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Résumé :
Les motifs graduels de la forme “plus/moins A,

plus/moins B” résument et caractérisent les données par
leurs tendances internes exprimées comme des corréla-
tions entre les valeurs des attributs. Cet article propose de
caractériser les motifs graduels en les enrichissant par une
clause introduite par l’expression linguistique “surtout
si”. Ils sont de la forme “I , surtout si J ∈ R” où I est un
motif graduel, J est un ensemble d’attributs inclus dans I
et R est un ensemble d’intervalles définis pour chaque at-
tribut dans J . La méthode proposée est basée sur des
outils de morphologie mathématique et tient compte de
la densité des données. La pertinence de l’approche pro-
posée est illustrée sur un ensemble de données réelles.
Mots-clés :

Motif graduel, caractérisation, densité, fouille de don-
nées, extraction d’intervalles.
Abstract:

Gradual itemsets of the form “the more/less A, the
more/less B” summarise data through the description of
their internal tendencies, identified as correlation be-
tween attribute values. This paper proposes to character-
ize gradual patterns by enriching them by a clause intro-
duced by the linguistic expression “especially if”. They
are of the form “I , especially if J ∈ R”, where I is a
gradual itemset, J is a set of attributes occurring in I and
R is a set of intervals defined for each attribute in J . The
proposed method is based on appropriate mathematical
morphology tools and takes into account the data density.
The relevance of the proposed approach is illustrated on
a real data set.
Keywords:

Gradual itemsets, characterisation, density, data min-
ing, interval extraction.

1 Introduction

Les motifs graduels fournissent des informa-
tions résumant un ensemble de données sous
la forme “plus/moins A, plus/moins B”. Initiale-
ment introduits dans le formalisme des impli-
cations floues [8, 9], ces motifs ont ensuite
été interprétés comme des contraintes de co-
variation des valeurs d’attributs, pour des don-

nées floues ou numériques. Plusieurs interpré-
tations de ces contraintes ont été proposées,
sous la forme de régression [10], de corréla-
tion d’ordres induits [2, 11] ou d’identification
de sous-ensembles d’objets compatibles [4, 5].
Ces interprétations conduisent à différentes
définitions de supports et à des méthodes
d’identification de motifs fréquents.

Dans le cas de données floues, un enrichisse-
ment des motifs graduels par renforcement a
été proposé. Il consiste à identifier des sous-
ensembles des données sur lesquels le motif est
plus satisfait que sur la base totale. Ces sous-
ensembles sont définis par des contraintes de
présence de modalités floues. Les motifs ren-
forcés sont exprimés linguistiquement par une
clause introduite par “d’autant plus que” [3],
comme par exemple “plus on est proche du mur,
plus on freine fort, d’autant plus que la vitesse
est élevée”.

Cet article propose un nouveau type
d’enrichissement par une caractérisation des
motifs graduels, pour des données numériques.
Cet enrichissement considère des restrictions
définies par des contraintes d’intervalles iden-
tifiés automatiquement et non des modalités
existantes dans les données. Linguistiquement,
la caractérisation est exprimée par des clauses
introduites par l’expression “surtout si”. Les
motifs graduels caractérisés peuvent être illus-
trés par l’exemple “plus on est proche du mur,
plus on freine fort, surtout si la distance au
mur est dans [0, 50]m”, ou plus généralement
“plus/moins A, plus/moins B, surtout si J ∈ R”,
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où J est un ensemble d’attributs appartenant
à A ∪ B et R est un ensemble d’intervalles
définis pour chaque attribut dans J . L’approche
proposée dans cet article considère des con-
traintes de densité, afin de mettre en évidence
les régions appropriées du domaine qui sont
fortement peuplées.

L’article est organisé de la façon suivante :
la section 2 rappelle le formalisme des mo-
tifs graduels et présente les travaux existants.
La section 3 décrit l’interprétation des motifs
graduels caractérisés et leur formalisation. La
section 4 décrit le processus de transcription
de données, la section 5 présente la méthode
proposée basée sur des outils de morphologie
mathématique et la section 6 le post-traitement
nécessaire pour le cas général. Enfin, la sec-
tion 7 illustre les résultats obtenus sur des don-
nées réelles.

