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syNopsis.Dans un premier temps, le probléme de I'extraction de motifs séquentiels peut sem-
bler proche de celui de I'extraction de régles d’association. Ce rapprochement s’avere ce-
pendant tres fragile en raison d'un élément clé qui est propre a I'extraction de motifs sé-
quentiels : la temporalité. Cette notion permet a la fois de distinguer a l'intérieur des enre-
gistrements un ordre d’apparition mais aussi de regrouper certains éléments. En effet si les
régles d’'association s’appliquent & des données de type itemsets (et permettent I'extraction de
regles intra-transaction), la recherche de motifs séquentiels s'applique a des données de type
séquences d'itemsets (et permet donc I'extraction de régles inter-transactions). Nous propo-
sons dans cet article de faire un pas en avant dans la compréhension du comportement des
principaux algorithmes d’extraction de motifs séquentiels en expliquant et illustrant leur fonc-
tionnement. De plus nous proposons de considérer les problématiques qui ont émergé depuis les
motifs séquentiels comme I'extraction incrémentale et interactive, I'extraction sous contraintes,
les motifs séquentiels fermés, les motifs séquentiels approximatifs et d’autres problématiques
trés proches.

MOTS-CLES :motifs séquentiels, extraction, approches incrémentales, breadth-first, depth-first,
motifs séquentiels fermés




1. Introduction

Introduits dans [AGR 95b] et largement étudiés dans [MAS 02], les motifs sé-
quentiels peuvent étre vus comme une extension de la notion de régles d’'association
intégrant diverses contraintes temporelles. La recherche de tels motifs consiste ainsi
a extraire des enchainements d’ensembles d’items, couramment associés sur une pé-
riode de temps bien spécifiée. En fait, cette recherche met en évidence des associations
inter-transactions, contrairement a celle des regles d’association qui extrait des com-
binaisons intra-transactions. Par exemple, des motifs séquentiels peuvent montrer que
“60% des gens qui achétent une télévision, achétent un magnétoscope dans les deux
ans qui suivent”. Ce probléme, posé a l'origine dans un contexte de marketing, inté-
resse a présent des domaines aussi variés que les télécommunications (détection de
fraudes), la finance, ou encore la médecine (identification des symptdémes précédant
les maladies).

Regles d’'association vs Motifs séquentiel€Elaborés en premiers lieux, les algo-
rithmes de recherche de régles d’association connaissent de grandes difficultés d’adap-
tation aux problemes d’extraction de motifs séquentiels. En effet, si le probleme de la
recherche de régles d’association est proche de celui des motifs séquentiels, les études
dans ce sens [AGR 95b] montrent que, lorsque I'adaptation est possible, c’est au prix
de temps de réponse inacceptables. Depuis la définition du probleme dans [AGR 95b],
de nombreuses approches destinées a résoudre la problematique de I'extraction de mo-
tifs séquentiels ont été proposées.

Dans cet article nous présentons les problémes et méthodes liés a I'extraction de
motifs séquentiels. De maniére chronologique les premiéres méthodes proposées pour
résoudre ce probléme d’extraction étaient basées sur la principe d’'une recherche “en
largeur d’abord” breadth-firsy qui correspond au modéle d'Apriori (C.f. Section 2).
Nous présenterons B, qui est I'algorithme pionnier de la recherche de motifs sé-
quentiels généralisés ainsi queABE. La communauté s’est ensuite penchée sur le
développement de techniques dites “en profondeur d'abatepth-firsy trés bien
adaptées a cette problématique (C.f. Section 4). Nous ferons le point sur les meé-
thodes implémentant ce principe commePPPREFIXSPAN, ou encore 8AM qui est
le premier a extraire des motifs séquentiels a I'aide de bitmaps. Nous présenterons
également dans la section 4.4 les méthodes $PAN et BIDE qui ont pour objectif
I'extraction de motifs séquentiels ferméddsed sequential patterhsNous donne-
rons une définition de ces motifs et détaillerons le fonctionnement de ces méthodes
qui permettent d'élaguer I'espace de recherche. La recherche incrémentale de motifs
séquentiels sera ensuite abordée dans la section 5 avec les mésmdessirup et
KiIsp, ou encore $M et lus qui étudient les bénéfices de la bordure négative. Enfin
de nombreuses contributions relatives aux motifs séquentiels, présentées section 6,
concernent des extensions de cette problématique, avec par exemple I'extraction de
motifs sous contraintes (de temps, d’expressions réguliéres) ou encore la recherche de
motifs séquentiels approximatifs ou sans support minimum..



2. Recherche de motifs séquentiels : problématique et définitions

La problématique de I'extraction de motifs séquentiels peut étre percue comme
une extension de celle de I'extraction de régles d'association. En effet la prise en
compte de la temporalité dans les enregistrements & étudier permet une plus grande
précision dans les résultats, mais implique aussi un plus grand nombre de calculs et
de contraintes.

Le probleme de la recherche de séquences dans une base de données de transac-
tions est présenté dans [AGR 95b] de la fagon suivante (nous gardons, au niveau des
définitions, les concepts de clients et d’achats) :

Définition 1 Unetransactiort constitue, pour un clierd, 'ensemble des items ache-

tés parC a une méme date. Dans une base de données client, une transaction s’écrit
sous la forme d’'un ensemble : id-client, id-date, itemsetitehmsetest un ensemble
d'items non vide notéi i, ...i,) OUi;, avecj del ak, est unitem (il s'agit de

la représentation d’'une transaction non datée). sépiencest une liste ordonnée,

non vide, d'itemsets notée s;s,...s, > 0oUs; est un itemset (une séquence est
donc une suite de transactions qui apporte une relation d’ordre entre les transactions).
Uneséquence de donnéesst une séquence représentant les achats d'un client. Soit
T, Ts,..., T, les transactions d’'un client, ordonnées par dates d’achat croissantes
et soit itemsef{;) I'ensemble des items correspondants dalors la séquence de don-
nées de ce client est itemset(T7) itemset(Ty) ... itemset(T,,) >.

Exemple 1 Soit C un client etS=< (C) (D E) (H) >, la séquence de données
représentant les achats de ce cliefitpeut étre interprétée parC' a acheté I'item C,
puis en méme temps les items D et E et enfin I'item H".

Définition 2 Soits; =< ajas...a, > etsy =< biby...b, > deux séquences de
donnéess; estinclusedansss (s; < s2) Sietseulementsiil existe < ix < ... <1,
des entiers tels quey C b;,, as C b;,,... ap C b;,,.

Exemple 2 La séquencel =< (C) (D E) (H) > estincluse dans la séquence
s2=<(G)(CH)(I)(DEF)H)>(.esl<s2)car(C)C(CH), (DE)C
(D EF)et(H) C (H). Enrevanche (C) (E) >4A< (C E) > (et vice versa).

Définition 3 Un client supporteune séquence (fait partie du support pous) si s

est incluse dans la séquence de données de ce cliesudpmortd’une séquence

est calculé comme étant le pourcentage des clients qui suppar&oitminSupp le
support minimum fixé par l'utilisateur. Une séquence qui vérifie le support minimum
(i.e. dont le support est supérieunénSupp) est uneséquence fréquente

1. Nous considérons ici le terme de transaction dans le sens d’une transaction financiére et non
pas dans celui d'une transaction dans une base de données.



Remarque 1 Une séquence de données n’est prise en compte qu’une seule fois pour
calculer le support d’'une séquence fréquente, i.e. elle peut présenter plusieurs fois
le méme comportement, le processus de recherche de séquences considéere qu'elle
produit ce comportement sans tenir compte du nombre de ses apparitions dans la
séquence de données.

Définition 4 Soit une base de donnébs3, 'ensemblel.”Z desséquences fréquentes
maximalegégalement notéanotifs séquentie)est constitué de toutes les séquences
fréquentes telles que pour chaqudansL??, s n'est incluse dans aucune autre sé-
quence de.PE. Le probléme de la recherche de séquences maximaleseftial
patterns dans [AGR 95b]) consiste & trouver 'ensemhble?.

Les deux propriétés suivantes considérent le cas des sous-ensembles par rapport
aux calculs du support et de I'inclusion.

propriété 1 Soits; ets, deux séquences. §i < s alors support(s1) > support(ss).

propriété 2 Soits; une séquence non fréquente. Quelle quessditlle quesl < sa,
s9 est une séquence non fréquente.

