
Intégration e�ae de méthodesde fouille de données dans les SGBDCédri Udréa, Fadila BentayebJér�me Darmont, Omar BoussaidERIC � Université Lumière Lyon 25 avenue Pierre Mendès-Frane � 69676 Bron Cedex � Frane{udrea | bentayeb | jdarmont | boussaid}�eri.univ-lyon2.frRésumé. Cet artile présente une nouvelle approhe permettant d'appli-quer des algorithmes de fouille, en partiulier d'apprentissage supervisé,à de grandes bases de données et en des temps de traitement aeptables.Cet objetif est atteint en intégrant es algorithmes dans un SGBD. Ainsi,nous ne sommes limités que par la taille du disque et plus par elle dela mémoire. Cependant, les entrées-sorties néessaires pour aéder à labase engendrent des temps de traitement longs. Nous proposons dondans et artile une méthode originale pour réduire la taille de la based'apprentissage en onstruisant sa table de ontingene. Les algorithmesd'apprentissage sont alors adaptés pour s'appliquer à la table de ontin-gene. A�n de valider notre approhe, nous avons implémenté la méthodede onstrution d'arbre de déision ID3 et montré que l'utilisation de latable de ontingene permet d'obtenir des temps de traitements équiva-lents à eux des logiiels lassiques.Mots Clés : Intégration, Bases de données, Fouille de données, Arbresde déision, Vues relationnelles, Table de ontingene, Apprentissage su-pervisé, Performane.1 IntrodutionL'appliation d'opérateurs de fouille de données sur de grandes bases de donnéesest un enjeu intéressant. Cependant, les algorithmes de fouille de données ne peuventopérer que sur des strutures en mémoire de type tableau attributs-valeurs, e qui limitela taille des bases à traiter. De e fait, les méthodes lassiques de fouille de donnéesutilisent des méthodes de pré-traitement sur les données, telles que la séletion devariables [Lia et Motoda, 1998℄ ou l'éhantillonnage [Chauhat, 2002℄.A�n d'appliquer des algorithmes de fouille de données sur de grandes bases de don-nées, de nouvelles voies de reherhe sont apparues es dernières années. Elles onsistentà intégrer des méthodes de fouille dans les Systèmes de Gestion de Bases de Données(SGBD) [Chaudhuri, 1998℄. L'une des premières avanées dans le domaine de l'intégra-tion de méthodes d'analyse des données dans les SGBD a été amorée par l'avènementdes entrep�ts de données et de l'analyse en ligne (OLAP) en partiulier [Codd, 1993℄.D'autres travaux de reherhe ont onerné l'intégration des méthodes de règles d'asso-iation et de leur généralisation [Meo et al., 1996℄ [Sarawagi et al., 1998℄. En revanhe,il existe peu de travaux d'intégration dans les SGBD de méthodes lassiques de fouille