2 Contexte et travaux liés

2.1 Définition des motifs graduels

On note D un ensemble de données constitué
de n objets décrits par m attributs numériques.

Un item graduelA∗ est un couple constitué d’un
attributA et d’une variation, notée ∗ ∈ {≥,≤}.
Un motif graduel est un ensemble d’items gra-
duels, interprété comme leur conjonction.A un
motif I = {(Aj, ∗j), j = 1..k}, on asso-
cie sa longueur, k, définie comme le nombre
d’attributs qu’il implique, et le pré-ordre induit
�I défini sur D2 tel que o �I o′ ssi ∀ j ∈
[1, k] Aj(o) ∗j Aj(o′) où Aj(o) représente la
valeur de l’attribut Aj pour l’objet o.

L’interprétation des contraintes de co-variation
par identification de sous-ensembles compa-
tibles [4, 5] consiste à identifier des sous-
ensembles D de D, appelés chemins, qui peu-
vent être ordonnés de façon à ce que tous
les couples de données de D vérifient le pré-
ordre induit. Ainsi pour un motif I , D =
{o1, ..., op} ⊆ D est un chemin si et seule-
ment s’il existe une permutation π telle que

∀l ∈ [1, p− 1], oπl
�I oπl+1 .

Un tel chemin est dit complet si aucun ob-
jet ne peut lui être ajouté sans violer la con-
trainte d’ordre imposée par I . On note L(I)
l’ensemble des chemins complets associés à I .
On appelle chemin maximal un chemin complet
de longueur maximale. Le support graduel de I ,
SGD(I), est défini comme :

SGD(I) = 1
|D|

max
D∈L(I)

|D| (1)

2.2 Renforcement des motifs graduels

Les motifs graduels renforcés sont des mo-
tifs enrichis auxquels une clause introduite par
l’expression “d’autant plus que” est ajoutée [3].
La clause de renforcement se compose de
modalités floues des attributs. L’interprétation
en termes de présence renforcée proposée
dans [3] considère de tels motifs enrichis
comme des motifs qui sont mieux satisfaits
quand l’ensemble de données est limité aux ob-
jets satisfaisant la clause de renforcement.

La caractérisation proposée dans cet article
compare aussi la validité du motif évaluée sur
l’ensemble total de données à celle mesurée
sur un ensemble restreint. Toutefois cette res-
triction n’est pas définie par la présence de
modalités pré-définies, mais par des contraintes
d’intervalles, identifiés automatiquement.

2.3 Identification d’intervalles d’intérêt

La caractérisation considérée peut être rap-
prochée de travaux visant à identifier des in-
tervalles d’intérêt, comme c’est le cas pour
l’extraction de règles d’association quantita-
tives et pour l’identification de partitions floues.

Les règles d’association quantitatives sont une
extension des règles d’association classiques
aux attributs numériques [1, 15] : un item est
défini comme un couple constitué d’un attribut
et d’un intervalle, par exemple (âge, [27, 38]).
Il est alors possible de calculer la proportion
de données possédant un item pour évaluer son
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support, et donc d’appliquer des algorithmes
classiques d’extraction de motifs. Les méthodes
proposées pour identifier ces intervalles peu-
vent être distinguées suivant qu’elles reposent
sur une discrétisation avant [1, 12, 15] ou pen-
dant le processus d’apprentissage [6, 7, 16, 14].

Le problème d’identification d’intervalles
d’intérêt se rapproche également du problème
de discrétisation pour la construction d’arbre
de décision. L’approche proposée dans [13]
utilise des outils de morphologie mathéma-
tique [18], plus précisément un filtre alterné,
pour regrouper les valeurs d’un attribut qui
sont associées à la même classe, tolérant
un certain niveau de bruit dans les groupes
identifiés. Ce filtre est appliqué à un mot,
obtenu par transcription de l’univers numérique
unidimensionnel, où chaque exemple est
représenté par un caractère symbolisant sa
classe. Cette transcription tient compte de
l’écart entre deux valeurs successives dans la
base d’apprentissage.

