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Résumeé

Ce travail s’inscrit dans le domaine du Data Minoug est une étape importante du
processus d’Extraction des Connaissances a patiDahnées (ECD) [ Knowledge
Discovery in Databases (KDD) ].

Dans I'ensemble des travaux existants, I'extractles connaissances est décomposée
en deux sous problémes : la recherche des iterinégtsents et la génération des regles
d’associations. Nous nous sommes intéressées paemeier sous probleme, dont la
complexité est exponentielle, et constitue la phagdus couteuse en termes de temps
d’exécution et d’espace mémoire. Toutefois, la attpes algorithmes séquentiels
d’extraction des itemsets fréquents voient lelegfgomances se dégrader lorsque la
taille des données augmente. Pour maintenir leforpeeinces de ces algorithmes,
I'utilisation de méthodes et outils paralleles eftribués apparait comme une solution
naturelle.

Le but de ce projet est d’étudier le probléme daotion des connaissances, en se
basant essentiellement sur I'étape d’extraction demsets fréquents dans un
environnement distribué. Apres une synthése etclassification des algorithmes les
plus cités dans la littérature, nous nous sommeéraasés a lI'un des algorithmes
distribué : ECLAT.

Mots clés :Datamining parallele et Distribué, ltemsets Frégsiealgorithme ECLAT.
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Introduction Générale

Introduction géenérale

Durant ces dernieres années, on assiste a uneafogteentation tant dans le
nombre que dans le volume des informations ménexigar des bases de données
scientifiques, économiques, financiéres, admirtistsa, médicales etc.

Le stockage en lui méme ne pose pas de réellesuliéls du point de vue
informatique, mais le besoin d’interpréter ou dmiter de nouvelles relations entre les
éléments stockés dans ces bases a suscité beallicoérgt. Ainsi, la mise au point de
nouvelles techniques informatiques est devenu @méhimportant pour un bon nombre
de chercheurs. LeKhowledge Discovery in Databasés(KDD) et le 'Datamining”
représentent un domaine émergeant essayant dedrégones objectifs.

Le Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Extacdes Connaissances
a partir de Données (ECD) est I'extraction d'infation implicite, non connue et
potentiellement utile, stockée dans des bases wouses. Ses concepts s'appuient sur
le constat qu'il existe au sein de chaque entrehes informations cachées dans des
gisements de données appelés entrepbt de donnée \(aehouse). lls permettent,
grace a un certain nombre de techniques spécifiqdes faire apparaitre des
connaissances. Dans la littérature, on distingtférdnts objectifs du KDD, a savoir la
classification, le regroupement, la régressiorgdaouverte de régles associatives, etc.
En effet, I'information découverte peut étre exgmmsous forme d'un ensemble de
regles associatives, qui permettent de définirlides entre les données, et par la suite,
prédire la conduite d'autres données différenteetles stockées dans la base.

Le Datamining ou Fouille de données est souvenicamnme un processus
équivalent au KDD, bien que la plupart des chercherwoient en lui une étape
essentielle de la découverte de connaissance. &esffet une étape non triviale du
processus d’extraction des connaissances qui tersislentifier des motifs (patterns)
valides, nouveaux, potentiellement utiles et com@ngibles a partir d’'une grande

collection de données.
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i Interprétation

{__ Data Mining

: u’,-___.

Connaissances

(CEE )

Informations

(" Sélection ) extraites
= Données
: préparées
Données
cibles
Base de
données

Figure 1 Processus KDD [1]

Le probléme traité dans ce mémoire est I'extracties itemsets fréquents dans
un environnement de calcul distribué. Nous présentmn échantillon d’algorithmes
distribués cités dans la littérature, en nous feaat essentiellement sur I'étape de
découverte des itemsets fréquents avec des exemple®roulement. Ensuite nous
proposons une classification de ces algorithmes.

Le reste de ce mémoire est organisé comme suit :

Dans le premier chapitre, nous donnons un brefcapsur le datamining
distribué en présentant ses avantages, et legdlifés architectures et techniques
existants pour ce type de calcul.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons le gsosed’extraction des
connaissances dans un environnement séquentiel.

Pour le chapitre qui suit, nous présentons un éitloand’algorithmes distribués
cités dans la littérature, en nous focalisant dsdkment sur I'étape de découverte des
itemsets fréquents avec un exemple de déroulemdoiis proposons aussi une
classification de ces algorithmes sur la base itieres et de dimensions que nous avons
définis a cet effet.

Enfin, nous terminons ce mémoire par une conclusiopar la proposition de

quelques perspectives de recherche.
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1.1 Introduction

L’accroissement du volume des données stockées ldansases a fait qu'il est
devenu urgent et vital de recourir a des technigetesnéthodes pour extraire de
I'information a partir de cette masse volumineuseddnnées. Le Datamining est alors
devenu rapidement un theme de recherche susciiatérét de la communauté
scientifique.

Dans ce chapitre nous allons d’abord faire un whorizon sur le datamining,

ensuite nous verrons la nécessité du datamininighais.

1.2 Deéfinition du datamining

Le datamining signifie littéralement « fouille derthées » ou « forage de données».
Ce procédeé, basé sur une série d'algorithmes ouele®dde datamining permet
d’extraire des informations a partir de donnéefgrinations qui, grace a l'analyse, se
convertissent en connaissances. [2]

« Le datamining est l'analyse d’'un ensemble d’olegsns qui a pour but de
trouver des relations insoupgconnées et résumeatdesées d’une nouvelle maniere, de
facon qu'elles soient plus compréhensibles et sutjeur leurs détenteurs » (David
Hand, 2001). Autrement dit, il consiste a analydes informations collectées dans des
entrep6ts de données afin d'y détecter des rekatopriil serait a priori impossible
d’identifier sans cet outil. C’'est un éléement esigklans la relation client et de systéme
d’'aide a la décision.

Le datamining est annoncé comme étant «un desappahents technologiques les
plus révolutionnaires des dix prochaines décennigson le magasine en ligne ZDNET
News. (Rachel Konrad, février 2001). En effet, €dtichnologie est percue comme
étant réellement indispensable de nos jours aljaeale la quantité toujours plus vaste
d’'informations produites par tous les systémesfafimation de I'entreprise.

En tant que processus, il est pertinent de soulighgue le datamining ne se réfere
pas seulement a des outils et a une technologiernatique tres développée.
Effectivement, il faut également relever le rdlendamental de I'humain dont
'implication se doit d’étre totale dans chaque sghalu processus. Il est erroné de

penser que le datamining est une entité qui fonaBale maniére autonome.
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1.3 Le processus du datamining

Il est trés important de comprendre que le datargim’est pas seulement le
probléme de découverte de modéles dans un ensdmbiennée. Ce n’est qu’une seule
étape dans tout un processus suivi par les sdopres, les ingénieurs ou toute autre
personne qui cherche a extraire les connaissangestia des données. En 1996 un
groupe d’analystes définit le datamining comme tétamprocessus composé de cing
étapes sous le standard CRISP-DM (Cross-Indusagdatd Process for Datamining)

[3] comme schématisé ci-dessous :

1. Définir et comprendre le probléme

A

A\ 4
2. Collecte des données

A

\ 4

@ 3. Prétraitement

A

A 4

4. Estimer le modeéle (explorer les données)

A

A 4
5. Interpréter le modéle et établir les conclusions

\ 4

Ce processus, composé de cinq étapes, n’'est gasréinon peut avoir besoin de
revenir a des étapes précédentes pour corrigejoateades données. Par exemple, on
peut découvrir a I'étape d’exploration (5) de ndlesedonnées qui nécessitent d’étre
ajoutées aux données initiales a I'étape de caleg?2). Décrivons maintenant ces

étapes :

11
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1. Définition et compréhension du probleme : Daamsplus part des cas, il est
indispensable de comprendre la signification desées et le domaine a explorer. Sans
cette compréhension, aucun algorithme ne va dammegsultat fiable. En effet, Avec la
compréhension du probléme, on peut préparer lesétannécessaires a I'exploration et
interpréter correctement les résultats obtenuséf@ément, le datamining est effectuée
dans un domaine particulier (banques, médecindpdiy marketing, ...etc) ou la
connaissance et I'expérience dans ce domaine jauenble trés important dans la
définition du probleme, l'orientation de I'exploi@ et I'explication des résultats
obtenus. Une bonne compréhension du probleme céenpoe mesure des résultats de
I'exploration, et éventuellement une justificatiole son colt. C’est-a-dire, pouvoir
évaluer les résultats obtenus et convaincre Katiéur de leur rentabilité.