Intégration e�ae de méthodes de fouille de donnéesou d'analyse de données telles que le groupement ou la lassi�ation. En e�et, danse domaine, la plupart des travaux onernent plut�t l'appliation de méthodes defouille sur de grandes bases de données [Agrawal et al., 1996℄ [Gehrke et al., 1998℄.Néanmoins, la plupart des éditeurs de logiiels ont doté leurs SGBD de méthodes defouille de données [Mirosoft, 2000℄ [IBM, 2001℄ [Orale, 2001℄ [Soni et al., 2001℄. Ce-pendant, ette intégration se présente sous forme de boîtes noires réalisées grâe à desextensions de SQL ou néessitant l'utilisation d'interfaes de programmations (API).C'est pourquoi nous avons proposé [Bentayeb et Darmont, 2002℄ une approhe d'inté-gration de méthodes de fouille de données de type "arbre de déision" en n'utilisant queles outils o�erts par les SGBD. Plus préisément, nous avons implémenté la méthodeID3 dans le SGBD Orale sous forme d'une proédure stokée PL/SQL en exploitantles vues relationnelles. Ave ette approhe, nous avons montré qu'il est possible detraiter de grandes bases de données sans limitation de taille. Cependant les temps detraitement demeurent longs en raison des aès multiples à la base.A�n d'améliorer es temps de traitements, la préparation des données au proessusde fouille devient ruiale. Nous proposons dans et artile une méthode originale pouratteindre et objetif. Il s'agit de onstruire une table de ontingene, 'est-à-dire unetable des populations agrégées, de taille beauoup plus réduite que la base d'appren-tissage de départ. Nous avons ensuite adapté les méthodes de fouille de données pourqu'elles puissent s'appliquer à la table de ontingene obtenue. En l'état atuel de nosonnaissanes, auune méthode de fouille de données n'utilise une telle méthode depréparation de données.Pour illustrer et valider notre approhe, nous avons adapté l'implémentation d'ID3pour l'appliquer sur la table de ontingene obtenue à partir de la base d'apprentis-sage de départ. Nous montrons que l'utilisation de la table de ontingene permet denettes améliorations, en termes de temps de traitement, par rapport à notre premièreimplémentation d'ID3. De plus, es temps de traitement sont équivalents à eux deslogiiels lassiques.Cet artile est organisé de la façon suivante. La Setion 2 présente le prinipe denotre approhe d'intégration des méthodes de fouille de données à base d'arbres dedéision, et en partiulier l'intégration de la méthode ID3 dans le SGBD Orale. LaSetion 3 expose le prinipe de notre approhe utilisant une préparation de donnéesbasée sur la onstrution de la table de ontingene. La Setion 4 présente les résul-tats expérimentaux et l'étude de omplexité qui valident notre approhe. La Setion 5onlut et artile et expose nos perspetives de reherhe.2 Intégration de méthodes de onstrution d'arbresde déision dans un SGBD2.1 PrinipeLes arbres de déision sont des outils d'apprentissage qui produisent des règlesdu type "si-alors" [Zighed et Rakotomalala, 2000℄. Ils utilisent en entrée un ensembled'objets (n-uplets) dérits par des variables (attributs). Chaque objet appartient à unelasse, les lasses étant mutuellement exlusives. Pour onstruire un arbre de déision,RNTI - 1



C. UDREA et al.il est néessaire de disposer d'une population d'apprentissage (table ou vue) onsti-tuée d'objets dont la lasse est onnue. Le proessus d'apprentissage onsiste ensuite àdéterminer la lasse d'un objet quelonque d'après la valeur de ses variables.Les méthodes de onstrution d'arbres de déision segmentent la population d'ap-prentissage a�n d'obtenir des groupes au sein desquels l'e�etif d'une lasse est maxi-misé. Cette segmentation est ensuite réappliquée de façon réursive sur les partitionsobtenues. La reherhe de la meilleure partition lors de la segmentation d'un noeudrevient à reherher la variable la plus disriminante pour les lasses. C'est ainsi quel'arbre (ou plus généralement le graphe) est onstitué.Finalement, les règles de déision sont obtenues en suivant les hemins partantde la raine de l'arbre (la population entière) jusqu'à ses feuilles (populations au seindesquelles une lasse représente la majorité des objets). La Figure 1 montre un exempled'arbre de déision ainsi que les règles assoiées. p(Classe i) représente la probabilitéd'un objet d'appartenir à la Classe numéro i.
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Fig. 1 � Exemple d'arbre de déisionPour pouvoir appliquer les méthodes de fouille de données sur des bases volumi-neuses, l'une des nouvelles voies de reherhe onsiste à intégrer es méthodes au seindes SGBD, le but étant d'utiliser uniquement les outils o�erts par es derniers. Dansl'approhe présentée dans [Bentayeb et Darmont, 2002℄, la raine d'un arbre de déisionest représentée par une vue relationnelle qui orrespond à la population d'apprentissageentière. Comme haque noeud de l'arbre de déision représente une sous-population deson noeud parent, nous assoions à haque noeud une vue onstruite à partir de sa vueparente. Ces vues sont ensuite utilisées pour dénombrer les e�etifs de haque lassedans le noeud. Ces omptages servent �nalement à déterminer le ritère de partition-nement des noeuds en sous-partitions ou à onlure qu'un noeud est une feuille. LaFigure 2 présente à titre d'exemple les ommandes SQL permettant de réer les vuesassoiées à l'arbre de déision de la Figure 1.2.2 Entropie et gain d'informationDans l'algorithme ID3 (Indution Deision Tree) [Quinlan, 1986℄, le pouvoir disri-minant d'une variable pour la segmentation d'un noeud est exprimé par une variationd'entropie. L'entropie hs d'un noeud si (plus présisément, son entropie de Shannon)RNTI - 1