La propriété 1 se justifie par le fait que toute séquence de dorhdassD B
supportant, supporte obligatoirement (I'inverse ne se vérifie pas). La propriété 2
est une conséquence de la propriété 1. En effet, d’aprés cette proprigtért(B) <
support(A) < minSupp, doncB n'est pas fréquent.

Exemple 3 Considérons la base de donnéBs3 illustrée par la figure 1. Avec un
support minimum dé0% (i.e. pour qu'une séquence soit retenue, il faut que deux
clients dans la base de données supportent cette séquence), les séquences fréquentes
maximales sont alors les suivantes ((A) >, < (F) >, < (B) (I) >, < (C) (I) >

et< (C) (D, G) >. La premiére fait partie des achats d& etCs, alors que la der-

niére apparait dans les séquences de données des digets’,.

3. Méthodes basées sur Aprioriljreadth-firsy

La méthode Gpr (Generalized Sequential Patte)r{SRI 96] a été I'une des pre-
miéres propositions pour résoudre la problématique des motifs séquentiels (ce travail
fait suite a [AGR 95b]). Les auteurs, en définissant la problématique de I'extraction
de motifs séquentiels, ont également proposé un algorithme reprenant les principes
d’Apriori, congu pour I'extraction de regles d’association. Cependant, les difficultés
relatives a la prise en compte de la temporalité ont rapidement conduit a la mise en



[ Client| Date [ ltems |
Ch 01/01/2004 | B,F
C1 | 02/02/2004 | B
Ci | 04/02/2004 | C
Cy | 18/02/2004 | H,I
Cs 11/01/2004 A
Cs 12/01/2004 C

Co 29/01/2004 | D,F,G
Cs | 05/01/2004 | C,E,G
Cs 12/02/2004 A,B
Ci | 06/02/2004 | B,C
Cy 07/02/2004 | D,G
Cy | 08/02/2004 | 1

Figure 1. Base de données exemple

place d’'une méthode de génération de candidats adaptée a ce contexte. Celle-ci main-
tient cependant les principes d’'une recherche “en largeur d’abord” puisque les candi-
dats sont générés en fonction de leur longueur et non de leur préfixe. Avec le méme
principe d’exploration de I'espace de recherche, I'auteur eeD& [ZAK 01] a pro-

posé une méthode qui élague I'espace de recherche en regroupant les candidats par
catégorie. Nous présentons dans cette section les algorithsrest@PADE, ainsi

que les structures de données mises en jeu.

3.1. Algorithme pionnier : GSpet sa structure

Dans [AGR 95a] nous trouvons un résumé des techniques mises en ceuvre depuis le
début du projet Quest d'IBM. Ce projet est a I'origine de 'algorithmePESRI 96],
extension de Apriori, lui-méme destiné a reprendre I'algorithme AIS présenté dans
[AGR 93].

GsPest un algorithme basé sur la méthode générer-élaguer mise en place depuis
Apriori et destinée a effectuer un nombre de passes raisonnable sur la base de données.
La technique généralement utilisée par les algorithmes de recherche de séquences est
basée sur une création de candidats, suivie du test de ces candidats pour confirmer
leur fréquence dans la base. Bénéficiant de propriétés relatives aux séquences et a leur
fréquence d’'apparition, ces techniques sont tout de méme contraintes “d’essayer” des
séquences avant de les déterminer fréquentes (ou non).

Gsputilise deux fonctions :

— COMPTERSUPPORT. Cette fonction est destinée a incrémenter le support des
candidats contenus daf% a partir de la séquence de données

— GENERERCANDIDATS. Aprés avoir éliminé les candidats non fréquents issus de
COMPTERSUPPORT(en fonction deninSup, cette fonction a pour but de créer tous



<(AB) (C)> <(AB) (C)>

<(B) (cj D)> <(B) (cj) (E)>

|
i
[,

<(AB) (C D)> <(AB) (C) (E)>

Figure 2. 2 exemples de jointure entre candidats d&sp

les k-candidats (candidats de longudyrsusceptibles d'étre fréquents (donc tous les
k-candidats susceptibles de devenir éefséquents, ou fréquents de longugyra
partir d'un ensemble de:{1)-fréquents.

Le bénéfice obtenu est le nombre de passes effectuées sur la base de données a la
fin du processus qui est exactement égal a la taille du plus grand fréquent. Pour générer
les candidats, I'algorithme & procéde de la fagon suivante : shita longueur des
candidats a générer, plusieurs cas peuvent alors se présenter.

—k = 1. Pour générer les fréquents de taille ISF@numeére tous les items de
la base et détermine en une passe lesquels ont une fréquence supérieure au support
minimum.

—k = 2. A partir des items fréquents,<B géneére les candidats de taille 2 de la
fagon suivante : pour tout couple y dans I'ensemble des 1-séquences fréquentes
(les items fréquents), alors si= y le 2-candidak (x) (y) > est généré et si # v,
alors les 2-candidats (z) (y) > et< (z y) > sont générés.

—k > 2. C} est obtenu par auto-jointure siif,_;. La relationjointure(s;, ss)
s'établit si la sous-séquence obtenue en supprimant le premier élément (plus petit item
du premier itemset) de; est la méme que la sous-séquence obtenue en supprimant
le dernier élément (plus grand item du dernier itemsef).déa séquence candidate
obtenue pajointure(s;, s») est la séquence; étendue avec le dernier item de.

L'item ajouté fait partie du dernier itemset s'il était dans un itemset de taille supérieure
a 1 danss, et devient un nouvel itemset s'il était dans un itemset de taille 1 glans
(C.f. figure 2).

Le théoréme suivant (dont la preuve est donnée dans [SRI 96]) garantit que, pour
toutes les longueurs de candidats générés, si un candidat est susceptible d'étre fréquent
alors il sera généré.

Théoréme 1 Soit L;_1, 'ensemble d€k-1)-fréquents. La génération des candidats
construit un sur-ensemble dg,, I'ensemble des-fréquents.

Pour évaluer le support de chaque candidat en fonction d’'une séquence de don-
nées, Gp utilise une structure d’arbre de hachage destinée a organiser les candidats.
Les candidats sont stockés en fonction de leur préfixe. Pour ajouter un candidat dans
I'arbre des séquences candidatesp@arcourt ce candidat et effectue la descente



Client | Itemset| ltems Client | Itemset| Items
10 AB 10 A
1 20 B 3 30 B
30 AB 40 A
20 AC 30 AB
2 30 ABC 4 40 A
50 B 50 B

Figure 3. D Bspade, base de données exemple pSanDE

correspondante dans I'arbre. Pour trouver quelles séquences candidates sont incluses
dans une séquence de donnéesp @arcourt I'arbre en appliquant une fonction de
hachage sur chaque item de la séquence de données. Quand une feuille est atteinte,
elle contient des candidats potentiels pour la séquence de données.

Exemple 4 On peut trouver un exemple de structure de hachage dans la figure 5
(arbre de gauche). Nous remarquons que la feuille qui porte I'étiquette C est utilisée
pour stocker les séquences candidate6A) (C) (B D) > et< (A C) (D) (B) >.
QuandGspatteint cette feuille, il n’a aucun moyen de savoir si c'est la sous-séquence
< (A) (C) ou bien< (A C) > qui I'a conduit jusqu’a cette feuille. C'est pour
cette raison qué&ssp doit tester les séquences candidates contenues dans les feuilles
atteintes afin de savoir quels supports incrémenter.

3.2. Gestion des données en mémoirSPADE

SPADE, présenté dans [ZAK 01], se classe dans la catégorie des algorithmes qui
cherchent a réduire I'espace de recherche en regroupant les motifs séquentiels par ca-
tégorie. Pour 8ADE, les motifs fréquents présentent des préfixes communs, qui per-
mettent de décomposer le probléme en sous-problémes qui seront traités en mémoire.

Le calcul deF;, (les fréquents de taille 2) paP&DE, passe par une inversion de
la base, qui la transforme d’un format vertical vers un format horizontal. Les auteurs
considérent que cette opération peut étre simplifiée si la base peut-étre chargée en mé-
moire vive. SADE gére les candidats et les séquences fréquentes a I'aide de classes
d’équivalence comme suit :
Deux k-séquences appartiennent a la méme classe si elles présentent un préfixe com-
mun de taille g — 1). Plus formellement, soiP;_;(«) la séquence de taille-1 qui
préfixe la séquence. Commeq est fréquenteP,_1(a) € Fj,_1, avecFy_; les fré-
quents de taillé: — 1. Une classe d'équivalence est définie de la maniere suivante :

[p € Fr1] = {a € Fi|Pr—1(a) = p}



Chacune de ces classes d’équivalence contient alors deux types d'élémérits-<
p (z) > ou bien[p.l3] =< pzx >, selon que l'itemx appartient ou pas a la méme tran-
saction que le dernier item ge

Les candidats seront ensuite générés selon trois méthodes :

— Auto-jointure (p.l1] x [p.l1]).
— Auto-jointure (p.ls] x [p.l2]).
— Jointure [p.l1] x [p.l2]).