2. Collecte des données : dans cette étape, otérggse a la maniére dont les
données sont générées et collectées. D’'apres ilatibéf du probléme et des objectifs
du datamining, on peut avoir une idée sur les desmmgii doivent étre utilisées. Ces
données n'ont pas toujours le méme format et la enétructure. On peut avoir des
textes, des bases de données, des pages webPadtis, on est amené a prendre une
copie d’'un systéeme d’information en cours d’exémtipuis ramasser les données de
sources éventuellement hétérogenes (fichiers, batesdonnées relationnelles,
temporelles, ...). Quelques traitements ne néesdsiu’une partie des données, on doit
alors sélectionner les données adéquates. Généraléas données sont subdivisées en
deux parties : une utilisée pour construire un rfede|'autre pour le tester. On prend
par exemple une partie importante (suffisante g@amalyse) des données (80 %) a
partir de laquelle on construit un modele qui préati données futures.

Pour valider ce modele, on le teste sur la paetitante (20 %) dont on connait le
comportement.

3. Prétraitement : Les données collectées doivieat'préparées”. Avant tout, elles
doivent étre nettoyées puisqu’elles peuvent confgnsieurs types d’anomalies : des
données peuvent étre omises a cause des errefrieppe ou a causes des erreurs dues
au systeme lui-méme, dans ce cas il faut remplass données ou éliminer
completement leurs enregistrements. Des donnéegpieétre incohérentes c.-a-d. qui
sortent des intervalles permis, on doit les écarieles normaliser. Parfois on est obligé
a faire des transformations sur les données paifieiuteur poids. Un exemple de ces
transformations est la normalisation des donnédscgusiste a la projection des
données dans un intervalle bien précis [0,1] oli(@] par exemple. Un autre exemple

12
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est le lissage des données qui considere les dirantres proches comme étant le
méme échantillon. Le prétraitement comporte aasgéduction des données qui permet
de réduire le nombre d’attributs pour accélérerdalsuls et représenter les données
sous un format optimal pour I'exploration. Une no&tl largement utilisée dans ce
contexte, est 'analyse en composantes prinCifAle®).

Une autre méthode de réduction est celle de latsdeet suppression des attributs
dont l'importance dans la caractérisation des desngst faible, en mesurant leurs
variances. On peut méme réduire le nombre de denméesées par le datamining en
écartant les moins importantes. Dans la majoriteads, le pré-traitement doit préparer
des informations globales sur les données powtégses qui suivent tel que la tendance
centrale des données (moyenne, médiane, modegpX{enum et le minimum, le rang,
les quartiles, la variance, ... etc. Plusieursngples de visualisation des données telles
que les courbes, les diagrammes, les graphes,..patvent aider a la sélection et le
nettoyage des données. Une fois les données éadieanettoyées et prétraitées on les
appelle entrep6t de données (data warehouse).

4. Estimation du modele : Dans cette étape, ondhaiisir la bonne technique pour
extraire les connaissances (exploration) des denriBes techniques telles que les
réseaux de neurones, les arbres de décision,deawé bayeésiens, le clustering, ... sont
utilisées. Généralement, 'implémentation se basephisieurs de ces techniques, puis
on choisit le bon résultat. Dans le reste de c@adpon va détailler les différentes
techniques utilisées dans I'exploration des doneéésstimation du modele.

5. Interprétation du modele et établissement desclasions : généralement,
I'objectif du datamining est d’aider a la prise diécision en fournissant des modeles
compréhensibles aux utilisateurs. En effet, lelisateurs ne demandent pas des pages
et des pages de chiffres, mais des interprétatieasnodeles obtenus. Les expériences
montrent que les modéles simples sont plus compséties mais moins précis, alors

gue ceux complexes sont plus précis mais diffi@@serpréter.

13
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1.4 Méthodes de datamining

1.4.1 Meéthodes descriptives (ou non supervisees)
Objectif : trouver des « formes » interprétables qui permetiendécrire les

données sans référence a une base d’exemples.dGiesia construction d’'un modeéle

et la découverte de relations dans les données. [4]
e clustering (K-means, CAH)egles d’associationsSOM, ...

1.4.2 Meéthodes prédictives (ou supervisées)
Objectif : a partir d’exemples, inférer sur les données paaliger des

prédictions. En ce basant sur un ensemble d’exenplen infere par exemple les

classes d’appartenance d’autres individus. Lesetasont donc ici connues. [4]

e classification, régression, k-ppv ...

1.5 Les taches effectuées par le datamining

1.5.1 La description
L’importance de cette tache est de permettre alyate d’interpréter les résultats

d’'un modéle de datamining, soit d'un algorithme, daniere la plus transparente et
efficace possible.

« Ainsi, les résultats du modele de datamining elwivdécrire des caractéristiques
claires qui puissent amener a une interprétati@nugte explication intuitive.

Certaines méthodes de datamining sont plus adam@esd’autres pour une

interprétation transparente ». [1]

1.5.2 L’estimation
La variable cible est numérique. L'estimation permpar exemple d’estimer la

somme d’argent qu’un couple va dépenser pour dedufis solaires cet été ou encore
d’estimer le nombre de buts que va marquer I'éqd8&uisse lors de I'Euro.

On pourra également estimer le revenu d’une fareildonction de divers criteres
(profession, catégorie de voiture...).

L'intérét principal de cette tache est de pouvodtomner les résultats afin d’avoir la

possibilité de retenir seulement les meilleurs wagtechnique qui sera surtout utilisée

14
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‘en marketing dans le but de pouvoir proposer diessoiiux meilleurs clients potentiels
de I'entreprise.

On peut définir ici la variable cible comme étaelie que I'on cherche, a 'aide des
modeles de datamining, a expliquer ou prédire lawa

1.5.3 La segmentation
Ici, la variable cible n’est pas numérique, maitgarielle, comme par exemple le

revenu, qui peut étre divisé en trois catégorisble revenu, revenu moyen et revenu
élevé.

« La segmentation consiste a répartir les cliemsgmupes homogenes, qu'il
convient ensuite d’aborder par des moyens speesigi adaptés aux caracteristiques et
attentes de chaque groupe. Les membres d’'un méoupeayréagissent de la méme
maniére aux stimuli marketing. lls ont en communmode de communication, des

comportements d’achat et/ou des besoins spécifig{&ls

1.5.4 La classification
La classification est différente de la segmentatonce sens qu'’il n’y a pas de

variable cible pour segmenter. La classification siiatéresser au regroupement de
données ou d’'observations en groupes d’objets @ed. En d’autres termes, elle va
segmenter I'ensemble des données afin de formesalessgroupes homogenes.

Ceux-ci s’appellent des clusters, a savoir desselgsqui sont des groupes dans
lesquels les données sont similaires entre ellepagtdéfinition différente des autres
groupes.

1.5.5 La prévision
Les résultats de la prévision portent, comme son hadique, sur le futur, ce qui

la différencie de I'estimation. Pour le reste, edlst similaire a ces deux taches
expliquées précédemment.

La prévision permet par exemple de prévoir quelstvétre les gagnants du
championnat de basket-ball en tenant compte dengaraison des résultats de chaque
équipe ou encore de prévoir quel va étre la taudédeoissance des déces sur la route
'année suivante en prenant compte de 'augmemtates limitations de vitesse et des
mesures de réprimande plus strictes adoptées ppalite en ce qui concerne I'alcool

au volant.
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1.5.6 L’association
Cette fonction du datamining permet de découvrellgs variables vont ensembile,

quelles sont les regles qui vont permettre de dfiemtes relations entre deux ou
plusieurs variables.

Par exemple, si I'on s’intéresse a 500 clients \gennent faire leurs courses au
supermarché le vendredi soir et que I'on constatesyr ces 500 clients, 100 achétent
des fruits et que sur ce nombre, 30 achetent tluaiasi, la régle d’association est « si
I'on achéte des fruits, alors on achete du ladwec une mesure de support de 100/500
= 20% et un seuil de confiance de 30/100 = 33%. [2]

1.6 Les domaines d’applications

Parmi les domaines concernés par le Dataminingt @gebablement celui de la
fidélisation de clientéle qui mobilisera le plusatiéntion dans les prochaines années ;
en effet, il est aujourd’hui surprenant de voir @welle aisance, un bon nombre
d’entreprises évoquent le montant des ventes gmagun de leurs produits, alors qu’en
méme temps, elles sont le plus souvent incapalidsntifier les mémes informations
pour leurs principaux clients. Plus grave encoregtand nombre d’entreprises sont
incapables aujourd’hui de connaitre des informatianssi basiques que le nombre de
leurs clients.

Dans I'ére industrielle ou il est souvent impossidlassocier a chaque client un
"chargé de compte”, la mémoire humaine de ceusissé désormais la place a une
mémoire d’entreprise, capable de mémoriser lesidds de consommation de chacun
de ses clients, son profil, son potentiel d’acbatencore ses demandes fréquentes.