3 Interprétation des motifs gradu-
els caractérisés

Cette section présente l’interprétation et le
principe de la caractérisation des motifs gra-
duels, en l’illustrant sur un exemple.

3.1 Restriction de données

La Figure 1 représente un ensemble de don-
nées décrit par deux attributs, pour lequel le
motif graduel I = A≥B≥ est supporté par le
chemin représenté par •. Son support graduel
vaut 15/23 = 65%. Or, il peut être observé
que la covariation entre A et B est particulière-
ment vérifiée si les données sont limitées aux
objets pour lesquels A prend des valeurs dans
l’intervalle [32; 65] : pour ces données le sup-
port du motif est plus élevé, il vaut 12/14 =
85%. Ceci motive l’extraction du motif graduel
caractérisé “A≥B≥ ; surtout si A ∈ [32; 65]”.

Plus généralement, nous proposons
d’interpréter la caractérisation des motifs

Figure 1: Exemple de caractérisation d’un
motif graduel, conduisant à “plus A, plus B,
surtout si A ∈ [32; 65]”.

Figure 2: Effet de la densité.

graduels comme validité accrue quand les
données sont restreintes aux objets satisfaisant
la clause de caractérisation. Cependant, afin
d’être informative, une telle caractérisation ne
doit pas limiter les données trop drastique-
ment : il est facile d’atteindre 100% de support,
par exemple en restreignant les données à un
unique couple d’objets satisfaisant l’ordre in-
duit. Pourtant, la caractérisation dérivée serait
trop spécifique. Dans l’exemple précédent,
restreindre les données au plus petit intervalle
[32; 42] augmente le support à 100%, mais
conduit à une caractérisation trop spécifique.

Le principe de la caractérisation est donc de
trouver un compromis entre un support élevé et
un nombre élevé d’objets lors de la restriction
de l’ensemble de données.

3.2 Prise en compte de la densité

Dans le cas général, deux sous-ensembles de
données différant par leur densité mais de même
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cardinalité peuvent donner le même intervalle
caractéristique, comme illustré sur la Figure 2.
Dans les deux cas, on représente un sous-
ensemble d’une base de données pour lequel
le support est de 100% qui conduit à un inter-
valle caractéristique [8, 42]. Or, pour le cas de
droite, il semble plus satisfaisant de restreindre
encore l’intervalle, pour définir la clause surtout
si A ∈ [26; 29] : le fait d’ignorer les deux pre-
miers et le dernier objet qui sont isolés du reste
des objets permet d’identifier une zone dense
qui est en effet plus caractéristique du motif, où
la densité est mesurée par le nombre d’objets
rapporté à la taille de l’intervalle.

3.3 Objectif global

Ainsi l’objectif de la caractérisation d’un mo-
tif graduel I est d’identifier un ensemble
d’attributs J ⊂ I et une région R conduisant à
l’expression linguistique “surtout si J ∈ R”. La
régionR induit une restrictionD′ de l’ensemble
de données D, en considérant uniquement les
données satisfaisant la contrainte de valeur ex-
primée par R. Le principe consiste à maximiser
à la fois le support du motif considéré I sur D′,
le nombre d’objets dans D′ et la densité des
données dans R.

La méthode proposée s’inscrit dans un cadre
supervisé. Elle est donc plus proche de
l’identification de partition floue telle que pro-
posé dans [13] que des règles d’association
quantitatives. Elle est basée également sur des
outils de morphologie mathématique, comme
détaillé dans les sections suivantes. Elle ex-
ploite aussi un filtre alterné appliqué à une tran-
scription tenant compte de la densité des don-
nées.

4 Transcription

Étant donné un motif graduel I , un chemin
maximal D identifié par GRITE [4] par exem-
ple et un attribut A pour lequel un intervalle
d’intérêt est recherché, l’information du chemin
est codée à travers un processus de transcription

en un mot composé des symboles {+,−, ◦}.

4.1 Représentation symbolique

Afin de prendre en compte la densité, nous pro-
posons de générer des objets fictifs : on les in-
sère entre les objets de la base de données pour
garantir que l’écart entre deux valeurs succes-
sives observées pour l’attribut A soit inférieur
ou égal à e où e est un écart minimum fixé par
l’utilisateur, appelé écart de base.