Le reste de 'algorithme, a savoir le comptage du support pour les candidats géné-
rés, repose sur la re-écriture préalable de la base de données. En effet la transformation
consiste a associer a chaguséquence I'ensemble des couples (client, itemset) qui
lui correspondent dans la base. L'exemple 5 illustre le résultat de cette transformation,
et la facon dont la table obtenue est utilisée lors du calcul du support.

Intersection de A>B et B>B - AB>B
e CID |[TID
1 10
2 | 30
B>B
4 30
Intersection de A et B CID| TID
e 1] 10
1 20
2 30
4 30
A B
ciD|TID | [CID[TID e
A>B
L 10 110 CID| TID
1 30 12
2| 20|] 230 1] 10
2 20
2 % 2 | 30 2 30
AEIIEAE e
2 2 4] 30
30 30 2
4 40 4 | 50
A. B. C.
Le trellis des fréquents La base de données Intersections par
au format horizontal listes d' itemsets

Figure 4. Intersections de listes d’itemsets d&BmADE, avec la base de données de
la figure 3

Exemple 5 La figure 3 représente une base de données, représentée selon le format
vertical classique. Apres transformation selon les besoins de I'algoritBm@eE, la



base de donnéd3 Bspade est alors décrite dans le cadre “B.” de la figure 4. Une fois

la base de données ainsi transformée, I'algorithme peut alors accéder aux supports
des candidats de taille 2, grace aux listes d’itemsets et clients supportant les items
fréquents, en procédant a une intersection de ces listes. Considérons I'enchainement
“A>B” qui signifie “A est suivi par B” ou encore < (A) (B) >. En utilisant un algo-
rithme d’intersection des listes de A et deSBADE peut déduire la liste d’itemsets de
<(A) (B) >.

La fagon dont 8ADE geére les intersections est détaillée dans [ZAK 01]. Dans
[LEL 04], 'auteur propose une extension deA®E pour des données contenant des
répétitions successives.

4. Méthodes basées sur le principdepth-first

La prise en compte de la temporalité dans les transactions a conduit de nombreux
auteurs a privilégier des méthodes de recherche dites “en profondeur d’abord” pour
extraire les motifs séquentiels. C'est le cas dw IMAS 98], qui met en place et
exploite un arbre de préfixes pour gérer les candidats. C'est aussi le principe adopté par
[HAN 00] avec FREESPAN et amélioré par [PEI 01] avec I'algorithmerBFIXSPAN.
PREFIXSPAN implémente de plus un principe de re-écriture de la base de données en
fonction des préfixes des motifs séquentiels fréquents découverts (ou d’'une indexation
en fonction de la mémoire disponible). Ce principe a été repris dans de nombreuses
contributions (comme [YAN 03] par exemple). Nous présentons dans cette section une
sélection de méthodes basées sur ce principe de la recherche “en profondeur d’abord”.

4.1. Psp

Les auteurs de [MAS 98] estiment que I'arbre de hachage utilisé dans [AGR 95b,
SRI 96] présente un défaut qu'il est facile de constater. En effet lors de la recherche
des feuilles susceptibles de contenir des candidats inclus dans la séquence analysée,
la structure utilisée ne tient pas compte des changements de date entre les items de la
séguence qui servent & la navigation. Par exemple, avec la ségu¢ic€ ) (B D)
>, l'algorithme va atteindre la feuille du sommet C (fils de A), alors que cette feuille
peut contenir deux types de candidats :

— ceux qui commencent par (A) (C)... d'un cété
— et ceux qui commencent par( A C) ... de l'autre.

Le but est alors de mettre en place une structure d'arbre de préfixes, pour gérer
les candidats. L'algorithme g® (Prefix Tree for Sequential PattérfMAS 98], des-
tiné a exploiter cette structure, est basé sur la méthode générer-élaguer. Le principe
de base de cette structure consiste a factoriser les séquences candidates en fonction
de leur préfixe. Cette factorisation, inspirée de celle mise en place dans [AGR 95b],
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pousse un peu plus loin I'exploitation des préfixes communs que présentent les candi-
dats. En effet les auteurs proposent de prendre en compte les changements d’'itemsets
dans cette factorisation. L'arbre de préfixes ainsi proposé ne stocke plus les candidats
dans les feuilles, mais permet de retrouver les candidats de la fagon suivante : tout
chemin de la racine a une feuille représente un candidat et tout candidat est représenté
par un chemin de la racine a une feuille. De plus, pour prendre en compte le chan-
gement d’itemset, I'arbre est doté de deux types de branches. Le premier type, entre
deux items, signifie que les items sont dans le méme itemset alors que le second si-
gnifie qu'il y a un changement d’itemset entre ces deux items. L'exemple 6 donne une
illustration de la structure d’arbre de préfixes.

préfixes
hachage
A B
@) (® |
<(B) (A) (C) (D)> |
<(B) (4) (B C)> é c D
O, A
©) <(&) (D) (B C)> / \
<(A) (C) (B D)> B D B C B
<(AC) (D) (B)> ‘ ‘ : ‘ ;
D B C D C

Figure 5. Comparaison entre la structure de hachage et I'arbre de préfixes

Exemple 6 La figure 5illustre la fagon dont les candidats sont stockés dans I'arbre de
préfixes. La figure propose une comparaison du stockage des candidats selon que I'on
utilise la structure de hachage ou 'arbre de préfixes. Dans ce dernier, nous pouvons
distinguer les items appartenant & un méme itemset (branche en pointillés) ou bien les
changements d’itemsets (branche en trait plein).

La structure préfixée présente alors deux avantages :

— Une complexité en mémoire plus faible. En effet, que le nombre d’éléments a
utiliser pour représenter I'arbre est inférieur au nombre d’éléments que présentent les
candidats au total. Le nombre d’éléments nécessaires pour représenter I'arbre est de
I'ordre du nombre d’éléments que présentent les candidats moins les éléments appar-
tenant a leur préfixes communs.

— Une plus grande rapidité de détection des inclusions. Intuitivement, il suffit d’ob-
server la figure 5 et de simuler la détection des candidats inclus dans la séquence de
données< (B) (D) (B C) > pour s’en rendre compte. Une structure de hachage
aurait stocké les candidats qui commencent par B dans une méme feuille. Cette feuille
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atteinte il aurait fallu, & nouveau, lancer une comparaison entre les séquences de cette
feuille et la séquence de données quiy a conduit. Dans I'arbre de préfixes, I'algorithme
est guidé par la séquence jusqu’a ce que le parcours échoue, signe de non inclusion
des séquences représentées par les feuilles qui sont descendantes du sommet de cet
échec. Si le parcours réussit alors les séquences, représentées par les chemins de la
racine aux feuilles sur lesquelles I'algorithme aboutit, sont des candidats inclus dans

la séquence de données testée.

4.2. PREFIXSPAN

Dans [HAN 00], les auteurs proposent I'algorithmeeESPAN (Frequent pattern-
projected Sequential pattern minind idée générale est de proposer des projections
récursives de la base de données en fonction des items fréquents. La base est alors
projetée en plusieurs bases plus petites et les séquences fréquentes grandissent avec
le nombre de projections. Les temps de réponses sont alors améliorés car chaque base
projetée est plus petite et facile a traiter. Ce travail est le point de départ d’autres études
sur la projection de bases de données en recherche de motifs séquerteSrAN
présente tout de méme un défaut selon ses auteurs : une sous-séquence peut étre gé-
nérée par n'importe quelle combinaison dans une séquence, GREESPAN doit
conserver la totalité de la séquence dans la base d’origine sans réduire sa taille.