Le Datamining est utilisé dans beaucoup de domaprexipalement dans:

L’analyse de risque, le marketing direct, la graddribution, la gestion des stocks,
la maintenance, le contréle de qualité, le domamélical, 'analyse financiere, en

télécommunication, industrie, administration ...etc.

1.6.1 Exemple
Lorsque nous passons a la caisse d'un supermaitceét difficile de ne pas

entendre les « bip, bip » des scanners lisantddsescbarres sur les produits. Mais a
guoi servent ces données enregistrées ?

Chacune d’entre elles, c'est-a-dire chaque « bigeprésente une nouvelle
«observation», une nouvelle information concerme# habitudes d’achat. Toutes ces

informations sont collectées et stockées dans assslhde données destinées a I'analyse
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et vont permettre ensuite a I'entreprise d’ideetifppar exemple, les mauvais clients ou
alors, au contraire, de lancer une campagne disatién en offrant des produits a ses
meilleurs clients.

A lI'image des scanners des caisses qui enregisitertidiennement des milliers et
des milliers de transactions, 'augmentation dertaduction de données représente un
des facteurs déterminants de la montée en puisshncatamining. D’autres causes
alimentent ce phénomene, comme par exemple, «dasipn concurrentielle pour
accroitre la part de marché dans un marché mosélidé développement de logiciels
de datamining préts a I'emploi, I'énorme croissadeda puissance informatique et de
la capacité de stockage » et, enfin, « le stockiegeinformations dans les entrepots de

données qui permettent a toute I'entreprise d’agcadine base de données fiable ».

1.7 Apport du datamining distribué
Malgré le gain apporté par la plupart des algoréghrséquentiels, ces algorithmes

voient leurs performances se dégradé lorsquella tiis données augmente, surtout en
matiere de temps d’exécution et d’espace mémomear Rire face a ces probléemes
plusieurs solutions ont été proposeées, parmi Eldatamining distribué.

Le datamining distribué c’est le processus du demiagp classique qui consiste a
extraire une information non triviale « nouvellenoaissance» a partir de sources de
données distribuées, avec le minimum d’interacéptre les sites de données. En plus
de cet aspect distribué qu’il faut prendre en at#rsition, cette démarche a hérité aussi
du datamining classique deux défis majeurs : autgnémtaux de précision et diminuer
le temps de calcul.

Ce processus a été utilisé en générale dans denspeptives différentes. La
premiere perspective est la fouille de donnéesns#guement distribuées ou les
données doivent étre fouillées dans leur site,ugecae plusieurs contraintes comme le
co(t de stockage, de communication, de calculatrgé. La deuxiéme est le besoin de
préserver l'efficacité des algorithmes en présatina trés grand volume de données,
dans ce cas, les données peuvent étre partitioehéedribuées sur différents sites, afin
d’effectuer le processus du datamining simultanémeinsur des parties de données

moins volumineuse.
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1.8 Architectures paralléles
Du fait de la grande quantité de données a trddaecours au parallélisme s’avere

indispensable. Ainsi des méthodes de calcul haarfermance pour le Datamining sont
proposeées. [6]

On pourra ainsi considérer deux types de traitesneatalleles :

* le parallélisme de type SMP/CCNUMA ;

* le parallélisme distribué pour I'utilisation déseaux de stations, de grappes de PC
ou a plus grande échelle de grilles de calcul (Gadhputing).

Ainsi les spécificités de ces types de supporteftiétre prises en considération.

1.8.1 Parallélisme de type SMP/CCNUMA
Les principes de base des architectures de type @MFCNUMA sont:

« l'utilisation simultanée de plusieurs processeurs

* I'existence d’'une mémoire commune ou partagée lgarprocesseurs (SMP :
Shared Memory Processors, CCNUMA : Cache Coheramt Nniform Memory
Access) ;

* la disponibilité d’'un réseau d’interconnexioneinte rapide.

* ’lhomogénéité d’'un systeme d’exploitation unique.

MEMOIRE
centrae

ol
partagie

| RESEAU DV INTERCONNEXTON |

TEE

processenr processeur processeur OTOCessour

Le probleme des supercalculateurs de ce type rékide leur codt, les rendant

indisponibles en dehors de sociétés ou de cergéesfigues.
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1.8.2 Parallélisme sur réseaux de stations et grille deatcul
Les principes de base de ce type de support sont :

« l'utilisation simultanée de plusieurs stationstidevail ;

* 'absence de mémoire commune ;

* la présence d'un réseau d’interconnexion lent nagport a la puissance des
machines (type Internet).

* ’hétérogénéité d’'un systeme composé d’'une gralgpstations ou d’une grappe de

grappes.
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Ces plateformes d’exécution proviennent de la miseeommun de ressources de
traitement et de stockage disponibles dans le wéstas’averent plus abordables
financierement (disponibilité d'un réseau de statioe travail sous-exploitées au sein
d’'une entreprise de taille moyenne).

Les utilisateurs se partagent les ressources édaue®u de la la grille) et chacun
d’entre eux peut acceder a la totalité des resssuiC’est en fait une "globalisation
virtuelle" d’infrastructures informatiques qui peétre composée de tout type d'unités
de traitement et de stockage.

La distinction entre réseau de stations et grdde dans la taille de I'infrastructure :

* un réseau de stations consiste a mettre en condesistations de travail ou PC
(exemple : les stations disponibles au sein d'uméreprise, d'un laboratoire
d’'université, d’'une salle de travaux pratiques).

On désigne par ce terme des grappes de stationmlggEes avec un middleware

disponible ou un réseau homogene basique.
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"« a plus grande échelle, une grille de calcul perde mettre en commun des
réseaux de stations et éventuellement des supelataiars en une hiérarchie de clusters
(grappe de grappes). Chaque sous-réseau de stadionétre appelé sous-grappe.

Le développement de logiciels d’exploitation detgflarmes de type réseau de

stations de travail ou grille de calcul est un deasllenges de la recherche actuelle.

1.9 Partitionnement de la base de données
Les solutions paralleles existantes utilisent Beamce d’'une mémoire commune (ou

partagée) avec acces rapide aux données. Désksolutions ne peuvent étre utilisées
dans un contexte de réseau de stations ou de puikgu’elles sont développées pour
une exécution sur un systeme homogeéne.

Dans un systéme hétérogene de type grille de ¢cddchiise de données peut étre :

* centralisée ;

« distribuée par attributs (fragmentation vertigalmulti-base

« distribuée par instances (fragmentation horiZehtabase distribuée
| |
| |

base centralisée fragagon verticale fragmentationikaontale
de la base de la base

Dans ce type d’infrastructure réseau, on ne dispasele mémoire centrale.

Pour assurer un traitement optimal, il faudra siemsde distribuer les données de
maniére adéquate pour permettre la distributiontrditement et I'exploitation des
ressources de stockage locales.

Une fragmentation de la structure de données aokeplpré-existe ou s’avere
indispensable.

Une fragmentation existante peut nécessiter unetatian : base distribuée au
départ et nécessité d’'un contexte multibase, odilmaske au départ et nécessité d’'une
base distribuée.

Une fois les données distribuées dans les mémtoades et du fait de la non-

existence d'une mémoire commune, le traitement ades/effectuer sur les vues
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partielles disponibles localement sur chaque noemécessitant ainsi des
communications dans le schéma de résolution.

Le réseau utilisé dans une plateforme d’exécutistribduée étant relativement lent
par rapport a la puissance des machines, I'efti€ali parallélisme distribué pourra étre
amélioré par :

* un recouvrement des temps de communications’@eagcdution des instructions
CPU pour pallier a la lenteur de ces communicatjons

» l'utilisation de I'asynchronisme de maniere disdir les temps d’attente inactifs
(pour une exploitation maximale de la puissancecdeul) et a éviter les temps
d’attente inactive (lors de la synchronisation @defes) ;

« l'utilisation d’'un principe de pipeline (data-lopar disponibilité) pour anticiper
des calculs et ainsi exploiter la puissance deutalc

On prendra ainsi en compte les contraintes du stdfsxécution:

» exploiter au maximum la puissance de calcul &t ¢epacités de stockage
disponibles;

 utiliser au maximum le parallélisme aux difféermiveaux du schéma de
résolution;

« effectuer des traitements paralléles les pluépeddants possibles ;

* limiter les communications et interdire les plsade synchronisations (du fait de la
lenteur et de la non-fiabilité du réseau) ;

* exploiter au maximum les approches pipeline, lecouvrement des
communications par des instructions CPU.

« ['utilisation de Java RMI permettra d’assurenté@ropérabilité entre les nceuds de
la grappe ou de la grille.

Les trois éléments majeurs a prendre en compte sont

1. la distribution des données ;

2. la distribution des traitements ;

3. les collaborations entre les traitements.