Intégration e�ae de méthodes de fouille de donnéesNoeud 0 : CREATE VIEW v0 AS SELECT att1, att2, lass FROM training_setNoeud 1.1 : CREATE VIEW v11 AS SELECT att2, lass FROM v0 WHERE att1='A'Noeud 1.2 : CREATE VIEW v12 AS SELECT att2, lass FROM v0 WHERE att1='B'Noeud 2.1 : CREATE VIEW v21 AS SELECT lass FROM v11 WHERE att2=0Noeud 2.2 : CREATE VIEW v22 AS SELECT lass FROM v11 WHERE att2=1Fig. 2 � Vues relationnelles assoiées à l'arbre de déision exempleest :
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(1)où ni est l'e�etif de si, nji le nombre d'objets de si qui appartiennent à la lasse cjet c la ardinalité de la lasse. L'information portée par une partition SK de K noeudsest alors la moyenne pondérée des entropies :
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hs(si) (2)où nk est l'e�etif du noeud sk qui est segmenté. Finalement, le gain informationnelassoié à SK est :
G(SK) = hs(si) − E(SK) (3)Comme G(SK) est toujours positif ou nul, le proessus de onstrution d'arbre dedéision revient à une heuristique de maximisation de G(SK) à haque itération età la séletion de la variable orrespondante pour segmenter un noeud donné. L'algo-rithme s'arrête lorsque G(SK) devient inférieur à un seuil (gain minimum) dé�ni parl'utilisateur.2.3 DisussionL'avantage d'intégrer des méthodes de fouille de données au sein d'un SGBD estde béné�ier de sa puissane au niveau de l'aès aux données persistantes. En e�et,les logiiels lassiques néessitent de harger la base de données en mémoire pour latraiter. Ils sont don limités au niveau de la quantité de données analysables. Cetétat de fait est illustré par la Figure 3, qui représente le temps de onstrution d'unarbre de déision sur une base dont la taille augmente, ave d'une part des logiielsde fouille lassiques (en l'ourrene SIPINA [Zighed et Rakotomalala, 1996℄ on�gurépour utiliser la méthode ID3) et d'autre part, notre implémentation d'ID3 sous Oralebaptisée "Buildtree". Ces tests ont été e�etués sur un ordinateur PC disposant de128 Mo de mémoire vive. Or, dans ette on�guration SIPINA ne peut pas traiter desbases dont la taille dépasse 50 Mo.Ce résultat montre que nos travaux permettent de ontinuer à traiter des basesde données de grande taille là où les logiiels travaillant en mémoire ne peuvent plusRNTI - 1
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Fig. 3 � Temps de traitement en fontion de la taille de la baseopérer. Cependant si nos résultats en terme de taille de bases à traiter sont promet-teurs, les temps de traitements demeurent très longs. Bien que le temps de alul nesoit pas généralement onsidéré omme un point ritique dans un proessus de fouillede données, il est néanmoins néessaire de le réduire au maximum. Par ailleurs, l'ex-périene de la Figure 3 met en oeuvre une base de données dont seul le nombre den-uplets augmente. Or, en shématisant, la omplexité des algorithmes de onstrutiond'arbres de déision est linéaire selon le nombre d'objets (n-uplets), mais exponentielleselon le nombre de variables (attributs). Il est don primordial d'optimiser le temps detraitement des algorithmes de fouille fontionnant au sein d'un SGBD a�n d'obtenirdes temps de réponse aeptables.3 Utilisation d'une table de ontingene3.1 PrinipePour améliorer les temps de traitement des méthodes de fouille de données inté-grées dans un SGBD, nous proposons de réduire la taille de la base d'apprentissage enalulant sa table de ontingene. Les algorithmes de fouille de données seront ainsiappliqués sur ette dernière.Les algorithmes de onstrution d'arbres de déision proèdent de manière réursivesur haque noeud pour déterminer la variable préditive apportant le meilleur gaind'information. Ainsi, pour haque noeud �ls, les mêmes opérations que pour le noeudpère sont e�etuées mais sur une olletion de n-uplets plus restreinte pour haque �ls.Une de es opérations onsiste à déterminer pour haque valeur de la lasse le nombretotal de n-uplets pour haune des valeurs de haque attribut préditif. Or, ette façonde proéder entraîne plusieurs letures de haque n-uplet, puisque l'ensemble des n-uplets des noeuds �ls orrespond aux n-uplets de leur père, et que pour haque �ls, onompte les n-uplets de l'ensemble de la olletion qui lui est assoiée. Par onséquent,es letures multiples induisent un oût supplémentaire réel alors qu'en dé�nitive, lenombre de n-uplets similaires est plus signi�atif que les n-uplets eux-mêmes. De plus,RNTI - 1