On ordonne les objets selon leur valeur
pour l’attribut considéré A, le ième
caractère est ensuite obtenu comme la
transcription du ième objet, comme :
− si o est un objet fictif
+ si o ∈ D
− si (o /∈ D)∧ (AmD ≤ A(o) ≤ AMD)
◦ sinon

où AmD et AMD représentent respectivement
les valeurs minimale et maximale de A sur D.
Le symbole ◦ code les données en dehors des
limites du chemin traité : il est nécessaire pour
traiter le cas de plusieurs chemins maximaux
(voir la section 6).

Les données à droite de la Figure 2 conduisent
par exemple au mot v pour e = 2.
v =+--+--------+++++++++++++++-------+

4.2 Définition du support d’un mot

L’objectif décrit dans la sous-section 3.3 peut
alors être transposé à la représentation d’un
chemin en un mot : la restriction de l’ensemble
de données correspond à une sous-partie du
mot, et |D′| à sa longueur à laquelle on soustrait
le nombre d’objets fictifs insérés. Le support
restreint SGD′(I) est égal à la proportion de +
dans cette sous-partie.

Formellement, en notant un mot v, NP (v) le
nombre de + qu’il contient et NF (v) son nom-
bre d’objets fictifs, le support des motifs gradu-
els est étendu aux mots comme supp(v) =
NP (v)/(|v| −NF (v)).

L’objectif est alors d’extraire des séquences
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de + consécutifs en tolérant quelques sym-
boles − : il est alors possible d’augmenter
la taille de la sous-séquence considérée, avec
une diminution limitée de la proportion de +.
Comme détaillé ci-dessous, de tels effets de
lissage peuvent être obtenus en appliquant un
opérateur ϕ, conduisant à v′ = ϕ(v) afin de
fusionner les séquences de + proches, puis
en identifiant la plus longue séquence de +
dans v′, S(v′), et en évaluant la séquence
correspondante dans v, Sv(v′), avec un sup-
port NP (Sv(v′))/(|Sv(v′)| −NF (Sv(v′))).

5 Morphologie mathématique

Cette section présente les outils de morpholo-
gie mathématique proposés pour répondre à
l’objectif global décrit dans la section 3.3, ainsi
que leurs propriétés et leur pertinence.

La morphologie mathématique [18] a été large-
ment utilisée pour le traitement d’images et
l’analyse fonctionnelle. Les opérateurs utilisés
ici sont des transpositions des opérateurs clas-
siques au cas unidimensionnel et s’appliquent à
des mots obtenus à l’issue d’une transcription
de l’univers numérique.

5.1 Opérateurs considérés

Étant donné un mot défini sur {+,−, ◦},
l’opérateur d’érosion, noté Er1, diminue la
taille des séquences de + en remplaçant leurs
extrémités par des − : pour tout m entier posi-
tif, indiquant le nombre de + du mot considéré

− +m+2 − −→ − − +m − −
◦ +m+1 − −→ ◦ +m − −
− +m+1 ◦ −→ − − +m ◦

Les deux dernières lignes montrent la spéci-
ficité du symbole ◦ qui n’est pas modifié.

Ern, où n est un paramètre entier, désigne la
combinaison de n érosions successives : elle ef-
face les séquences de + de longueur inférieure
à 2n, chacun de leurs éléments étant progres-
sivement remplacé par −.

Réciproquement, l’opérateur de dilatation,

notéDi1, diminue les séquences de− et allonge
les séquences de + : pour tout m ≥ 0

+ −m+2 + −→ + + +m + +
◦ −m+1 + −→ ◦ −m + +
+ −m+1 ◦ −→ + + −m ◦

Din est la combinaison de n dilatations suc-
cessives ; elle efface les séquences de − de
longueur inférieure à 2n.

L’opérateur d’ouverture est défini, comme
dans la morphologie mathématique classique,
par Ouvn = Din ◦ Ern. Par rapport au
mot initial, l’opérateur d’ouverture fusionne les
séquences de − séparées par des séquences de
moins de 2n+. Réciproquement, l’opérateur de
fermeture est défini comme Fern = Ern◦Din :
il fusionne les séquences de + séparées par des
séquences de moins de 2n −.