Les points 1 et 2 visent & assurer une adéquatitva k& distribution des données et

des traitements. Le point 3 devra exploiter le ves@ I'asynchronisme.

21



Chapitre | : Datamining Distribué

1.10Techniques du datamining distribué

A partir de la littérature liée au datamining distié, on peut repérer deux
techniques utilisées: la technique du paralléligiflequi fait souvent appel a des
machines dédiées et des outils de communicatioe &d processus paralléles, et une
autre technique que nous appelons « techniqueé&tjagon »[8], qui procede avec une
vision purement distribuée, soit sur les donnéeis,ssir les prédictions ou bien sur les

modeles de base.

1.10.1Techniques Paralleles
Ces techniques se basent sur I'extraction de l@gpalléle de I'algorithme utilisé,

permettant ainsi d’exécuter plusieurs parties digdrithme en paralléle, sur différents
processeurs. Ceci nécessite en générale des atareedédiées comme les systémes a
mémoire partagée. Les grilles de calcul représendetuellement une alternative
intéressante comme plate forme du calcul parallele.

Le parallélisme des algorithmes du datamining pétre congcu selon deux
approches principales, selon gu’on paralléliseltamées ou les taches. Le parallélisme
par données correspond a diviser les données fupdesseurs, chaque processeur
exécute un méme traitement sur sa portion locadeddanées. Dans le parallélisme des
taches, les processeurs accomplissent des traiterddéférents indépendamment les
uns des autres. En pratique, ces techniques nirdssne intention particuliere sur
deux facteurs essentiels : I'équilibrage de chargee les différents processeurs utilisés
dans le calcul parallele, et la charge de commtinitasur le réseau. Cette
communication est souvent nécessaire pour I'échatgedonnées ou de résultats
partiels entre les processeurs.

Les techniques des arbres de décision sont trésafales au parallélisme, a cause
de leur nature « diviser et régner». Elles ont fakjet de plusieurs travaux, comme
SLIQ parallele, SPRINT Parallele et RainForest. €gstémes tentent d’optimiser le
temps de calcul par I'utilisation de structuresdd@nées particulieres, et le recours au

parallélisme.

1.10.2Techniques d’agrégation
D’autres techniques -que nous appelons « agrégatsamt utilisées dans le but de

fouiller des données issues de plusieurs basesbdists. Elles peuvent étre classées
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selon que Falgorithme du datamining utilise unetipades données disponibles, dans ce
cas on parle d’Agrégation de données-, ou la tétdies données, qui correspond soit a
I'agrégation de modéles ou I'agrégation de préaolii:

Agrégation de données : L’échantillonnage consstda création d’'un échantillon
représentatif d’'une large base de données soupodthgse qu’un algorithme de
datamining entrainé sur cet échantillon n’aura gsésultats significativement pires
gu’un algorithme entrainé sur toute la base de @éesinDans le contexte du datamining
distribué, I'’échantillonnage est appliqué sur cleaduase répartie, générant des
échantillons distincts dans chaque site. Ces dsrsi@nt regroupés afin d’entrainer un
seul algorithme.

L’algorithme d’apprentissage est appliqué sur uadi@ des données distribuées,
qui peut étre soit des échantillons issus de chégqge, ou bien quelques bases bien
choisies. L’inconvénient de I'agrégation de donnégstde temps de transfert ainsi que le
temps de traitement pour choisir les bons échansll

Agrégation de modeéles : Dans le cas de classibicgbar exemple, des régles de
classification sont construites, ensuite regroupdfas de produire un ensemble de
regles unique. Bien qu’elles utilisent la totaliis données, ces techniques peuvent étre
appliguées sur des échantillons de données biesi€h®n cite comme exemple de
systemes d’agrégation de modeles le travail de éfall.; celui ci produit un ensemble
de regles de classification en paralléle a paiingembles disjoints de données, ensuite
les régles sont unies en un seul systeme. Cesraupeaposent un ensemble de
techniques de résolution de conflits entre leseegroduites. Cette méme approche a
étée utilisée dans, mais avec des algorithmes diiférqui sont appliqués localement
pour produire les regles.

Agrégation de prédiction : Les techniques d’agriégatlie prédictions consistent a
construire un ensemble de classificateurs de basms-le cas de la tache de
classification- dont les prédictions seront combséfin de classer de nouvelles
données dont la classe est inconnue. Ces techragpedies Méthodes d’'apprentissage
ensembliste (ensemble learning) ont été concuedehut pour étre appliquées sur un

seul ensemble de données, dans le but d’amélesgrdrformances de prédiction.
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Malgré que ces techniques ne produisent que deglesodrédictifs qui ne peuvent
expliquer le choix de leurs classifications a ualgste, elles présentent une alternative
prometteuse pour le datamining distribué. Cecdésiux facteurs suivants :

- Leur apport en termes d’augmentation de la prétjsio
- L’aspect distribué gu’elles offrent,
- L’élimination de la phase de construction d’'unssificateur global, comme dans

le cas d’agrégation de modéles, pourrait accéléngrocessus du datamining.
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1.11 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons étudié le dataminingyéeréral qui est un domaine
d’actualité, nous allons le voir en détails dans deapitre qui suit dans un

environnement séquentiel.

25



Chapitre Il : Processus d’extraction des connaissas dans un

environnement séquentiel

2 Processus tbxtraction des connaissances

dans un environnement séquentiel
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2.1 Introduction

La découverte des connaissances incluses danerages, et tout particulierement
les techniques de datamining sont de plus en fdilisées. Le but de ces techniques

d’analyse est d’extraire des informations utilgméir de grandes bases de données.

Afin d’extraire des connaissances des données #ggReenrganisées sous forme
d'une base de transactions, deux étapes son a@&essa savoir, I'extraction des
ensembles d’itemsets fréquents qui est I'étapelua polteuse en traitements et la
génération des regles d’association a partir deensesmbles, par conséquent la plupart
des recherches sont consacrés a I'extraction desséts fréquents, Cependant, cette
approche souffre de deux problémes majeurs, a rsdeotolt de I'extraction des
itemsets fréquents a partir desquels seront esdraie grandes quantités de regles
d'association. Cette quantité énorme de connaiesand quasi impossible leur analyse

par un expert humain.
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2.2 Extraction des connaissances
L’extraction des connaissances est un processuaifitét interactif. Ce processus

peut se décomposer en quatre phases qui sont eefirédans la figure 6. Les
connaissances de ['utilisateur concernant le doendiapplication sont nécessaires lors
des phases de prétraitement, afin d’assister éats@h et la préparation des données, et
de post-traitement, pour l'interprétation et I'avaion des regles extraites. En fonction
de I'évaluation des regles extraites, les parammaitidisés lors des précédentes phases
(critere de sélection et préparation des donnéesuts minimaux de support et de
confiance) peuvent étre modifiés avant d’effectuernouveau I'extraction des

connaissances, ceci afin d’améliorer la qualitécdultat.

Visualisation et
interprétation
des résultats

(Génération des
‘ régles
d'association
Découverte des
itemsets
fréquents

Régles
d'association

WCDEF O
BCOEFGH
COE Fake

Sélection et
préparation des
donnle_':es
\ DEFaHL
v GHEAMEC
Données
préparées

Figure 6 Etape du processus d’extraction des connaissancég |

Itermsets
frequents

2.3 Extraction des itemset fréquent
La recherche des itemsets fréquents est un probh@&mdrivial car le nombre

d’itemsets potentiellement fréquents est exponkep@e rapport au nombre d’items
considérés dans la base de données.

La phase de recherche de ces itemsets fréquerts @sise la plus colteuse de
I'extraction de regles d’association du fait detddle exponentielle de I'espace de

recherche et du nombre élevé nécessaire de batagagmlets du jeu de données.
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Ces balayages sont nécessaires afin d’évaluerulgsods des itemsets (qui
permettent de déterminer lesquels sont fréquenis) gie calculer les confiances des
regles d’association, mais constituent des opématiores colteuses en temps
d’exécution.

Soit I, 'ensemble des items, et minsup un seuiimal de support.

L’ensemble F des itemsets possibles est :

F={iinclutl|i # @ ; et support(i)> minsup}

Si Card(l) = M, le nombre d’itemsets possibles28st

2.3.1 Notions de base
Partant d'une base de transaction, nous souhaibtenir des corrélations de

présences d'objets différents dans les transactiGtent donné la taille des bases a
analyser, on limite en général la recherche ddgsétjassociations aux objets les plus
courants de la base. On entend par “courant” Igstolou ensembles d'objets qui
répondent a un critere minimum de présence chaisi’ptilisateur. Ce critéere appelé
“support minimum” est le taux de présence minimwigé& pour prendre en compte
I'objet ou 'ensemble d’objets dans la recherchemigifs. Une regle associative, écrite
sous la forme A => B désigne une relation entre atggonctions d’attributs A et B,
pondérée par une valeur de “confiance”. Dans @stpgession, A désigne la prémisse
de la regle et B sa conclusion.