La méthode REFIXSPAN, présentée dans [PEI 01], se base sur une étude du nombre
de candidats qu’un algorithme de recherche de motifs séquentiels peut avoir a produire
afin de déterminer les séquences fréquentes. En effet, selon les auteurs, pour envisager
d'utiliser un algorithme comme & il faut s’attendre & devoir générer, uniquement
pour la seconde passe, pas moins:de- w candidats de taille 2 & partir des
n items trouvés fréquents lors de la premiére passe. L'objectif des auteurs est alors
de réduire le nombre de candidats générés. Pour parvenir a cet objrefxBPAN
propose (a l'instar de $r avec les candidats) d'analyser les préfixes communs que
présentent les séquences de données de la base a traiter. A partir de cette analyse, I'al-
gorithme construit des bases de données intermédiaires qui sont des projections de la
base d'origine déduites a partir des préfixes identifiés. Ensuite, dans chaque base ob-
tenue, REFIXSPAN cherche a faire croitre la taille des motifs séquentiels découverts
en appliqguant la méme méthode de maniére récursive.

Deux sortes de projections sont alors mises en place pour réaliser cette méthode : la
projection dite “niveau par niveau” et la “bi-projection”. Au final, les auteurs pro-
posent une méthode d'indexation permettant de considérer plusieurs bases virtuelles a
partir d'une seule, dans le cas ou les bases générées ne pourraient étre maintenues en
mémoire en raison de leurs tailles.

PREFIXSPAN fonctionne également avec une écriture de la base différente de celle
utilisée par Gp. En effet cet algorithme requiert un format qui présente sur une ligne
le numéro de client suivi de toutes ses transactions sous forme de séquence de don-
nées. Ce format nécessite une re-écriture de la base de données avant de procéder a
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| Client | Séquence \
10 | <(@(abc)(ac)(d)(cf)>
20 <(ad)(c)(bc)(ae)>
30 <(ef)(ab)(df) (c) (b)>
40 <(e)(9) (af) (c) (b) (c) >

Figure 6. D Bspan, base de données exemple pBREFIXSPAN

Prefixe | base projetée (suft motifs séquentiels
fixes)
<a> <(abc)(ac)(d)(cf)>, | <a>, <(a)@)> <(a)b)> <(a)(bc)> <(a)(bc)(a)
(_d)(c)(bc)(ae)>, <(a)(b)(a)>, <(a)(b)(c)>, <(ab)>, <(ab)(c)>, <(ab)(d)
<(_b)(df)(c)(b)>, <(ab)(f)> <(ab)(d)(c)> <(a)(c)(@)> <(a)(c)(b)7
<(hH(c)(b)(c)> <(@)(c)(c)>, <(a)(d)>, <(a)(d)(c)>, <(a)(f)>
<b> <(_c)(ac)(d)(ch)>, <b>, <(b)(@)>, <(b)(c)>, <(bc)>, <(bc)(a)>, <(b)(d)3,
<(_c)(ae)>, <(b)(d)(c)>, <(b)(H)>
<(df)(c)(b)>, <c>

Vv

\/

Figure 7. Résultat dPREFIXSPAN sur la base de données de la figure 6

I'étape de fouille de données. Nous illustrons, a présent, un exemple de fouille avec
PREFIXSPAN sur la base de donnééxsBspan de la figure 6.

La méthode de projection préfixée va permettre de procéder & une extraction des
motifs séquentiels avec un support minimum de deux clients, en appliquant les étapes
suivantes :

Etape 1 : Trouver les items fréquents.Pour cela, une passe sur la base de données
va permettre de collecter le nombre de séquences supportant chaque item rencontré et
donc d’évaluer le support des items de la base. Les items trouvés sont (sous la forme
<item> :support) : <a>:4 ,<b>:4 <c>:4 <d>:3 <e>:3 <f>:3.

Etape 2 : Diviser I'espace de recherchel’espace de recherche complet peut étre
divisé en six sous-ensembles, puisqu’il y a six préfixes de taille 1 dans la base (i.e. les
six items fréquents). Ces sous-ensembles seront : (1) les motifs séquentiels ayant pour
préfixe <a>, (2) ceux ayant pour préfixe <b>, ... et (6) ceux ayant pour préfixe <f>.
Etape 3 : Trouver les sous-ensembles de motifs séquentidles sous-ensembles de
motifs séquentiels peuvent étre trouvés en construisant les projections préfixées des
bases obtenues et en réappliquant I'algorithme de fouille de maniéere récursive. Les
bases ainsi projetées et les motifs obtenus sont alors en partie donnés a la figure 7.

Le processus de découverte des motifs séquentiels fréquents, sur les bases proje-
tées, se déroule alors de la maniére suivante :
Tout d’abord, prefixSpan cherche les sous-séquences des séquences de données ayant
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pour préfixe <a>. Seules les séquences contenant <a> sont & prendre en compte. De
plus dans chacune de ces séquences, seul le suffixe doit étre considéré. Par exemple
avec la séquence < (e f) (a b) (df) (c) (b) >, seule la sous-séquence (le suffixe) < (_b)
(d f) (c) (b) > sera pris en compte (dans cette séquence le caractere “_" signifie que le
préfixe était contenu dans le méme itemset que “b”).

Les séquences dBBspan qui contiennent <a> sont alors projetées pour for-
mer D Bspan «,~, qui contient quatre suffixes : <(abc)(ac)(d)(cf)> <(_d)(c)(bc)(ae)>
<(_b)(df)(c)(b)> et <(_f)(c)(b)(c)>. Une passe duBspan .~ permet alors d’obte-
nir les motifs séquentiels de longueur 2 ayant <a> pour préfixe commun : <(a)(a)> :2,
<(a)(b)> :4, <(ab)>:2, <(a)(c)> :4, <(a)(d)> :2 et <(a)(f)> :2.
De fagon récursive, toutes les séquences ayant pour préfixe <a> peuvent étre partition-
nées en 6 sous-ensembles : (1) celles qui ont pour préfixe <(a)(a)>, (2) celles qui ont
pour préfixe <(a)(b)>... et (6) celles qui ont pour préfixe <(a)(f)>. Ces motifs peuvent
alors former de nouvelles bases projetées, et chacune de ces bases peut étre utilisée en
entrée de I'algorithme, toujours de maniére récursive.

4.3. Exploiter les bitmaps SPAM

Assez proche deRADE, mais avec une méthode de représentation différente, I'al-
gorithme $AM [AYR 02] gére la présence ou I'absence d'un item dans une séquence
par I'intermédiaire de vecteurs de bits. Ainsi, un arbre de représentation est créé res-
pectivement pafS-extensior{ajout d’'un item dans une autre transaction) ou Ipar
extensior(ajout d’'un item dans la méme transaction) et les résultats sont stockés sous
la forme de vecteurs de bits. La vérification des candidats est immédiate car il suffit
de compter les bits positionnés a 1 dans la structure et de les comparer avec le support
minimum.

4.4. Recherche des motifs séquentiels fermés

L'extraction de motifs séquentiels devient problématique selon la longueur des mo-
tifs séquentiels extraits. Les auteurs de [YAN 03] illustre ce probléeme avec I'exemple
d’'une base de données ne contenant qu’un seul metifa;)(az)...(a100) >. Dans
ce cas, il faudra générert® — 1 sous-séquences fréquentes avec un support mini-
mum de 1. Ces sous-séquences seront redondantes car elles auront toutes le méme
support que< (aq)(asz)...(a100) >. Dans [YAN 03], les auteurs définissent donc la
problématique de la recherche des motifs séquentiels fertle=e(l sequential pat-
terng, inspirée de la recherche d’itemsets fermés. lls proposeaBSEaN, le premier
algorithme capable de résoudre ce probléme et optimisé pour cela. Dans [WAN 04],
I'approche BDE utilise une nouvelle maniére d’étendre les séquences et optimise I'es-
pace de recherche en analysant a I'avance les motifs a étendre.
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| Client | Séquence \
10 <(af)(d)(e) (&) >
20 <(e) (a) (b) >
30 [<(e)(abfh(bde)>

Figure 8. DBClose, base de données exemple pQuo SPAN

Les motifs séquentiels fermés peuvent étre définis de la fagon suivante :

Définition 5 SoitminSup, le support minimum et'S I'ensemble des motifs séquen-
tiels fréquents correspondants. L'ensemble des motifs séquentiels téfveds défini
comme CS = {s/s € FS et As telle que s’ C s et support(s’) = support(s)}.