Intégration e�ae de méthodes de fouille de donnéesla onstrution d'un noeud onsiste à érire la sous-population des n-uplets du pèreorrespondant diminuée d'un attribut, don à érire de nouveau es n-uplets.3.2 Constrution de la table de ontingeneDans le ontexte des méthodes de fouille intégrées dans un SGBD, la table deontingene est obtenue à l'aide d'une simple requête SQL utilisant un regroupementet une fontion d'agrégat "Count" appliquée sur la table de départ. Un attribut supplé-mentaire appelé "Population" est don naturellement obtenu pour représenter l'e�etifobtenu pour haque type de n-uplets dans la table de ontingene. De fait, le nombrede n-uplets de la table de ontingene est très inférieur ou au pire égal au nombre den-uplets de la base de départ. Le gain en terme de temps de traitement peut don êtreimportant.D'une manière générale, pour une base d'apprentissage B dé�nie par les attributspréditifs A1, . . . , An et par l'attribut à prédire C, la table de ontingene peut êtreobtenue ave une simple requête SQL (Figure 4).CREATE VIEW Contingence AS SELECT A1, . . . , An, C, COUNT(*) AS PopulationFROM B GROUP BY A1, . . . , An, CFig. 4 � Vue relationnelle assoiée à la table de Contingene3.3 Exemple de TITANICNous illustrons notre approhe en utilisant la base d'apprentissage TITANIC quiomporte trois attributs préditifs Class (1ST, 2ND, 3RD, Crew), Age (Adult, Child)et Gender (Male, Female) ainsi qu'une lasse à prédire Survivor (Yes, No) pour unepopulation totale de 2201 individus.A titre d'exemple, dans [Bentayeb et Darmont, 2002℄ l'appliation de la méthodeID3 intégrée dans Orale ("Buildtree") sur ette base d'apprentissage onsiste à réerune suession de vues (partitions) sur la base de départ (2201 individus) qui formerontun arbre de déision. En onstruisant la table de ontingene de TITANIC, la méthodeID3 va s'appliquer sur un nombre d'individus beauoup plus réduit. En e�et, la tablede ontingene obtenue ne ontient que 24 n-uplets (Figure 6).La requête SQL lui orrespondant est présentée dans la Figure 5.CREATE VIEW Contingene AS SELECT Classe, Sexe, Age, Survivant, COUNT(*)AS Population FROM TITANIC GROUP BY Classe, Sexe, Age, SurvivantFig. 5 � Vue relationnelle assoiée à la table de Contingene : Exemple du TitaniRNTI - 1