Dans les traitements classiques de bases de doraméssntéresse a des bases de
données B composées d’'un ensemble d’instancesnfegistrements) et d’attributs en
général continus.

Chaque instance d’'une base B associe une valehaca des attributs continus (et
est donc un ensemble de valeurs continues).

Dans le probleme de recherche de regles d’assmtjatin suppose la base de
données discrétisée de maniére a travailler surbase D composée d’'un ensemble
d’instances et d’'un ensemble d’attributs discretsr(ominaux) appelésems.

On appelleitemset un ensemble d’items; le nombre d’items d'un iteimse
constitue sa longueur (un itemset contenant k ieshappelé un k-itemset).

Chague instance de la base de données est untitemse
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La recherche de régles s’appuie sur des mesurgstigtees qui permettent de
générer les regles les plus pertinentes et deglifispace de recherche :

» A chaque itemset, on associe une mesure appefg®rs : le support d’'un
itemset est le pourcentage d’instances de la baslernhées qui contiennent I'itemset.
(le support permet de mesurer l'intérét de l'itetsa fréequence dans le jeu de
données).

La regle X =>Y a un support « s » dans I'ensendefe transactions D si s% des

transactions de D contienneft] Y. [10]

Sup (X=>Y)=Sup (XOY)=P (X,Y)=P (XOY)/|D|

> Propriété des itemsets

Propriété 1 : Tout sous-ensemble d’'un ensemble frégnt est fréquent.

Cette propriété permet une limitation du nombrecaedidats genérés lors de la
keme itération par une jointure conditionnelle desnsets fréquents, de taille k-1,
découverts précédemment.

Propriété 2 : Tout sur-ensemble d’'un ensemble infrguent est infréquent.

Cette propriété permet la suppression d’'un camdiddaille k lorsqu’au moins
un de ses sous-ensembles de taille k-1 ne faitpaae des itemsets fréquents
découverts précédemment.

Propriété 3 : Pour qu’un itemset soit globalementriéquent il faut qu’il soit
localement fréquent sur au moins un site.

Quel que soit le principe de lalgorithme paralletboisi, il nécessite de
nombreuses communications pour transiter tantotitéessets et leurs informations,
tant6t les données, la plupart de ces communicatienant se faire de maniére plus ou

moins synchronisée.

2.3.2 Exemple
F={A, B, C, D, E}

M=5

Le nombre d’itemsets possibles 23t
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ABQ |ABE| |ACE |(BCE| |ABLY |ACL |BCDy |ADE |BDE CDE}

ABCE ABCD|  |ABDE ACDE BCDE
ABCDE
e
A C D E
AC| [AE CE| |AD| |[cD DE
ACE ACD ADE CDE
ACDE
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2.4 Génération des réegles d’associations
Pour chacun des itemsets fréquents obtenus, oneelencher les regles

d’association qui possédent une confiance supériaur seuil minimal de confiance
fourni par l'utilisateur.

On regarde les différentes combinaisons conditmmeiusion possibles pour
chaque itemset.

On garde la combinaison la plus pertinente (cedleahfiance la plus élevée), si

elle répond au critere de seuil minimal de confe&anc

2.4.1 Notions de base
La recherche de régles s’appuie sur des mesurgstigtees qui permettent de

générer les regles les plus pertinentes et deglifispace de recherche :

* A chaque regle d’association, on associe une megyrelée confiance :

(la confiance permet de mesurer une réelle caésatitre la condition et la
conclusion).

La regle X => Y se reporte a I'ensemble de trangastavec une confiance
(confidence) « ¢ » si c% des transactions D qutieonent I'ensemble des objets X

contiennent aussi 'ensemble des objets Y. [10]

Conf (X =>Y) =Sup (XTI Y) / Sup (X)

2.4.2 Obtenir une régle d’association a partir d’'un motif
Pour trouver les régles d’associations, on commeazechercher des motifs

fréquents dans la base de données. On considénetifftcomme fréquent a partir d’'une
présence minimum dans la base (appelée suppormommj donné par I'utilisateur.
Ainsi, si le support minimum est fixé a 10 %, lesembles d’items apparaissant dans
moins de 10 % des transactions sont éliminés ddffsnfeéquents. A partir de ces
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motifs et leurs supports, on calcule la valeur defiance des regles que I'on peut en
déduire.

Si par exemple le motif ABC est retenu comme nfoéifuent, nous pourrons en
tirer les régles :

AB — C

AC - B

BC— A

A — BC

B— AC

C—AB

Pour calculer la valeur de confiance de la premiégte, on effectue le calcul
support(ABC) / support(AB) ce qui correspond en &lia probabilité conditionnelle de
rencontrer C dans une transaction sachant queaeatlentient A et B. Le résultat est
bien sOr en général différent pour chacune desesedéduites d'un motif. Ainsi,
l'utilisateur peut encore filtrer les résultats etis sur la valeur de confiance d’une
regle afin d’éliminer celles qui ne sont pas réebat significatives.

S’il s’agit de trouver tous les itemsets de la baBe de découvrir toutes les
regles d’associations valables, il suffit de chopour support minimum 1. Ainsi,
chaque itemset apparaissant dans la base est @sioimme fréquent. Le principal
probleme pour trouver des régles d’associationsistanen la découverte des itemsets
fréequents. En effet, ceux-ci sont potentiellemeatr@mbre de 2m pour une base
contenant m items. Le choix du support minimum dépénormément le nombre
d’itemsets fréquents, mais pas le nombre de réjdssociations valables. On peut, sur
une base de taille importante, ne jamais trouvecateélation entre la présence d’'un
item et la présence d'un autre méme si les itenossishont une présence importante
dans la base. Alors méme que la présence d’'ungterailleurs tres peu représenté dans
la base peut entrainer la présence d’'un autre Bamexemple :

— De nombreuses personnes achetent du pain et mibrewses personnes
achetent des piles (support important), cependantyouve une valeur de confiance

peu élevée pour la regle (Pain) => (Piles).
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— Peu de personnes achétent un appareil photo muegpeu de personnes
achéetent des cartes mémoires (support faible), aarsleur de confiance de la régle
(Appareil photo numérique) => (Carte mémoire) éstée.

La recherche de regles d’associations valables segeedonc en général
I'emploi d’'une valeur de support minimum faible pagnorer un minimum de regles
intéressantes. Or, plus le support minimum chasiable, plus les itemsets fréquents
sont nombreux et donc plus le travail a fournir iegbortant. C’est pour ces raisons,
gu’il est indispensable de bénéficier d’'une puissade calcul et d’espace mémoire
important pour réaliser la tache de rechercherittgasets fréquents. C’'est ce qui a
conduit au développement d’algorithmes paralléfgant donné la taille des bases a
traiter, un calcul sur grille semble fournir undusion adéquate a la puissance de calcul
nécessaire a la réalisation de cet objectif. Ds,des bases de données dont on veut
tirer les motifs fréquents sont en général deesittés importantes et nécessitent une

capacité de stockage que peut offrir le calculgsilie.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les deux sétdpel’extraction des
connaissances et aussi les notions de bases gseutibserons au chapitre suivant,

avec des exemples de l'algorithme séquentiel APRIQRi est I'algorithme de base
pour les algorithmes présenté dans ce qui suit.
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3 Algorithmes distribués d’extraction des

connaissances
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3.1 Introduction

La technique d’extraction des connaissances estel'des solutions les plus
sollicitées de datamining. Les premiers algorithmegecherche d’itemsets fréquents
sont pour I'essentiel de nature séquentielle, calgné leur efficacité ne garantissent pas
la scalabilité en terme de taille de données etedaps d’exécution, d’'ou I'intérét
d’orienter les recherches vers des environnemegntgcution paralleles et distribués.

Plusieurs algorithmes paralléles et distribuésttddéveloppés ces derniéres années.
Dans ce chapitre, nous présentons un état desbimrtin échantillon non exhaustif

mais assez représentatif d’algorithmes distribugsed sur l'extraction des itemsets

fréquents proposés dans la littérature.
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3.2 Notations

Ci : k_itemsets_condidats.

L : k_itemsets_frequents.

C,: : k_itemsets_condidats du processeur

L,: : k_itemsets_frequents du processRur

D; : la portion de la base de transaction qui esks@®dans la mémoire centrale
du processeup;.

N : nombre de processeurs.

3.3 Count Distribution (CD)

Cet algorithme se base sur une répartition "alégitaies données, on effectue
un découpage horizontal des données (répartitienirtitances sur les processeurs).
Chaque processeur compte les supports des mémaitecandidats.