4.4.1. QOSPAN

CLOSPAN [YAN 03] est une méthode basée sur le principe depth-first et implé-
mente l'algorithme REFIXSPAN. En fait, il s’agit d’une optimisation de ce dernier,
destinée a élaguer I'espace de recherche en évitant de parcourir certaines branches
dans le processus de divisions récursives (en détectant par avance les motifs séquen-
tiels non fermés). Le principe deLOSPAN repose sur deux éléments essentiels :
I'ordre lexicographique des séquences et la détection de liens systématiques entre
deux items (i.e. /3 apparait toujours avantdans la base de données”). Considérons
la base de donnéd3BClose de la figure 8. A l'aide de cette base, nous illustrons les
principales optimisations mises en place papSpPAN :

Exemple 7 Puisquea < f on scanne la base projetée devant celle def. De plus

on peut détecter que apparait toujours avanf dans la base de donnéésBClose.
L'idée deCLOSPAN consiste & dire que toute séquence de la forme) + o >, avec

« une séguence ajoutée en tant que I-extension ou S-extensidBPEBsfSection 4.3),
aura le méme support que (af) + « >. Il n’est donc pas nécessaire de scanner la
base projetée d¢ et I'on ne garde que les résultats issus de la base projetée de

Exemple 8 Voici le deuxieme cas possible : puisdue e on scanne la base projetée
deb avant celle de=. De plus on peut détecter queapparait toujours avank dans

la base de donnédd BClose. Dans ce cas, toute séquence de la forn@) + « >
aura le méme support que (e)(b) + o >. Il n'est donc pas nécessaire de scanner la
base projetée de, mais dans ce cas, on peut ajoutel devant tous les résultats issus
du scan sur la base projetée det garder les séquences de la forrde)(b) + a >
comme étant le résultat fermé.

La principale difficulté de cette méthode réside dans la détection efficace des
relations du type 5 apparait toujours avant dans D" avec D une base de don-
nées projetée. Soff(D) le nombre total d'items dans une base de donrgdse.
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Z(D)=>""_,l(s;), par exempleZ(DBClose)=15). Pour implémenter leur principe
de maniére efficace les auteurs deoSPAN s’appuient sur le théoréme suivant :

Théoréeme 2 soients et s’ deux séquences telles geeC s’. SoientD; et D les
bases de données projetées selon les préfiges’. Alorson a:
D, =D, & I(Ds) =Z(D5).

A partir de ce théoréme, les auteurs proposent ensuite deux conditions d’arrét preé-
coce pour I'algorithme d’extraction, selon les relations entees’.

Condition 1 (backward sub-pattejn: s < s, s O s’ etZ(D,) = Z(D,) alors
on peut éviter d’explorer les descendantssdeReprenons I'exemple 7. Nous avons
(f) < (a)(f) et(a)(f) 2 (f). De plusZ(Da) ) = Z(D(y)) = 6 et Dia)(y) =
Dyy = {< (d)(e)(a) >, < (b)(d)(c) >}. Nous pouvons en déduire que 'ensemble
des descendants d¢) est équivalent & 'ensemble des descendan{s H¢g) et donc
que tout motif séquentiel qui commence p#F sera absorbé par un motif séquentiel
qui commence pafa)(f).

Condition 2 (backward super-pattejn s < s’, s C s’ etZ(D,) = Z(D’) alors
on peut éviter d’explorer les descendantsstieReprenons I'exemple 8. Nous avons
Dy = D(e)r)- De plus on a déja explot® ;) et on sait que I'ensemble des descen-
dants de(e)(b) est équivalent & I'ensemble des descendant$)dél est donc inutile
d’explorerD . et(e)(b) peut absorbefb).

Des optimisations sur les structures de données, en particulier une modification
de I'arbre de préfixes contenant les séquences afin de le représenter sous forme de
treillis sont également proposées dans [YAN 03]. Ce treillis contient les raccourcis
découverts par @ SPAN en fonction des conditions d’arrét précoce.

4.4.2. BDE

Etant donné que GOSPAN conserve I'historique des séquences candidates, il ne
s’avéere pas efficace dans le cas de bases contenant de trop nombreuses séquences fer-
mées. Pour pallier ce probléme, une nouvelle approctes BI-Directional Exten-
sion) est proposée dans [WAN 04]. L'idée générale est d'étendre les séquences dans
les deux directions, i.e. en avaribifvard extensiopet en arriére lfackward exten-
sion). En effet, considérons une séquette: i1i,...i,,, celle-ci peut étre étendue de
trois maniéres possibles : ajout d’un item apresjout d’'un item entre, i,...i,,, ajout
d’'un item avanti;. La premiére correspond a une extension en avant et les deux der-
niéres a une extension en arriére. Ainsi, les auteurs montrent que pour une séjuence
s'il n'y a pas d’extension avant ni d'extension arriére al§rsst une séquence fermée.
Comme dans COSPAN, une base projetée est constituée. Pour une séqusrsmm
ensemble d’'items extensibles en avant, i.e. les items qui peuvent étre ajoutés a la fin de
S, est constitué par les items locaux dont le support est égal a celui de la séquence. Ces
items locaux sont simplement trouvés en parcourant la base projetée pour ce préfixe
et en comptant le nombre d’items. Pour effectuer rapidement cette opération, la pro-
jection utilisée est une pseudo projection comme dans [PEI 02]. De maniére a définir
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les extensions possibles en arriére, il faut dans un premier temps rechercher, pour les
items d’'une séquence, quelles sont les extensions en arriére possibles. Pour cela, il est
nécessaire de remonter dans la séquence pour examiner avec quel item il est possible
de I'étendre. Nous ne détaillons pas ici comment récupérer ces extensions (le lecteur
intéressé peut se reporter a [WAN 04]), toutefois nous en illustrons le principe avec
I'exemple 9

Exemple 9 Considérons la séquenée= C A, A, BCy; D A3Cs E etla séquencs, =

ABC. Nous pouvons obtenir les séquences résultantes de la premiére apparition
de S, dans S et de sa derniére apparition. Elles correspondent respectivement a
FI = CA1A;BCy et LI = CA1A3BCyD A3C3. Nous pouvons également obte-

nir pour chaque item dé&,, sa derniére apparition dangI qui respecte I'ordre de la
séquences,. Nous avons alors LL, = Ay, LL, = B et LL3 = Cs. A partir du
moment ou nous avons obtenu ces ensembles, I'idée consiste a rechercher quelles sont
les périodes maximales (une période correspond a une sous-séquefifeales la
séquence dans lesquelles les extensions possibles peuvent se trouver. Ainsi, si nous
considéronsLL; = As, la période maximale dans laquelle on peut rechercher des
extensions arriere se situe dans la partieflavantL L, i.e. la sous séquencgA; .

Pour LL, = B, les extensions possibles se situent dans la période de la séquence
As. Enfin, pourL L3, la 3ieme période maximale eS8t D A3. En d’autres termes, la
période correspond a la fenétre maximale pour laquelle on a besoin de remonter en
arriére pour un item. Par exemple, nous voyons bien que jiduy, une extension ne

peut avoir lieu qu'entre sa position et I'item qui le précéde, I.d.;, mais dans la
séquence.

A partir du moment ou il est possible de trouver les périodes maximales de re-
cherche pour un item, les auteurs ont montré que si unitepparaissait dans cha-
cune des iemes périodes maximales d'une séqugnitétait possible d’obtenir une
nouvelle séquence plus englobante, i.e. qui absétbet que cet item’ est donc
une extension arriere. De maniére a améliorer les performances et a diminuer I'es-
pace de recherche, les auteurs proposent également de repérer a I'avance quelles sont
les séquences qu'il convient de ne pas étendre. L'idée consiste a affiner les périodes
maximales pour un item en semi périodes maximales en tenant compte de la notion
d’'ordre dans la séquence et du fait qu’un item peut étre répété plusieurs fois dans une
séquence. Ainsi, si un item apparait dans toutes les semi périodes les auteurs montrent
gu'il n'est plus nécessaire de poursuivre I'extension en arriere.

Exemple 10 A partir de I'exemple précédent, il est possible de rechercher pour cha-
cun des items d&, sa derniére apparition dans la premiére apparitiongedanss.