C. UDREA et al.Classe Age Sexe Survivant Population1ST Adult Male Yes 571ST Adult Male No 1181ST Adult Female Yes 1401ST Adult Female No 41ST Child Male Yes 51ST Child Female Yes 12ND Adult Male Yes 142ND Adult Male No 1542ND Adult Female Yes 802ND Adult Female No 132ND Child Male Yes 112ND Child Female Yes 133RD Adult Male Yes 753RD Adult Male No 3873RD Adult Female Yes 763RD Adult Female No 893RD Child Male Yes 133RD Child Male No 353RD Child Female Yes 143RD Child Female No 17Crew Adult Male Yes 192Crew Adult Male No 670Crew Adult Female Yes 20Crew Adult Female No 3Fig. 6 � Table de ontingene de la base TITANIC3.4 Calul du gain d'information et de l'entropiePour démontrer la pertinene et l'e�aité de notre approhe, nous avons implé-menté à nouveau la méthode ID3 en tenant ompte de la phase de préparation desdonnées. La véritable di�érene se situe lors du alul du gain d'information pourhaque attribut préditif et par onséquent lors du alul de l'entropie.Les implémentations de l'algorithme standard sont ontraintes pour aluler le gaind'information d'un attribut préditif de lire tous les n-uplets de la partie de la basede départ orrespondant au noeud ourant de l'arbre d'indution a�n de déterminerla répartition des n-uplets en fontion de haque valeur de l'attribut préditif et dehaque valeur de la lasse.Dans notre approhe, pour onnaître l'e�etif de la population d'un noeud obtenuà partir d'un ensemble de ritères Er (Age=Child et Gender=Female, par exemple),il su�t d'e�etuer la somme des valeurs de l'attribut "Population" de la table deontingene pour les n-uplets satisfaisant Er. Cette tehnique est don beauoup plusrapide ar elle s'applique sur un nombre bien plus restreint de n-uplets.En�n, en modi�ant la manière de le aluler, il devient possible de n'e�etuer qu'uneseule leture pour onnaître le gain d'information d'un attribut préditif. En e�et,RNTI - 1



Intégration e�ae de méthodes de fouille de donnéesomme nous l'avons vu dans la setion 2.2, le alul normal du gain pour un attributayant k valeurs possibles et ave une lasse ayant c valeurs possibles est de :
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 (4)où ni est l'e�etif du noeud ayant la valeur i pour l'attribut préditif, n est l'e�etifde la population du noeud, nji est l'e�etif du noeud ayant la valeur i pour l'attributpréditif et la valeur j pour la lasse. Or, en développant (4), on obtient :
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 (5)De plus, log2
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étant égal à log2a − log2b on obtient d'après (5) :
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 (6)En développant (6), on obtient :
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 (8)En appliquant la Formule 8 sur la table de ontingene que nous ne lisons qu'uneseule et unique fois, nous obtenons failement le gain. En e�et, dans ette formule iln'est pas néessaire de onnaître au même moment les di�érents e�etifs (n, ni, nji)et on obtient ni par somme sur les nji et n par somme sur les ni.3.5 ImplémentationL'implémentation de la méthode ID3 ave table de ontingene est e�etuée enPL/SQL, ompatible sous Orale 8i et Orale 9i, sous la forme d'une proédure stokéenommée "TC_ID3" au sein d'un pakage de proédures nommé "decision_tree"1.L'adaptation de l'algorithme d'ID3 (pour le alul de l'entropie et du gain d'infor-mation) fut don néessaire a�n qu'il puisse s'appliquer sur la table de ontingene.1http ://bdd.univ-lyon2.fr/download/deision_tree.zipRNTI - 1