A chaque itération, les supports locaux de chatgmeset sont calculés, puis une
synchronisation permet de sommer ces supports xpcde maniere a prendre les
décisions sur des supports globaux. Cette syndaton de supports a lieu entre
chaque itération.
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Partitionnement horizontal (n transactions, m items ) et

répartition sur P processeurs.

Pour

k =1, chaque site
Géneére I'ensemble des candidats C, de taille 1 (le
méme ensemble dans chaque site).

Calcule le support local de 'ensemble des

candidats ;.

Diffuse les supports locaux aux autres sites.

Détermine 'ensemble des fréquents L.

Répéter

k++;

Générer I'ensemble des candidats C, a partir de Lj_1.

Calculer les supports locaux des candidats Cy (par
un scan de la partition locale).
Diffuser les supports locaux aux autres sites.

Déterminer I'ensemble des fréquents de taille k,

Jusqu'a ce que tous les itemset frequents soient trouves.

39



Chapitre 11l : Algorithmes distribués d’extractioes
connaissances

3.3.1 Les etapes de l'algorithme CD
« Etape préliminaire

Au cours de cette étape on génere 'ensemble dess ifréquents de taille 1 (1
itemset_frequents).
On distingue trois sous étapes exécutées paresysdcesseurs :
1. Parcourir la portion locale de la base de dommtaléterminer les différents
items qui y figurent avec leur nombre d’apparition.
2. Transmettre le résultat aux autres processeurs.
3. Faire la mise a jour du résultat localementudélc
A la fin, chaque processeur possede donc exactdmeméme ensemble des 1-
itemset_frequents.
Cette étape est exécutée une seule fois, c’estphase d'initialisation de
I'algorithme.
* Premiére étape
Chaque processeur génere I'ensemble des k_iteroselidatsC, a partir de
'ensemble des (k-1)-itemset frequerdig_, calculé a la derniére étape de la passe
précédente. On note que, tous les processeursegén@rméme ensemblg, puisque
ils possedent tous le mémg_;.
¢ Deuxieme étape
Chaque processeur Pi parcoure sa portion locabaske de données et calcule le
support des items candidats générés dans la peeétege.
» Troisieme étape
Echange des supports calculés a I'étape précédemte les différents
processeurs.
e Quatrieme étape
Chaque processeur génere I'ensenil@ partir deCy,.
¢ Cinquieme étape
Chaque processeur, indépendamment des autrese diectdrminer ou continuer
vers la prochaine passe. On note que les décisiemmt identiques puisqu’ils ont le

mémeL,,.
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Remarque
La sauvegarde des 1l-itemsets frequents se fait dansrdre croissant afil
d’optimiser le traitement au cours des étapes stidga

—

3.3.2 Exemple de déroulement
Pour un support minimum = 2.

Tid ltems
1 Fdbe
2 Feb
3 Adb
4 Aefc
5 Ade
6 Acfe

Base de données

Tid ltems Processeurs
1 fdbe PO
2 feb
3 adb P1
4 aefc
5 ade P2
6 acfe

Partitionnement de la base de données
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Support local Support
Item global
PO P1 P2
A 0 2 2 4
b 2 1 0 3
c 0 1 1 2
d 1 1 1 3
e 2 1 2 5
f 2 1 1 4
1-itemsets fréquent
Chague item a un support supérieur au support ramim
Support local Support
2-ltemset global
PO P1 P2
ab 0 1 0 1
ac 0 1 1 2
ad 0 1 1 2
ae 0 1 2 3
af 0 1 1 2
bc 0 0 0 0
bd 1 1 0 2
be 2 0 0 2
bf 2 0 0 2
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cd 0 0 0 0
ce 0 1 1 2
cf 0 1 1 2
de 1 0 1 2
df 1 0 0 1
ef 2 1 1 4

2-itemsets fréquent

A I'itération suivante, on ne prend pas en consitién les 3-itemsets contenant
> ab, bc, cd, df.

Support local Support
ltem global
PO P1 P2

ace 0 1 1 2

acf 0 1 1 2
ade 0 0 1 1
aef 0 1 1 2
bde 1 0 0 1

bef 2 0 0 2

cef 0 1 1 2

3-itemsets fréquent

A l'itération suivante, on ne prend pas en congitién les 4-itemsets contenant:
ade, bde.
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Support local Support
ltem global
PO P1 P2
acef 0 1 1 2

4-itemsets fréquent

3.3.3 Discussion
L’algorithme CD, proposé parmR.Agrawal et J.C.Shafer, est une exécution

paralléle de I'algorithme séquentispriori .

Cet algorithme se base sur une répartition aléatl#s données. Les processeurs
sont indépendants et il n'y a communication entre gu’'a la fin du calcul. Ce qui

cause un probléme de mémoire.

Cet algorithme ne divise pas I'ensemble des catglida qui constitue une

redondance de calcul.

Dans le cas ou le nombre de candidats est treg,die\structure de données
utilisée pour stocker I'ensemble des candidats garaonséquent assez volumineuse et
ne pourra pas étre chargé en totalité dans la nmémentrale, chaque processeur sera
donc obligé de la partitionner en plusieurs paréiea chaque fois effectuer une passe
correspondant a la portion qui est chargée en nrénati effectuer par la suite une
opération d’entrée/sortie pour charger une autrégooet ainsi de suite. Le temps de
calcul sera alors alourdi par un temps d'entrégésassez important ce qui dégrade
considérablement les performances de cet algorittm@&onne de trés bons résultats
sur les petites bases de données ou le nombrendalats n'est pas trés élevé d’autant

plus qu’il N’y a presque pas de communication eptoeesseurs.

Le nombre de candidats augmente dans les cas mamére d’items distincts
dans la base est élevé et/ou que le support miréstairés bas. L'algorithme CD est
donc trés efficace pour des bases de donnéesealnntrbre d’items distincts est réduit,

s'il est exécuté avec un support minimal assezélev
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3.4 Data distribution (DD)
Tout comme CD, cet algorithme se base sur une tiépar“aléatoire” des

données, mais ici, chaque processeur géenere deslandifférents.

Les supports des itemsets sont toujours calculésacien locale, & chaque
itération. Puis, entre deux itérations, on effeaine diffusion des partitions locales de
données (c’est-a-dire des instances). Cette diffugiesD; locaux s’effectue par une

communication de typall-to-all.

Figure 9 Communication all-to-all [10]

PO transmet ses données a P1, P2, P3.
P1 transmet ses données a PO, P2, P3.
P2 transmet ses données a PO, P1, P3.

P3 transmet ses données a PO, P1, P2.
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Partitionnement horizontal (n transactions, m items ) et
répartition sur P processeurs.
Pour k=1, chaque site
Détermine les candidats locaux C, de taille 1.
Calcule les supports des candidats locaux a partir des
données locales et distantes.
Détermine les itemsets frequents locaux L, de taille 1.
Diffuse I'ensemble des itemsets fréquents locaux L, aux
autres sites.
Détermine I'ensemble global des itemsets fréquents Lic -
Répéter
k++;
Générer I'ensemble des candidats C, a partir de L.
Calculer les supports des candidats locaux C, a partir
des données locales et distantes.
Détermine I'ensemble local des itemsets fréquents Ly.
Diffuser I'ensemble des itemsets frequents locaux Ly
aux autres sites.
Détermine I'ensemble global des itemsets fréquents Lic
Jusqu’'a ce que tous les itemsets fréequents soient
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3.4.1 Les étapes de l'algorithme DD
« Etape préliminaire

Au cours de cette étape on génere I'ensemble el@s itréquents de taille 1 (1-
itemset_frequents).
On distingue trois sous étapes exécutées paresysdcesseurs :
1. Parcourir la portion locale de la base de dommtaléterminer les différents
items qui y figurent avec leur nombre d’apparition.
2. Transmettre le résultat aux autres processeurs.
3. Faire la mise a jour du résultat localementudélc
A la fin, chaque processeur possede donc exactdmeméme ensemble des 1-
itemset_frequents.
Cette étape est exécutée une seule fois, c’estphase d'initialisation de
I'algorithme.
* Premiére étape
Le processeuP; génereC, a partir deL,_4, ne retient que 1/N de I'ensemble
précédemment formé (la partie en question est iehggice a lidentificateur de
processeur) cette partie est nGj¢ et elle sera unique.
¢ Deuxiéme étape
Le processeuP; calcule le support de chaque eélément de I'ensefijpla partir
de sa base locale et des bases stockées chetréssmocesseurs (cette étape est la plus
importante et la plus colteuse, elle sera un destdgetaillée ci-dessous).
» Troisieme étape
Le processeuP; déterminel,: et cela en éliminant les items dont le support n'a
pas atteint le minimum minsup.
¢ Quatrieme étape
Le processeuP; transmetL,: a tous les autres processeurs. Chaque processeur
dispose maintenant dg qui servira a construir€, a I'étape suivante.
On remarque que la deuxiéme étape de l'algorithideeBt la plus importante,
en effet elle comporte les principaux traitemeragces a la base, calcul de support et
communication.