Nous avons alors LFy, = A,, LF> = B et LF3 = Cs. Nous pouvons ainsi obtenir

pour chacun des items des semi périodes maximales qui sont donc déterminés par rap-
port & la premiére apparition dé,. Dans notre cadre, nous avon$M P, = C1 Ay,

SMP, = Ay etS]\/fpg = 0.
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5. Recherche incrémentale de motifs séquentiels

Nous proposons dans cette section d'étudier comment tenir compte des connais-
sances extraites lors d’'une phase précédente de maniére a optimiser la fouille lorsque
des modifications (ajout de clients, ajout d’items, ...) interviennent sur les données
sources. Deux grandes tendances existent & I’heure actuelle pour répondre a cette dé-
marche incrémentale. La premiére approche consiste a conserver des connaissances
supplémentaires lors de la phase d’extraction. Nous retrouvons ainsi des algorithmes
comme M [PAR 99] ou lus [ZHE 02] qui sont basés sur la notion de bordure né-
gative introduite par [MAN 94]. D’autres approches commeFuP[LIN 98] ou son
extension plus récentel®pP [LIN 03] gérent quand a elles une vraie base de connais-
sances. La seconde tendance cherche quand a elle & minimiser I'espace de stockage
des résultats. Elle ne consideére ainsi que les séquences fréquentes et examine a partir
de celles-ci les nouvelles séquences qui peuvent intervenir lors de I'ajout d’items mais
également celles qui ne restent pas fréquentes dans le cas de I'ajout de transactions
ou bien de changement de valeur de support. Les algorithmes comrrex$REE
[WAN 96] et ISE[MAS 03] rentrent également dans cette catégorie.

5.1. Description du probléme

SoientD B une base de donnéesin.Supp le support minimum spécifié par I'uti-
lisateur lors d’'une phase de fouille de données2f I'ensemble des séquences fré-
guentes découvertes i3 vérifiantminSupp. Soitdb la base de données incrément
contenant de nouvelles transactions et/ou de nouveaux clients. Nous considérons que
chaque transaction d& est triée par client et par date. Sbit= DB U db la base
de données résultant de la mise a jour (i.e. intégrant les clients et transactidins de
ajoutés a ceux d®B).

Le probléme de Bxtraction incrémentale de motifs séquentessiste a découvrir
'ensemble des séquences fréquentes (au sens de la définitionl4) soté LY, qui
respectent le suppontinSupp. De plus I'approche incrémentale doit utiliser les ré-
sultats de la phase de fouille de données précédentel(1.8) pour éviter de re-
calculer une (ou certaines) partie(s) du résultat final.

Considérons la base de données DB de la figure 9. Pour une valeur de support
de 50%, nous avongP? = {< (A B) (C) >, < (A B) (D) >}. Examinons,
a présent, I'ajout dandb de nouvelles transactions mais aussi de nouveaux clients.
Avec la méme valeur de support, comme un nouveau cliéh} & été ajouté, pour
étre considérée comme fréquente, une séquence doit maintenant étre supportée par
au moins trois clients. Dans cette nouvelle configuration I'ensemble des séquences
fréquentes sub B (LP?) devient :{< (A B) >} car les séquences (A B) (C) >
et < (A B) (D) > ne sont supportées que par les cliefitset C'3. Cependant la
séquence< (A B) (E) > devient fréquente car elle apparait dans les séquences de
données des clientsl, C2 et C3. En prenant maintenant en considération 'ensemble
des mises a jour, I'ensemble des séquences fréquented/dand B U db devient
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Client ltemsets
C1 AB|B|EG Iltemsets
C2 AB|C| D EFG| HJ
C3 AB|D| C EF HI
C4 F I
Ch AD | GH
(DB) (db)

Figure 9. Une base de donnée® B) et son incrément constitué de nouvelles tran-
sactions et de nouveaux client®).

LY ={< (AB) (E) >, < (A) (G) >, < (A) (H) >, < (D) (H) >, < (F) >}.
Observons plus attentivement la séquencéA B) (E) >. Cette séquence pouvait

étre detectée pour le clientl de la base d'origind B mais son support n’était pas
suffisant pour la considérer comme fréquente. Néanmoins, comme FAtelevient
fréquent grace aux mises a jour, cette séquence est maintenant supportée par les clients
C1, C2 et(C3. De la méme fagon, la séquenee(A) (G) > devient fréquente dans

la mesure ou, avec I'incrément, elle est supportée par les clieihts'2 et le nouveau
clientC5.

5.2. A partir des séquences fréquentes

Dans [WAN 96], les auteurs proposent une solution au probléme de I'extraction
incrémentale de motifs séquentiels via l'utilisation d’arbres suffixés. L'idée générale
est d’acquérir les données au fur et & mesure de la lecture et de les stocker directement
dans un arbre suffixé. La structure utilisée permet ainsi de construire tous les fréquents
en une seule passe sur la base. Cette méthode s'applique trés bien a la probléma-
tique de recherche incrémentale en permettant de continuer la construction de I'arbre
en “poursuivant” la lecture des nouvelles données. Une fois cette lecture achevée et
I'arbre construit, les auteurs obtiennent les nouveaux fréquents. Méme si I'efficacité
en temps d’exécution d’'une telle méthode ne peut qu’étre reconnue, il faut toutefois
étre conscient de la complexité en espace d'une telle méthode. En effet, I'algorithme
présenté par [WAN 96] (tout commem présenté plus loin) affiche une complexité
en espace dépendante de la taille de la base de données a traiter.

Dans [MAS 03], un nouvel algorithme appelgela été proposé pour minimiser
I'espace de stockage des solutions, i.e. ne conserver que les connaissances minimales
lors de la phase d’extraction précédente. Le principe général de I'approche est donc de
ne conserver que les fréquents obtenus précédemment et de reconsidérer la méthode
générer-élaguer dans ce contexte.

La premiére étape de cet algorithme consiste a rechercher les items fréquents qui ap-
partiennent alb pour construire un ensemble de base, appeléce. Ce dernier est
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en fait constitué des fréquents @B auxquels un item fréquent sdb a été ajouté.

Si la séquence qui résulte de cette opération est fréequenté alars elle est ajoutée

a source. Une passe suy permet de déterminer les extensions fréquentes de taille

2 et les séquences appartenanbarce. A partir des extensions fréquentes de taille

j, les extensions candidates de tajlle- 1 sont construites. De plus, a partir des ex-
tensions fréquentes de tailjeet de I'ensemble source, les candidats a I'incrémental
sont construits. Une passe duirdétermine les nouvelles extensions fréquentes ainsi
que les nouveaux fréquents découverts de maniere incrémentale. Le principe général
d’I seestillustré figure 10.

fréquents__ 2- extensions

7T +items fréquents fréquentes

\‘ 3- extensions

candidats |
! \ candidates

| incrémental

frequents 3- extensions
fréquentes

incrémental
\ /
! candidats | \ 4 extensions

incrémental candidates

frequents
incrémental

4- extensions
- frégquentes

Figure 10. Principe général d'se

Dans [MAS 03] différentes optimisations sont également proposées pour réduire le
nombre de candidats a tester. En outre, I'utilisation d’'une approche incrémentale dans
le cadre initial de I'extraction est étudiée. La problématique consiste alors a examiner
s'il est plus efficace de découper la base initiald@B+db, d'appliquer GprsurDB
et ISe sur U plutbt que d'utiliser directement € sur U. Des expériences menées
sur des bases de données non fortement corrélées et pour des séquences de longueurs
restreintes, ont montré que les temps de réponse étaient considérablement améliorés
avec un tel principe.
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Client | Itemset| ltems Client | Itemset| Items

10 AB 10 A
1 20 B 30 B
30 AB 3 40 A
100 AC 110 C
20 AC 120 B

2 30 ABC 30 AB
4 40 A
50 B 50 B
140 C

Figure 11. D Bspade, aprées la mise a jour

5.3. Utiliser la bordure négative

Certaines approches considérent qu'il est possible d’obtenir, lors d’une extraction
initiale, d’autres connaissances que la liste des séquences fréquentes. C'est dans ce
cadre que se situent les travaux basés sur la bordure négative. Dans cette section, nous
présentons principalement I'algorithm&M [PAR 99] qui est une extension de&E
(C.f. Section 3.2) et qui prend en compte la mise & jour a I'aide d'une bordure négative
et d'une re-écriture de la base.