C. UDREA et al.4 Résultats et omplexité4.1 Résultats expérimentauxA�n de valider notre approhe et de omparer ses performanes vis-à-vis aussi biendes méthodes lassiques que de la méthode intégrée "Buildtree" ave vues relationnelles,nous avons e�etué des tests sur la base TITANIC, dont le shéma est donné dans lasetion 3.3 et qui omporte 2201 n-uplets ave trois attributs préditifs et un attributà prédire.Nous avons omparé les temps de traitements de la méthode ID3 appliquée à la baseTITANIC sans préparation de données (BuildTree) et utilisant les vues relationnellesave la nouvelle version d'ID3 ("TC_ID3") appliquée à la table de ontingene. Cestests sont e�etués dans le même environnement (même matériel : un ordinateur PCdisposant de 128 Mo de mémoire vive, même version d'Orale : Orale 9i, même jeud'essai : la base TITANIC). Les résultats obtenus montrent l'e�aité de notre approhepar rapport à la méthode "Buildtree" puisque le temps de traitement est divisé par 24.De plus, nous avons omparé les temps de traitements de "TC_ID3" ave SIPINA2.Nous pouvons observer que, grâe à l'appliation d'ID3 sur la table de ontingeneassoiée à la base TITANIC, le temps de traitement de notre approhe est similaire àelui des méthodes lassiques (Figure 7).

Fig. 7 � Temps de traitement en fontion de la taille de la baseNous apportons la preuve de l'e�aité de notre approhe puisque d'une façon gé-nérale, elle-i réduit onsidérablement la taille de la base d'apprentissage. Néanmoins,dans des as extrêmes, il peut arriver que la taille de la table de ontingene soit siprohe de elle de la base de départ que le gain en devient in�me. Ces as restanttoutefois en pratique très rares, l'utilisation de la table de ontingene dans le adrede l'intégration des méthodes de fouille dans les SGBD améliore onsidérablement lestemps de traitement.2http ://eri.univ-lyon2.fr/∼rio/sipina.html RNTI - 1



Intégration e�ae de méthodes de fouille de données4.2 Etude de omplexitéL'étude de omplexité suivante nous permet d'appuyer les résultats expérimentauxobtenus. Soient N le nombre de n-uplets de la base de départ, K le nombre d'attri-buts préditifs et T la taille de table de ontigene. Notre objetif est de omparerla omplexité entre l'algorithme ave vues relationnelles et elui utilisant la table deontingene. Nous onsidérons que les deux algorithmes sont optimisés dans leur im-plémentation de telle sorte que seuls les n-uplets néessaires sont lus.Dans ette étude, nous nous intéressons au temps passé à la leture et l'ériture desdonnées ar e sont les opérations les plus oûteuses. Nous onsidérons qu'un attributd'un n-uplet est lu ou érit en une unité de temps. En�n, nous onsidérons que l'arbrede déision obtenu est équilibré et omplet, 'est-à-dire qu'à haque niveau de l'arbre,l'union des populations des di�érents noeuds du niveau équivaut à la base toute entière.Pour l'algorithme ave vues relationnelles, pour un niveau i quelonque de l'arbre,haque n-uplet omprend K-i attributs préditifs plus l'attribut à prédire, soit unetaille de (K-i+1). Pour aboutir au niveau i+1, il faut lire haque noeud autant de foisqu'il existe d'attributs préditifs à e niveau, 'est-à-dire (K-i). Comme la somme despopulations des noeuds du niveau orrespond à la population de la base de départ, ilest don néessaire de lire N n-uplets d'une taille de (K-i+1) et e (K-i) fois (nombrede n-uplets × taille d'un n-uplet × nombre d'attributs), soit un temps total de leturepour le niveau i de N(K − i)(K − i+1) = N(K2 + i2 − 2iK +K − i). Or, pour obtenire niveau, il a fallu érire les n-uplets orrespondants. Les N n-uplets ayant une taillede (K-i+1) haun, le temps total d'ériture est don de N(K-i+1).En rappelant que ∑K