Cette étape est aussi la plus colteuse en temydcdtBon.
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» Détail de la deuxieme étape

Le processeupP;

1. alloue N buffers B (N : nombre de processeur)
2. charge une page @& dans le buffeB;

3. effectue un broad cast Be

4. boucle jusqu’a ce que tous les buffers soiitéss :
si buffer non_traité et buffer non_vide

alors traiter le buffer

sinon passer au buffer suivant

fin si

Fin de la boucle

5. Barriere de synchronisation.

6. si la basd®; n'est pas traitée en totalité alors reprendre.en 3
Fin.

Traiter un buffemB; revient a :

Calculer le support des candidats dans ce buffer
Faire une mise a jour du compte ultérieur

Sii =] alors charger une nouvelle pagelje

Si i # ) alors vider le buffer.

Chaque processeur alloue P buffers (de taille @wye,pun buffer pour chaque
processeur). Pour le processeur Pi le iemme bugstr utilisé pour stocker les
transactions de la portion locale de la base de@ks) les autres sont utilisés pour
stocker les transactions provenant des autres ggeaes. Chaque processeur Pi contrble
les P buffers pour voir lequel contient de l'infation. Soit ce buffer j, le processeur
calcule le nombre d’apparition de ses candidats datte page et met a jour le compte
ultérieur. Maintenant si ce buffer correspond aiicgli stocke la portion locale (c a d
que i = j), il est alors envoyé a tout les autrescesseurs (via une transmission
asynchrone). Si ce buffer correspond a un bufferstpcke une transaction provenant
d’'un autre processeur (c a d qugj) alors son contenu est effacé et il est marqéé p
pour une autre opération de réception asynchromeepant d’'un autre processeur. Ces
opérations se déroulent jusqu'a ce que tous lesepseurs aient accédé a toutes les

transactions de la base. A ce stade tout les p@eoes ont calculé le nombre total
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|
d’apparition de leurs candidats locaux respeathigcun détermine alors I'ensemble des
items fréquents a partir de I'ensemble des canslidaeét ensemble est alors transmis a

tous les autres processeurs par une opératiorifdsiain générale (all-to-all broadcast).

3.4.2 Exemple de déroulement
Pour un support minimum = 2.

Tid Items
1 fdbe
2 feb
3 adb
4 aefc
5 ade
6 acfe

Base de données

Partitionnement horizontal de la base et répantiiar les processeurs.

PO P1 P2
Tid ltems Tid ltems Tid ltems
1 fdbe 3 adb 5 Ade
2 feb 4 aefc 6 acfe
C, supp Cy supp Cy Supp
a 4 c 2 e 5
b 3 d 3 f 4
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L, a b Ly c d Ly e F
supp| 4 3 supp| 2 3 supp 5 4
Li¢ a b c d e f

supp| 4 3 2 3 5 4

1-itemsets fréquents
Chagque item a un support supérieur au support miminon pas a [a®¢ itération.

PO P1 P2
C, supp ) supp C, Supp
ab 1 bc 0 ce 2
ac 2 bd 2 cf 2
ad 2 be 2 de 2
ae 3 bf 2 df 1
af 2 cd 0 ef 4

alalalala bfb|b|b]|c clc|d|d|e
L, L, L,

c e cld| e d el flel|f|f

supp (12| 2| 3| 2 supp |0} 2 | 2| 2| O supp | 22| 2| 1| 4
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L, |abjac|ad|ae|af|bc|bd|be|bf|cd|ce|cf|de|df|ef
supp| 1| 2| 2| 3| 2 0 21 2 2 Q 2 p 1 |4

A I'itération suivante, on ne prend pas en consitién les 3-itemsets contenant

2-itemsets fréquents

3-itemsets fréquents

> ab, bc, cd, df.
PO P1 P2
C3 supp C3 supp C3 Supp
Ace 2 aef 2 cef 2
acf 2 bde 1
ade 1 bef 2
| | |
L; | ace| acf| ade L; | aef| bde| bef L cef
supp 2| 1 supp| 2 1 2 supp 2
L; |ace| acf| ade|'aef| bde| bef| cef
supp| 2 2 1 2 1 2 2
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A l'itération suivante, on ne prend pas en consitién les 4-itemsets contenant
: ade, bde.

PO
C4 supp L4_ acef
acef 2 > supp 2
Ly acef
supp 2

4-itemsets fréquents

3.4.3 Discussion
L’algorithme DD, proposé par R.Agrawal et J.C.Shafest une exécution

parallele de l'algorithme séquentiel Apriori. Cdgaithme a traité le probleme de
mémoire de l'algorithme CD en partitionnant I'ensden des candidats entre les
processeurs. Ce partitionnement est aléatoireffenlalgorithme DD utilise le mode
Round Robin. DD partitionne donc et la base de desaret I'ensemble des candidats.
Chaque processeur calcule alors les nombres diippades candidats, qui lui sont
attribués, dans la totalité de la base pour cedabiEsoin d’accéder aux portions de la

base qui sont stockées chez les autres processasishien que sa portion locale.

Les processeurs sont indépendant les uns des atiey a communication
entre eux aprés chaque itération, la communicat®type all-to-all broadcast pose le
probleme de temps de communication tres élevé. @elmue des performances de cet

algorithme.

Cet algorithme divise I'ensemble des candidats weégite la redondance de

calcul.
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3.5 Intelligent data distribution (IDD)
L’algorithme IDD a était développé pour remédiek guoblemes de temps de

communication élevé de l'algorithme DD provoqué ges opérations d’émission et de
réception collectives de buffers assez volumineux.

Dans IDD, on ne fait plus de all-to-all broadcdst. effet les processeurs sont
vues comme étant un anneau logique, ou chacun itoso@ prédécesseur et son
successeur et possede un buffer d’émission (SBuf) buffer de réception (RBuf).

Le processus d’échange de données entre les peocese fait comme suit :

Initialement SBuf contient un bloc de la base denndes, ensuite chaque
processeur entame une opération d’envoie asyncli®i&Buf a son successeur et une
opération de réception asynchrone dans RBuf erepeowce de son prédécesseur.

Pendant que ces opérations d’émissions et de réeepe déroulent, chaque
processeur parcoure les transactions de SBuf etamjelur le support des items
candidats locaux. Apres l'opération de mise a jderprocesseur attend la fin des
communications asynchrones, celle-ci étant termi@s¢contenus de SBuf et RBuf sont
permutés. Ainsi I'opération précédente se pour@eil) fois ; avec P : le nombre de

processeurs.

3.5.1 Les étapes de l'algorithme IDD
La seule différence entre les étapes de cet aigoeitet I'algorithme DD, c’est la

deuxiéme étape :

Notation : BSend Buffer d’émission, BRecvBuffer de réception.

Détail de la deuxieme étape
Le processeur Pi :
1. alloue deux buffers BSend et BRecv.
2. charge une page de Di dans le buffer BSend.
3. Répéte le traitement suivant N-1 fois :
Déclencher une opération d’émission asynchroneSknB.
Déclencher une opération de réception asynchrome BRecv.
Traiter BSend.
Attendre la terminaison des deux opérations destnéssions asynchrones.

Copier le contenu de BRecv dans BSend.
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4. si la base Di n’est pas traitée en totalitésateprendre en 2.
Fin.

Traiter le buffer BSend revient a :
Calculer le support des candidats dans ce buffer

Faire une mise a jour du compte ultérieur

3.6 Eclat
Introduit par M. J. Zaki en 1997, cet algorithmease sur le découpage de la

base en classes déquivalences et distributionadehbrge de travail sur tous les
processeurs. On considere que deux itemsets (eleseliiems) sont dans la méme
classe d'équivalence s'ils, désignés par les iteqa%ls contiennent dans l'ordre
lexicographique, possedent un préfixe commun. Ramele, les itemsets ABC et ABD
sont dans la classe d’équivalence AB. Au lieu dedmettre des supports locaux ou des
portions de base de données comme dans les puncgbgorithmes dérivés d’Apriori,
cet algorithme fonctionne en transmettant les disle transactions correspondant a

chaque classe d’équivalence au processeur quilgeate celle-ci.

3.6.1 Partitionnement en classe d’équivalence
En définissant une application bijectivef de I'ensemble des items vers

I'ensemble des entiers, on peut définir un ordtal teur 'ensemble des items. En effet
si f est bijective, alors chaque item dispose d'umtifiant unique et chaque
identifiant est propre a un item. Dans la suiterpmarifier la notation, on désignera un
item par une lettre majuscule et I'ordre utiliséaséordre lexicographique.