La figure 11 présente la base de donnBdsspade de la figure 3 aprés une mise
a jour. La premiére exécution dee&DE sur D Bspade est décrite dans le rectangle
“A’ du treillis de la figure 4. Lors de la construction de ce treilliADE a proposé
des candidats et les a inséré dans le treillis, & chaque étape de I'algorithme, soit pour
chaque talllej (avecl < j < k et la taille maximale définie par I'utilisateur des
fréquents obtenus). L'idée &M consiste a conserver dans ce treillis la bordure néga-
tive (IVB) qui est composée dgscandidats les plus bas de la hiérarchie d’inclusion
qui n'ont pas été retenus. En d’autres termes, saite séquence appartenanvas,
alorsps’/s' est fils des et s’ € NB, et plus précisemmen¥ B est 'ensemble des
séquences qui ne sont pas fréquentes mais dont les sous-séquences qui I'ont générée
sont fréquentes. La figure 12 illustre un exemple de bordure négative (zone grisée)
pour la base de donnéé&sBSpade de la figure 3. Les liens en pointillés représentent
une génération de candidats qui n'a pas donnée lieu a de nouveaux fréquents. Par
exemple pour le fréquent (A B) (B) >, seules les séquences fréquenteSA )
(B)>et< (B)(B) > lui permettent de devenir fréquent et servent a calculer son
support.

La premiéere étape ddlv, consiste a supprimer de I'ensemble des séquences fré-
quentes, celles qui ne le sont plus aprés la mise a jour. Via une passe sur la base, le
treillis ainsi que la bordure négative sont mis a jour pour prendre en compte le nouveau
support. Au cours de cette étapeM détermine les séquences de la bordure négative
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0 0 2 1 2
>A>A \B>A>A \AB>A Al \B>B>A/ \A>AB

2 1
A>B>B/\ B>B>B,

Figure 12. La bordure négative, considérée pam aprés exécution d8PADE sur la
base de données de la figure 3

qui vont migrer deN B vers F'S (ou F'S désigne ici 'ensemble des séquences fré-
guentes). $M obtient donc les séquences qui, en quelque sorte, vont étre “dégrisées”
dans le treillis. De plus,dM met a jour 'ensemble des items fréquents a la fin de cette
passe, afin d’insérer d’éventuels nouveaux items dans le treillis.

La seconde étape &M, consiste a reprendre les nouveaux fréquents (les items ajou-
tés au treillis, ou les séquences qui ont migréNdB vers F'S) un par un, afin de

faire progresser I'information dans le treillis en reprenant le principe de génération de
SPADE. Le champ d’exploration que doit considéremM est alors limité aux éléments
nouveaux, et des optimisations sont mises en place compte tenu des caractéristiques
particuliéres que présentent les nouveaux fréquents (pour plus de détails sur les carac-
téristiques que les nouveaux fréquents peuvent présenter, le lecteur peut se reporter a
[PAR 99]).

A l'issue de cette derniére étape, le treillis contenant le nouvel ensemble de séquences
fréquentes ainsi que la nouvelle bordure négative sont mis a jour.

Dans [ZHE 02], I'algorithme Ws améliore I'utilisation de la bordure négative en
spécifiant un nouveau support minimum supplémentaire qui permet de ne plus conser-
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ver la totalité de la bordure mais seulement une partie correspondant a cette nouvelle

valeur. L'avantage de cette approche est alors de considérablement réduire I'espace de
stockage. Cependant cette valeur de support n'est en fait définissable que de maniere
expérimentale et est donc tout a fait dépendante des types de sources utilisées.

5.4. De I'incrémental a I'intéractif

Certaines approches étendent encore plus la connaissance extraite. Dans le cadre
de FAsTUP [LIN 98] et de son extension isP [LIN 03], I'idée générale est de pro-
poser une sorte de & amélioré qui tienne compte des résultats obtenus lors d’'une
précédente fouille de données sur la base avant de construire, proposer et valider des
candidats, selon le schéma générer-élaguer. En fait, ces approches se situent plus dans
une démarchatéractivequ’incrémentale dans la mesure ou elles s’intéressent plus
particulierement aux variations de support. La notion d’interactivité avait initialement
été proposée dans [PAR 99].

Le principe général est le suivant. Une premiére recherche des motifs séquen-
tiels est effectuée sup B via Gsp. La base fondamentale des connaissaf¢&sest
construite, en méme temps, en comptant le support des I-séqué&hBesst ensuite
mise a jour pour chaque passe effectuée . @ la fin de I'exécution de Gp, KB
contient toutes les séquences (fréquentes ou candidates) dont le support a été calculé.
K B conserve cette information pour deux raisons. La premiére réside dans le fait
que lors d’'une diminution de support, certains candidats non fréquents initialement
peuvent devenir fréquents et I'obtention de ces motifs ne nécessite plus d’accéder a la
baseD B. Deuxiemement pour retrouver les motifs fréquentspGompte le support
de nombreux candidats méme si ceux-ci se révelent non fréquents par la suite. Via
KB il est alors possible d'éviter de générer de tels candidats et d'avoir alors dans
GspPune phase de comptage de support plus efficace et un arbre de hachage plus res-
treint. En d’autres termes, sGitpx g le support pour lequek B a été calculée. Dans
le cas d’'une nouvelle extraction avecgnSupp > supg g, il suffit d’'examiner dans
K B quels sont les motifs qui satisfont le nouveau supp@il® n'est pas modifié et
aucun acces B B n'est effectué. Dans le cas auinSupp < supk g, il est nécessaire
d’appliquer une extraction sup B pour retrouver les nouveaux motifs qui ne sont pas
contenus dang( B. L'amélioration apportée a € est que I'on connait a I'avance
les candidats a tester, i.e. ceux qui ne sont pas contenugdans l'issue de I'ex-
traction, les nouveaux candidats sont intégrés damspour une extraction future et
supg g prend pour valeuminSupp. Au fur et a mesure des calculs, le contenudg
est étendu de maniére incrémentale. Lefficacité en terme de réduction de comptage
de support dd{ B va donc en s’accroissant. Les principes utilisés parietendent
les travaux menés autour de la bordure négative. La question de la taille de la base de
connaissance et de son évolution reste cependant entiére. Par exemple, dans le cadre
de motifs séquentiels long et avec un support élevé cette derniére aura rapidement une
taille supérieure a celle de la bordure négative.
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6. Problématiques étendues

Comme nous I'avons vu dans les sections précédentes, la problématique de la re-
cherche des motifs séquentiels a donné lieu & un grand nombre de travaux de re-
cherche. Ces derniéres années, motivés par I'utilisation que I'on peut faire de ces
motifs, de nouveaux travaux étendent la problématique initiale, notamment a la prise
en compte de différentes contraintes ou a d’'autres types de motifs.

6.1. L'extraction de motifs séquentiels sous contraintes

Dans [PEI 02], les auteurs proposent une contribution ayant deux aspects. Le pre-
mier concerne un travail de synthése sur I'exploitation des contraintes dans I'extrac-
tion de motifs séquentiels. Le second se place au niveau de I'extraction de motifs a
I'aide des techniques de bases projetées (C.f. Section 4.2) qui intégrent ces contraintes.
Nous invitons le lecteur intéressé par la gestion des contraintes en extraction de motifs
séquentiels a trouver plus de détails dans [PEI 02]. Cependant nous proposons ici un
bref apercu des avantages qu’offre ce domaine et des contraintes que I'on peut définir.

Pour comprendre l'intérét de I'extraction de motifs séquentiels sous contraintes,
considérons I'exemple suivant (issu de [PEI 02]). Pour identifier une nouvelle maladie,
des chercheurs peuvent avoir besoin de trouver des motifs séquentiels de cette forme :
“2 a7 jours de toux, suivis de fievre entre 37,5 et 39 degrés pendant 2 a 5 jours avec
une température moyenne de 38 degtd3,2), tous ces symptomes étant contenus sur
2 semaines”. On peut alors énumérer plusieurs types de contraintes (en partie illustrées
par I'exemple précédent) :

— contrainte d'item permet un restriction sur 'ensemble des items contenus dans
les résultats (par exemple dans le cadre de I'analyse du comportement des utilisateurs
d’'un site Web (i.e. Web Usage Mining), se limiter aux pages d’enseignement d’'une
personne précise).

— contrainte de longueurpermet d’obtenir des motifs séquentiels d’'une longueur
particuliére (par exemple une longueur minimum, en termes d’items ou d’itemsets).

— contrainte de sur-séquenceermet d'obtenir des résultats qui contiennent un
motif séquentiel précis (par exemple tous les motifs qui contiennent I'achat d’'un PC
suivi par 'achat d’'un caméscope).

— contrainte d’agrégation permet d’appliquer des fonctions de regroupement sur
les motifs extraits (par exemple les motifs tels que le prix moyen des articles vendus
dépasse 100 Euros).

— contrainte d'intervalle de tempspermet d’'obtenir des motifs séquentiels vé-
rifiés par des séquences de données (donc participant au support de ce motif) qui
respectent certains intervalles. Ce type de contrainte est utile pour trouver des com-
portements a long terme, & court terme ou bien pour extrapoler les données temporelles
contenues dans la base.