i=1
i = K(K + 1)/2 et ∑K

i=1
i2 = K(K + 1)(2K + 1)/6 nousobtenons alors une omplexité �nale de la raine jusqu'aux feuilles (niveau K) égale à :-en leture : N(K3/3 − K/3) unités de temps, don en NK3 ;-en ériture : NK2/2 − NK/2 unités de temps, don en NK2.Pour notre approhe, il onvient d'abord de réer la table de ontingene dontles n-uplets omportent K attributs préditifs, un attribut à prédire et un attributpopulation soit une taille de K+2 attributs et don un temps d'ériture de T(K+2).Pour l'obtenir, il onvient de lire intégralement la base de départ une première fois,soit un temps de leture de N(K+1). A haque niveau i, pour aboutir au niveau i+1,on lit l'intégralité des T n-uplets de K+2 attributs, et e (K-i) fois, soit un temps de(K-i)T(K+2) pour haque niveau.Comme ∑K

i=1
(K − i) = K2

− K(K + 1)/2, on obtient :
∑K

i=1
(K − i)T (K + 2) = T (K + 2)(K2

− K(K + 1)/2) = T (K3 + K2
− 2K)/2.Ave réation de la table de ontingene, les résultats sont don :-en leture : T (K3 + K2

− 2K)/2 + N(K + 1) unités de temps,don en TK3 ou en NK si N>TK2 ;-en ériture : T (K + 2) unités de temps, don en TK.Ainsi, en temps de traitement, notre approhe apporte une amélioration en N/Tou en K2 (si N>TK2) pour la leture et en NK/T pour l'ériture. Comme N estnormalement très supérieur à T, ette amélioration est importante et, de plus, elleaugmente ave le nombre d'attributs.RNTI - 1



C. UDREA et al.5 Conlusion et PerspetivesL'avantage majeur d'intégrer des méthodes de fouille de données au sein d'un SGBDest de pouvoir traiter de grandes bases de données grâe à sa puissane au niveau del'aès aux données persistantes. Cependant, le proessus de fouille dans les donnéesengendre de nombreuses entrées/sorties qui ralentissent onsidérablement les tempsde traitement. Pour remédier à e problème, nous avons proposé dans et artile uneméthode originale pour la préparation des données. Il s'agit de onstruire une table deontingene, 'est-à-dire une table des populations agrégées par le biais d'une requêteSQL, qui réduit onsidérablement la taille de la table d'apprentissage de départ. Pourvalider notre approhe, nous avons implémenté la méthode de onstrution d'arbrede déision ID3, dont l'algorithme a été adapté à la table de ontingene sous formede proédure stokée PL/SQL nommée "TC_ID3". Ainsi, nous avons montré quel'utilisation de la table de ontingene permet de nettes améliorations en termes detemps de traitement par rapport à la fois aux méthodes lassiques et à l'approhe"Buildtree". De plus, "TC_ID3" présente des résultats similaires en terme de tempsde traitement aux méthodes lassiques opérant en mémoire.A�n d'enrihir notre pakage "decision_tree", nous sommes en train d'implémen-ter d'autres méthodes de fouille de données telles que C4.5 et CART en utilisant latable de ontingene. Par ailleurs, nous envisageons de omparer les performanes de"TC_ID3" et SIPINA sur de grandes bases de données réelles lassiquement employéesdans la ommunauté d'apprentissage. D'autres tests sur d'autres bases sont atuelle-ment en ours. Ces tests ont pour objetif de déterminer empiriquement le gain detemps quand le nombre d'attributs augmente et quand le nombre de n-uplets aug-mente. De plus, nous prévoyons l'intégration dans le pakage "decision_tree" d'autresproédures pour ompléter les outils de fouille de données o�erts omme l'éhantillon-nage, la gestion des valeurs manquantes et la validation.Référenes[Agrawal et al., 1996℄ R. Agrawal, H. Mannila, R. Srikant, H. Toivonen, et A. Verkamo.Fast disovery of assoiation rules. In Advanes in Kowledge Disovery and DataMining, pages 307�328, 1996.[Bentayeb et Darmont, 2002℄ F. Bentayeb et J. Darmont. Deision tree modeling withrelational views. In XIIIth International Symposium on Methodologies for Intelli-gent Systems (ISMIS 2002), Lyon, Frane, volume 2366 of LNAI, pages 423�431,Heidelberg, Germany, June 2002. Springer Verlag.[Chauhat, 2002℄ J. H. Chauhat. Ehantillonnage, validation et généralisation en ex-tration des onnaissanes à partir des données. Mémoire d'habilitation à dirigerdes reherhes, Université Lumière Lyon 2 - Frane, Janvier 2002.[Chaudhuri, 1998℄ S. Chaudhuri. Data mining and database systems : Where is theintersetion ? Data Engineering Bulletin, 21(1) :4�8, 1998.[Codd, 1993℄ E. F. Codd. Providing olap (on-line analytial proessing) to user-analysts : An it mandate. Tehnial report, E.F. Codd and Assoiates, 1993.RNTI - 1