Le filtre alterné est la combinaison récursive
d’ouvertures et de fermetures :

n = 1 Filt1 = Fer1 ◦Ouv1
n > 1 Filtn = Fern ◦Ouvn ◦ Filtn−1

Une combinaison Fern ◦ Ouvn supprime
d’abord les séquences de + de longueur in-
férieure à 2n, puis regroupe les séquences de +
de longueur supérieure à 2n + 1, si elles sont
séparées par moins de 2n symboles −.

5.2 Propriétés

Il faut noter que le filtre alterné est à la fois
tolérant et exigeant lorsque n est élevé. En effet,
il permet, d’une part, de remplacer de longues
séquences de − dans des séquences de + : il
est tolérant aux − dans les blocs de +. D’autre
part, pour effectuer de telles modifications, les
séquences de − doivent être entourées par de
longues séquences de + : il est exigeant pour
fusionner les séquences de +. C’est la raison
pour laquelle il représente un compromis en-
tre la longueur et la proportion de symboles +,
fournissant un outil intéressant pour extraire les
intervalles d’intérêt de caractérisation.
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La combinaison d’ouvertures et de fermetures
conduit de plus à une asymétrie intéressante
du filtre Filtn : les séquences courtes de +
sont inconditionnellement remplacées par des
séquences de −, alors que le remplacement de
séquences courtes de − impose des conditions
sur la longueur des séquences de + qui les en-
tourent. Cette propriété est très pertinente dans
le contexte de la caractérisation qui se concen-
tre sur les symboles +, et est liée à l’obligation
de ne pas dégrader la valeur du support lorsque
les séquences de + sont fusionnées en ajoutant
quelques symboles −. En effet, alors qu’un
opérateur de fermeture fusionne les séquences
de + indépendamment de leur longueur, ce qui
peut conduire à de longues séquences avec un
support faible, le filtre alterné permet de fusion-
ner les séquences de− uniquement sous la con-
dition qu’elles soient entourées de séquences de
+ plus longues.

6 Etape de post-traitement : agré-
gation de multiples chemins

Dans le cas général, un motif graduel est basé
sur plusieurs chemins complets [17], qui peu-
vent correspondre à plusieurs intervalles carac-
téristiques. Cette section décrit l’opérateur
d’agrégation proposé pour combiner les résul-
tats obtenus à partir de ces chemins.

La fonction d’agrégation, Agg, s’applique à
des mots définis sur {+,−, ◦} ayant la même
longueur, égale à la somme du nombre d’objets
dans le jeu de données D et du nombre d’objets
fictifs ajoutés. Elle s’applique successivement
à chaque élément de la séquence et fournit en
sortie un mot défini sur {+,∅}. Le symbole ∅
dénote les valeurs sur lesquelles le motif n’est
pas caractérisé. La fonction Agg proposée est
symétrique et définie comme suit, pour toutes
les paires possibles de symboles

s1 +++−◦ ◦
s2 + ◦−−−◦

Agg(s1, s2)++∅∅∅∅

L’intervalle de caractérisation est finalement
défini par ses limites, définies comme les

valeurs minimale et maximale de l’attribut con-
sidéré.

7 Expérimentations et résultats

Nous avons effectué une étude expérimen-
tale de la méthode de caractérisation pro-
posée. L’analyse des résultats est basée sur la
comparaison des supports des motifs graduels
avant et après caractérisation et le nombre de
motifs extraits dans chacun des cas.

7.1 Données

Nous avons utilisé une base de données
réelles météorologiques de la station de
Saint-Germain-des-Prés téléchargée à partir
du site http://www.meteo-paris.com/ile-de-
france/station-meteo-paris/pro. Elle con-
tient 2133 observations réalisées pendant 8
jours, décrites par 22 attributs numériques
tels que la température (C), la pluie (mm),
l’humidité (%), la pression (hPa) ou la vitesse
du vent (km/h).

7.2 Motifs extraits

Pour les expérimentations, nous fixons le seuil
de support graduel minimal à 20% et l’ordre
du filtre à n = 4. L’écart de base e est fixé
à l’écart moyen entre deux valeurs successives
pour chaque attribut.

