,6)<dist(M,,6); On a
* C1={‘|}, M1=1,
» Co={2}, M,=2
- C;={3, 6,7,8,13,15,17}, M3=69/7=9.86




K-Means :Exemple (suite)




K-Means :Exemple (suite)

e dist(3,M2)<dist(3,M3)=>»3 passe dans C,. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, My=1, C,={2,3}, M,=2.5,C5={6,7,8,13,15,17} et M5= 66/6=11




K-Means :Exemple (suite)

e dist(3,M2)<dist(3,M3)=>»3 passe dans C,. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, My=1, C,={2,3}, M,=2.5,C5={6,7,8,13,15,17} et M5= 66/6=11




K-Means :Exemple (suite)

e dist(3,M2)<dist(3,M3)=>3 passe dans C,. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, My=1, C,={2,3}, M,=2.5,C5={6,7,8,13,15,17} et M5= 66/6=11

e dist(6,M,)<dist(6,M;)=>»6 passe dans C2. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, M,=1, C,={2,3,6}, M,=11/3=3.67, C3={7,8,13,15,17}, M5= 12




K-Means :Exemple (suite)

e dist(3,M2)<dist(3,M3)=>3 passe dans C,. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, My=1, C,={2,3}, M,=2.5,C5={6,7,8,13,15,17} et M5= 66/6=11

e dist(6,M,)<dist(6,M;)=>»6 passe dans C2. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, M,=1, C,={2,3,6}, M,=11/3=3.67, C3={7,8,13,15,17}, M5= 12




K-Means :Exemple (suite)

e dist(3,M2)<dist(3,M3)=>3 passe dans C,. Tous les autres objets ne bougent
pas. C;={1}, My=1, C,={2,3}, M,=2.5,C5={6,7,8,13,15,17} et M5= 66/6=11

e dist(6,M,)<dist(6,M;)=>»6 passe dans C2. Tous les autres objets ne bougent
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—xemple

8 points A, ..., H de | 'espace euclidéen 2D. k=2 (2 groupes)
Tire aléatoirement 2 centres : B et D choisis.

points Centre Centre Centre
D(2,4), D(2,4), J(5/3,10/3),
B(2,2) I(27/717/7)| K(24/5,11/5)

A(1,3) D J
B(2,2)
c(2,3)
D(2.,4)
E(4,2)

F(5,2)
G(6,2)
H(7,3)




Commentaires sur la méthode des K-Means

* Force

- Relativement extensible dans le traitement d’ensembles
de taille importante

- Relativement efficace : O(t.k.n), ou n représente # objets,
K # clusters, et t # iterations. Normalement, Kk, t << n.

 Faiblesses

- N’est pas applicable en présence d’attributs ou la
moyenne n’est pas définie

- On doit spécifier k (hombre de clusters)
» Incapable de traiter des données bruitées

» Les clusters sont construits par rapports a des objets
inexistants (les milieux)

* Ne peut pas découvrir les groupes non-convexes

* Les outliers sont mal géreés.



Variantes des K-means

e Sélection des centres initiaux

e Calcul des similarités

e Calcul des centres (K-medoids : [Kaufman & Rousseeuw’87] )

e GMM : Variantes de K-moyennes basées sur les probabilités

¢ K-modes : données categorielles [Huang’98]

o K-prototype : données mixtes (numeriques et catégorielles)




Méthodes hiérarchiques

e Une méthode hiérarchique : construit une hiérarchie de
clusters, non seulement une partition unique des objets.

* | e nombre de clusters k n’est pas exigé comme donnée
e Utilise une matrice de distances comme critere de clustering

e Une condition de terminaison peut étre utilisée (ex.
Nombre de clusters)




Méthodes hiérarchiques

Entrée : un échantillon de m enregistrements x1, ..., xm
1. On commence avec m clusters (cluster = 1 enregistrement)
/ s 3 Grouper les deux clusters les plus « proches ».

3. S’arréter lorsque tous les enregistrements sont membres d’un seul
groupe

< 4. Aller en 2.




Arbre de clusters

Step 0 Step 1 Step2 Step3  Step 4




e Résultat : Graphe hiérarchique qui peut étre coupé a un niveau de dissimilarité
pour former une partition.

e |La hierarchie de clusters est représentée comme un arbre de clusters,
appelé dendrogramme

e | es feuilles de I’arbre représentent les objets

e |es noeuds intermédiaires de I’arbre représentent les clusters




Distances entre clusters

e Distance entre les centres des clusters (Centroid Method)

e Distance minimale entre toutes les paires de données des 2 clusters (Single
Link Method) d(, j) = minkciyec{d(x, y) }

e Distance maximale entre toutes les paires de données des 2 clusters
(Complete Link Method) d(i, j)=maX.cy-{d(x,y)}

e Distance moyenne entre toutes la paires d’enregistrements (Average
Linkage) dii, j) = avgwecyea {d(x, y) }




+ el -

e Avantages:

e Conceptuellement simple

e Propriétés théoriques sont bien connues

¢ (Quand les clusters sont groupes, la décision est définitive => le nombre
d’alternatives différentes a a examiner est réduit

e |nconvénients :

e Groupement de clusters est définitif => décisions erronnées sont impossibles a
modifier ultérieurement

e Méthodes non extensibles pour des ensembles de données de grandes tailles




Meéthode basée sur la densite

e Pour ce types de problemes, I'utilisation de mesures de similarité (distance) est
moins efficace que l'utilisation de densité de voisinage.




Clustering baseé sur la densite

e \/oit les clusters comme des régions denses separees par
des regions qui le sont moins (bruit)

e Deux parametres:
e Eps: Rayon maximum du voisinage

e MinPts: Nombre minimum de points dans le voisinage-
Eps d’'un point

e Voisinage : Ve,o(P): {q <D | dist(p,q) <= Eps}

¢ Un point p est directement densité-accessible a partir de q
resp. a Eps, MinPts si

e1) p EVeps(q) ﬂ MinPts = 5
¢2) |Veps (@) | >= MinPts - Eps = 1 cm




Clustering baseé sur la densité

. Accessibilité:

- p est accessible a partir de g resp. a
Eps, MinPts si il existe py, ..., Dn, P1

=q, p, = p t.q p,,; est directement
densité accessible a partir de
Pi

- Connexité

- p est connecte a g resp. a Eps,
MinPts si il existe un point o t.q p et
g accessibles a partir de o resp. a
Eps et MinPts.




DBSCAN: Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise

- Un cluster est I'ensemble maximal de points connecteés
- Découvre des clusters non nécessairement convexes

Bruait

Eps = lcm
MinPts = 5




DBSCAN: l'algorithme

" Choisir p

= Récupérer tous les points accessibles a partir de p resp.
Eps et MinPts.

= Si p est un centre, un cluster est forme.

" 5i p est une limite, alors il n'y a pas de points accessibles
de p : passer a un autre point

= Répéter le processus jusqu'a epuiser tous les points.




Résumé

¢ | e clustering groupe des objets en se basant sur leurs similarités.

e | e clustering possede plusieurs applications.

e | a mesure de similarité peut étre calculée pour différents types de données.

e | a sélection de la mesure de similarité depend des données utilisées et le
type de similarité recherchée.




e | es méthodes de clustering peuvent étre classées en :

e Méthodes de partitionnement,

e Méthodes hiérarchiques,

e Méthodes a densité de voisinage

e Plusieurs travaux de recherche sur le clustering en cours et en perspective.

e Plusieurs applications en perspective : GEnomique, Environnement, ...