Intégration e�ae de méthodes de fouille de données[Gehrke et al., 1998℄ J. Gehrke, R. Ramakrishnan, et V. Ganti. Rainforest - a fra-mework for fast deision tree onstrution of large datasets. In 24th InternationalConferene on Very Large Data Bases (VLDB 98), New York City, USA, pages416�427. Morgan Kaufmann, 1998.[IBM, 2001℄ IBM. Db2 intelligent miner soring. http ://www-4.ibm.om/software/data/iminer/soring, 2001.[Lia et Motoda, 1998℄ H. Lia et H. Motoda. Feature Seletion for knowledge disoveryand data mining. Kluwer Aademi Publishers, 1998.[Meo et al., 1996℄ R. Meo, G. Psaila, et S. Ceri. A new sql-like operator for miningassoiation rules. In 22th International Conferene on Very Large Data Bases (VLDB96), Mumbai, India, pages 122�133. Morgan Kaufmann, 1996.[Mirosoft, 2000℄ Mirosoft. Introdution to ole-db for data mining.http ://www.mirosoft.om/data/oledb, July 2000.[Orale, 2001℄ Orale. Orale 9i data mining. White paper, June 2001.[Quinlan, 1986℄ J. R. Quinlan. Indution of deision trees. Mahine Learning, 1 :81�106, 1986.[Sarawagi et al., 1998℄ S. Sarawagi, S. Thomas, et R. Agrawal. Integrating mining withrelational database systems : Alternatives and impliations. In ACM SIGMOD In-ternational Conferene on Management of Data (SIGMOD 98), Seattle, USA, pages343�354. ACM Press, 1998.[Soni et al., 2001℄ S. Soni, Z. Tang, et J. Yang. Performane study mirosoft datamining algorithms. Tehnial report, Mirosoft Corp., 2001.[Zighed et Rakotomalala, 1996℄ D. A. Zighed et R. Rakotomalala. Sipina-w() for win-dows : User's guide. Tehnial report, ERIC laboratory, University of Lyon 2, Frane,1996.[Zighed et Rakotomalala, 2000℄ D. A. Zighed et R. Rakotomalala. Graphes d'indu-tion. Apprentissage et Data Mining. 2000.SummaryWe propose in this paper a new approah for applying data mining algorithms,and more partiularly supervised mahine learning algorithms, to large databases, inaeptable response times. This goal is ahieved by integrating these algorithms withina DBMS. We are thus only limited by disk apaity, not by available main memory.However, the I/Os that are neessary to aess the database indue long responsetimes. Hene, we propose in this paper an original method to redue the size of thelearning set by building its ontingeny table. The mahine learning algorithms arethen adapted to operate on this ontingeny table. In order to validate our approah,we implemented the ID3 deision tree onstrution method and showed that using theontingeny table helped us obtaining response times equivalent to those of lassialsoftware.Keywords : Integration, Databases, Data mining, Deision trees, relational views,Contingeny table, Supervised mahine learning, Performane.RNTI - 1