835 motifs sont extraits avant la caractérisa-
tion ; 461 sont enrichis par une clause de carac-
térisation, ce qui correspond à plus de 55% des
motifs extraits. Les motifs caractérisés peuvent
être illustrés par les exemples suivants : (i) plus
la température est élevée, moins la vitesse du
vent est élevée surtout si la vitesse du vent
appartient à [1, 7.4], SG = 36.3%, SGD′ =
86.2%; (ii) moins l’humidité est élevée, moins
la température est élevée surtout si la tem-
pérature appartient à [9, 11.8], SG = 22.8%,
SGD′ = 76.5%; (iii) plus la pression est élevée,
plus la température est élevée surtout si la tem-
pérature appartient à [13, 19.2], SG = 22%,
SGD′ = 76%.
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Figure 3: Supports des motifs graduels avant
(abscisses) et après (ordonnées) caractérisation.

7.3 Comparaison de SGD et SGD′

La Figure 3 compare les supports graduels des
motifs avant et après caractérisation. Elle mon-
tre bien que tous les supports graduels obtenus
après caractérisation sont supérieurs à ceux
avant caractérisation. Ceci confirme la validité
accrue des motifs graduels. Le SG le plus élevé
avant caractérisation est de 42.4%, en revanche,
le SG le plus élevé après caractérisation est
de 86.2%, qui lui est bien supérieur.

7.4 Résultats de variation de l’écart de base

La méthode proposée dépend du paramètre e,
qui détermine le nombre d’objets fictifs intro-
duits et donc le niveau de prise en compte de
la densité : plus la valeur de e est faible, plus
la contrainte imposée par la densité est impor-
tante. Si e est inférieur à l’écart minimal ob-
servé entre deux données consécutives, emin,
aucune clause de caractérisation ne peut être
identifiée : les objets transcrits par des + sont
tous séparés par des objets fictifs transcrits par
des−, et aucune séquence de + n’est identifiée.
Si e est supérieur à l’écart maximal, emax, en-
tre deux valeurs successives, aucun objet fictif
n’est introduit, et la densité n’a pas d’influence
sur le résultat, aussi, le nombre de clauses de
caractérisation identifiées est maximal.

De façon plus précise, quand e est faible, les

Tableau 1: Nombre de motifs caractérisés
extraits en fonction de l’écart utilisé e pour
l’attribut “vitesse du vent”

e emax = 0.1 0.01 0.005 emin = 0.003
nb motifs 51 37 7 0

longueurs des séquences identifiées sont de plus
en plus faibles car de nombreux objets fictifs
sont ajoutés ; de plus, le support est faible égale-
ment. Aussi, le nombre de clauses de caractéri-
sation identifiées diminue.

A titre d’exemple, le tableau 1 montre le nom-
bre de motifs caractérisés extraits en fonction de
la valeur de e, pour l’attribut “vitesse du vent”.

8 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article, nous avons proposé une
nouvelle approche pour la caractérisation des
motifs graduels, en utilisant la clause de
caractérisation “surtout si”, afin d’extraire
plus d’information résumant un ensemble de
données. Elle repose sur l’identification
d’intervalles d’intérêt pour les attributs appa-
raissant dans le motif considéré et vérifiant une
contrainte de densité des données. Nous avons
proposé un support graduel de caractérisation
pour mesurer la pertinence de ces motifs et in-
terprété la caractérisation comme une validité
accrue du motif. L’approche proposée est basée
sur les outils de morphologie mathématique.

Une première perspective consiste à étudier
la sélection des valeurs des paramètres de
l’approche proposée, en particulier l’ordre du
filtre n. Une autre perspective de ce travail con-
siste à caractériser les motifs avec une clause
non incluse dans le motif à caractériser, par ex-
emple : “plus la température augmente, plus la
pression diminue, surtout si l’humidité appar-
tient à [50, 65]”. Cela soulève des problèmes
concernant le temps de calcul et la consomma-
tion mémoire, et dépend de la façon d’éliminer
efficacement les motifs caractérisés non perti-
nents dès leur détection.
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