Un ensemble d’'items sera représenté par une seitetiles majuscules qu’on
ordonnera donc suivant I'ordre lexicographique.pps&ant d’'un ordre sur les items, on
peut définir des classes d’équivalences sur lessis basées sur les préfixes communs
de I'écriture de deux itemsets.

Les items A, B, C et D sont tels qfie(A) < f (B) <f (C) <f (D) alors, les
itemsets s’écrivent dans l'ordre croissant de lewaparf de leurs éléments. Ainsi,
I'itemset contenant les items B, A et C s’écrit AB®lui contenant les items D, B et A
s’écrit ABD et ces deux itemsets appartiennent@dsse d’équivalenck,zdéfinie par

leur préfixe commun de taille | itemset | - 1, AB.
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3.6.2 Les étapes de l'algorithme Eclat

* Phase d'initialisation

L’algorithme commence par scanner la base afin alestouire les itemsets

fréquents de taille 2. En effet, il est possiblegdeérer ces ensembles avec peu de co(t
supplémentaire par rapport a la génération dessdrfréquents de taille 1, profitant
ainsi du gain obtenu en évitant de scanner la Bafms. Cependant, si la base de
données contient un grand nombre d’items, il est-pee préférable de scanner la base
deux fois afin d’éliminer les items infréquents atvde générer les itemsets de taille 2.
A ce stade, on dispose de I'ensemble des itemsgsdntd.,.
— On scanne la base de données.
— On construit un tableau de deux dimensions ingexées items sur la hauteur et la
largeur.
— Chaque processeur calcule le support local desséts puis effectue une réduction de
somme des résultats des autres processeurs afiondeuire les supports globaux de

chaque itemset dg,.

* Phase de transformation

L’algorithme commence par partitionrigr en classes d’équivalences qui seront
redistribuées sur les processeurs avec une pditiigquilibrage de charge basée sur
une heuristique. On effectue alors une transfoonale la base afin d’obtenir, non plus
une liste d’items par transaction mais une listérdesactions par item (transformation
verticale de la base.)

— Partitionnement de L, en classes d’équivalences

— Calcul de la charge de travail pour chaque classEéquivalence

La mesure est effectuée en fonction du nombre miéhds s de la classe
d’équivalence. On considére toutes les pairesigtrpar la suite. Ainsi, la charge est
calculée par la valeur? .

Par exemple, si dans la classe d’équivalence [Afauve les itemsets AB, AC
et AD, la charge calculée seté = 3. Il s'agit alors de repartir les taches adffer sur
les processeurs en fonction d’'une heuristique ssircharges calculées : On assigne
toutes les classes d’équivalences par charge déartdes sur le processeur qui a la
charge la plus petite au moment de I'assignation.
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Chaque processeur peut effectuer cette tache indépenent des autres

puisqu’ils disposent alors tous des supports ghelosl, .

— Phase de transformation verticale de la base

Chaque processeur scanne sa portion locale desk dfan de construire les
listes de transactions correspondant aux classéguigalence dé,. Il faut alors
transmettre respectivement les listes aux processhargés de la classe d'équivalence

correspondante.

» Phase asynchrone
Algorithme Construction £;_4)

pour tous les itemsetk etl, € Ej_;

si ((I;.transactions I,.transactions} support minimum)
Ajouter (11 U 12) aL;

PartitionnerL, en classes d’équivalences.

pour chaque classe d’équivalenEge L,
Construction Ey) [11]

Les processeurs effectuent concurremment la canistinudes itemsets de tailles
croissantes par intersection des listes de traonsactles éléments de chaque classe
d’équivalence entre eux. Eliminant les itemsets stgport insuffisant, on réduit
rapidement le travail a effectuer en méme tempsrmgaugmente la taille des itemsets

construits. C’est du moins ce qu’il se passe sardidenées réelles.

* Phase de réduction finale
La derniere tache de I'algorithme consiste en Uaeglation et la réunion des

résultats de chaque processeur.

3.6.3 Exemple de déroulement
Pour un support minimum = 2.
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3.6.4 Discussion
L’algorithme Eclat est le premier algorithme proposant une approche e

profondeur. Cette méthode consiste a énumérer @#snfréquents dans un ordre
prédéfini. Par exemple, les motifs ADEB et ABDE st@s mémes motifs et il existe
plusieurs facons de générer ce motif.

En choisissant d’ordonner les motifs par ordredegraphique, le motif ABDE
ne sera genéré qu'une seule fois, par son parel, ABil sera généré seulement si
ABD est fréquent. Ce principe simple améliore gemdnt les performances de
I'algorithme.

Cet algorithme a plusieurs avantages, il utilise desses d'équivalences qui
sont indépendantes, il peut donc étre parallélisapees le partitionnement aucune
communication n’est nécessaire entre les proces®ssclasses d’équivalences sont
basées sur la notion de préfixe commun, par exengdemotifs ABC, ABD et ABE
font partie de la méme classe d'équivalence, caroiit le motif AB pour préfixe
commun. Les 4-motifs qui peuvent étre générés pHe classe d’équivalence sont
ABCD, ABCE et ABDE. Notons que ces motifs ne peuvess étre généres par une

autre classe d’équivalence.

3.7 Classification des algorithmes
On présente dans ce qui suit une liste des caist@j@es permettant de montrer les

difféerences majeures qui pourraient exister emsealgorithmes paralléles et distribués

passés en revue.

Architecture : il existe deux types d’architecture, a savoir séiel et distribué, dans
notre tableau il n y a que les algorithmes dis&ibu

Stratégie de partitionnement: Deux stratégies de partitionnements ont été avancée
un partitionnement des données et un partitionnedetiespace de recherche.

Algorithme de base: Se sont des algorithmes séquentiels de baseéatpsur extraire

les itemsets fréquents.

Technique de parcours. Il existe deux techniques d’exploration de lasp de

recherche, a savoir « tester et générer » et satipiour régner ».
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Type de représentation :c’est la forme de représentation des donnéedasnémoire.

Il existe plusieurs types de représentation, paaihes : les tableaux, les arbres ou les

pointeurs.

Communication : Quelque soit le principe de I'algorithme distrd) il nécessite de
nombreuse communications entre les divers sites

CD DD IDD Eclat
Architecture distribué distribué distribué distribué
Stratégie de Horizontale Horizontale Horizontale Verticale
partitionnement
Algorithme de | Apriori Apriori Apriori Apriori
base
Technique de | Tester et Tester et Tester et générer  Tester et
parcours générer générer générer
Type de tableau tableau tableau Arbre
Représentation
Communication | Candidats + itemsets itemsets listes de
supports fréquents fréquents locaux| transactions
locaux + + supports
supports
Le Tableau résume la catégorisation des algorghmpar rapports aux

dimensions données précédemment. On remarque quegdaité des algorithmes basés
sur le partitionnement des données se focaliserné qartitionnement horizontal.

Ainsi, dans la plupart des algorithmes cités prén@&dent, on peut aisément
remarquer que l'algorithme de base est I'algorghApriori qui utilise la technique
tester et générer.

La phase de communication majeure vient de I'éthpéransfert des candidats
ou les itemsets fréquents locaux.

Enfin, il est important de noter qu’il reste beauwgoa faire pour améliorer

certaines performances, surtout en matiere de caoncations.
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3.8 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons étudié eril désaalgorithmes distribués
d’extraction des connaissances avec une méethodéatenposition en plusieurs étapes,

avec une classification qui suit des criteres quesravons définis.
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Conclusion générale et perspectives

Dans ce mémoire, nous nous somme intéresses amidaig paralléle et
distribué pour résoudre le probléme des meillalgerithmes séquentiels d’extraction
des itemsets fréquents, qui malgré leurs perforemnelatives, ils risquent une
saturation de lI'espace mémoire et un colt de cadtelé surtout pour les grands

volumes de données.

Pour résoudre ces problemes, plusieurs algorittpaesleles et distribués ont

éte développés, comme CD, DD, IDD, ECLAT préseatgésxe mémoire.

Dans ce travailnous avons présenté une synthése des algorithreeuits
trouvés dans la littérature, basés sur la technilgudécouverte des itemsets fréquents,
ensuite nous avons proposeé une classification @icamparaison entre les algorithmes

distribués en se basant sur des criteres que nouas aléfinis.

Ces algorithmes s'intéressent au partitionnemest dimnées pour un travail
parallele sur plusieurs processeurs. En effet, bfornté de ces algorithmes sont des

extensions de I'algorithme APRIORI sur I'environremdistribué.

Dans nos futurs travaux, nous envisageons d’expedtien 'un des meilleurs
algorithmes distribués ECLAT sur d’autres types mlateformes, notamment des

multiprocesseurs et des machines massivementglasatiomme les grilles.
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