— contrainte d'expressions réguliere@rend la forme d'une expression réguliere
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sur 'ensemble des items. Un motif séquentiel n’est accepté que s'il respecte I'auto-
mate représentant I'expression considérée. Par exemple, il est possible d’extraire uni-
guement les motifs qui respectent la contraimefmanent thesard) ( publications)

( revues| conf_internationalg chap_livre) qui s'interpréterait comme la recherche

de comportement d'utilisateurs ayant navigué, dans 'ordre, sur la page d’accueil d'un
thésard ou d’'un permanent, suivi d'une rubrique publications, puis d’une page concer-
nant ses publications en revue ou en conférence internationale ou comme chapitre de
livre.

Nous ne détaillerons pas dans cet article les différentes contributions associées.
Cependant, nous invitons le lecteur intéressé par la gestion des contraintes de temps
a consulter les propositions de [MAS 04, LIN 02]. Concernant I'extraction de motifs
séquentiels sous contraintes d’expressions réguliéres, le lecteur est invité a consulter
les propositions de [GAR 02, ALB 03].

6.2. Problématiques proches

6.2.1. APPROXM AP : motifs approximatifs

Dans [KUM 03], les auteurs proposent une méthode d’extraction de motifs sé-
guentiels approximatifs. L'originalité de cette proposition se situe sur deux plans :

— Une approche de décomposition du probléme a l'aide de classification sur les
séquences de données a traiter.

— Une approche d’extraction de motifs séquentiels approximatifs sur les clusters
obtenus.

La premiere idée des auteurs consiste a proposer des clusters pour les séquences de
données contenues dans la base. Dans cette optique, un algorithme des plus proches
voisins ¢-NN) est utilisé avec pour mesure de distance le colit des opérations (in-
sertion, suppression, remplacement) nécessaires pour transformer une sétj@ence

s2. Les détails des opérations envisagées, des colt mis en jeu et de I'algorithme de
classification développé sont donnés dans [KUM 03]. L'originalité de cette approche

se situe dans la définition des motifs séquentiels approximatifs. Il s’agit en effet d’ex-
traire des motifs séquentiels qui, s'ils ne sont pas exacts ou complets, s’approchent
de la réalité et permettent de comprendre les données d’'un point de vue différent.
Considérons le cluster donné ala figure 13 et issu de [KUM 03]. Les auteurs proposent
I'alignement exprimé dans la colonne “Alignement” (figure 13) pour les séquences de

la colonne “Sequence”. Cet alignement permet de calculer une séquence pondérée
(colonne “Weighted sequence”) qui permet alors de calculer les motifs approximatifs.
Avec un support minimum de 80% , le motif obtenu est¢a) (b) (d)>. En effet

la séquence pondérée indique que chacun de ces items a un support supérieur ou égal
a 4/5. De la méme fagon, un support de 60% permet d’obtenir le mat{fa) (b c)

(d e)> (quicorrespond a la séquence pondérée filtrée sur les items ayant un support
supérieur ou égal a 3/5). Il est intéressant de remarquer que ce motif ne correspond
a aucune des séquences enregistrées dans la base. Cependant il reflete une tendance
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[Seq-id ] Sequence [ Alignement |

S1 <(ag)(f)(bc)(ae)(h)> <(ag) (f) (bc) (ae) (h)>

S2 <(ae)(h)(b)(d)> <(ae) (h) (b) (d) >

S3 <(a)(b)(de)> <(a) (b) (de) >

S4 <(a)(bcg)(d)> <(a) (bcg) (d) >

S5 <(bci)(de)> < (bci) e >
Weighted sequence <(a:4,e:1,9:1):4 (f:1,h:1):2 (b:5¢:3,9:1,i:1):5 (a:1,d:4,e:3):5 (h:1):1>:5

Figure 13. Cluster obtenu par la premiére phase d’ApproxMAP et motifs extraits

dans cette base et peut donc s’avérer utile. Le principal intérét de cette approche se
situant dans I'utilisation de la séquence pondérée qui permet d’éviter tout calcul en
cas de changement de support (une application du filtre permet de trouver le nouveau
motif).

6.2.2. Tsp: Top-k sequential patterns

Dans [TZV 03], les auteurs proposent le probleme de la recherch&opels Se-
guential Patternsll s’agit d’'une variante du probléme de la recherche de motifs sé-
quentiels dans la mesure ou la méthode accepte les paramétres suivants : une base de
donnéesD, une longueur de motif minimummin_[ et le nombre de motif. A par-
tir de ces informations I'algorithme doit fournir le support minimum correspondant
et les motifs trouvés pour ces criteres (kemotifs les plus fréquents de longueur au
moinsmin_[). De plus, dans ce contexte, I'algorithmefAa pour objectif de fournir
les motifs séquentiels fermés afin d’optimiser les temps de réponse. Cette problé-
matique présente un intérét majeur pour certains types d’applications. En effet, pour
certaines applications, il est fréequent de procéder & une phase d’extraction de motifs
peu satisfaisante (motifs courts ou évidents par exemple) et de recommencer en bais-
sant le support minimum jusqu’a obtenir des motifs séquentiels intéressants (mais ils
restent encore trop nombreux). L'idée consiste donc a dire que I'algorithme doit étre
capable de fournir des motifs séquentiels en ne connaissant que leur longueur mini-
mum et le nombre désiré. Dans les grandes lignes, voici le principesde 1) pour
chaque item, appliquerREFIXSPAN avecmin_sup=1 2) continuer REFIXSPAN de
maniére récursive jusqu’a lI'obtention d’'une séquence de longueuin_I 3) élever
min_sup en prenant le motif le moins fréquent obtenu en 2) et 4) recommencer de
maniére récursive sur les branches non explorées avec le nauwieasup.

7. Conclusion

Aprés I'engouement des travaux de recherche pour les régles d’association, les
motifs séquentiels ont été trés étudiés ces derniéres années. Nous avons pu constater au
cours de cet article que depuis la définition de la problématique en 1995, de nombreux
travaux de recherche ont été menés. Initialement, les premiers travaux ont consisté a
améliorer les performances des propositions. Dans ce cadre, de nouvelles structures de
données ou de nouvelles représentations des données sources ont été mises au point.
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D’autres extensions ont considéré qu'avec les nouvelles techniques de stockage, il
devenait possible de gérer la base en mémoire vive et proposent ainsi de nouveaux
algorithmes. Méme si les propositions ont permis de considérablement améliorer les
temps de réponse, un premier constat a emergé. De la méme maniére que pour les
regles d’'association, il n'est pas possible de dire quel algorithme est meilleur que
les autres, dans la mesure ou leurs performances sont étroitement liées aux types de
données manipulées. Ainsi, les algorithmes du tyge @& Pspseront trés efficaces

dans le cas de grandes bases de données avec des séquences moyennement longues.
Par contre, les algorithmes commeA®E, SPAM ou PREFIXSPAN seront eux trés
efficaces dans le cas ou un trés grand nombre de candidats de méme taille sont générés.
L'utilisation des algorithmes sur différents domaines d’application et le fait que les
données sources peuvent varier rapidement ont donné lieu a de nombreux travaux de
recherche autour de la fouille de données incrémentale.

L'une des raisons essentielles du développement des approches autour des motifs
séquentiels est leur capacité d’adaptation a de trés nombreux problémes. Pour faciliter
cette adaptation, les derniers travaux intégrent d’ailleurs de plus en plus de contraintes
et offrent plus de souplesse sur la définition des motifs séquentiels. Parmi les nouveaux
problémes utilisant des techniques directes ou issues des motifs séquentiels nous pou-
vons citer :

— le Web Mining[KOS 00] qui consiste a analyser les sites Web en fonction de
leurs structures et de leurs contenus (Web Content Mining) mais également en fonction
de leurs usages (Web Usage Mining).

— le Schema mininCON 02] qui consiste a rechercher dans de grandes bases de
données d’'objets complexes des structures typiques pour par exemple créer de maniére
automatique des index ou des vues,

— le Text Miningdans lequel les motifs séquentiels peuvent servir a analyser des
tendances au cours du temps dans des textes [LEN 97],

— et bien d’'autres problémes relatifs a la bio-informatiques (séquences de geéenes,
relevés de capteurs bio-médicaux, ...) [ZAK 03], a I'accidentologie, la sécurité (détec-
tion d'intrusions, détection de fraudes), etc.
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