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Chapitrel - Introduction

Depuis ces derniéres années, de nombreux travaux ont été réalisés pour extraire de la connaissance dans de
grandes bases de données. Généralement connu sous le terme de Fouille de Données (Data Mining), I’objectif de
ces approches consiste a appréhender le contenu des bases pour en faire émerger des modéles ou des motifs
représentatifs qui peuvent servir a une prise de décision. La plupart des contributions existantes dans ce domaine
concernent des données plates, i.e. des données dont la structure se résume a des types atomiques (entier, réel,
...). Ains, par exemple, dans le contexte de la recherche de regles d’association, les données manipulées
correspondent aux articles contenus dans les « paniers de la ménagére » et sont généralement représentés sous la
forme d’entier. Depuis ces derniéres années, notamment dans le cas du Web, de nombreux travaux ont également
été réalisés pour permettre de représenter et stocker des informations de plus en plus complexes. Cette
complexité concerne d’ailleurs aussi bien le contenu, i.e. le fond, que laforme. Il est en effet assez courant de
retrouver des serveurs Web dont la structure des pages est complexe.

L engouement autour de la fouille de données est dii a la quantité de données sans cesse croissante et a
I’impossibilité de pouvoir facilement extraire de la connaissance. Aujourd’hui, nous nous retrouvons confronté
au méme probléeme mais dans | e cas de données complexes.

Nous verrons par la suite qu’il existe déja de nombreux domaines d’application qui nécessitent de retrouver dans
de grandes bases de données semi structurées quelles sont les structures typiques qui existent. Cependant, avant
de présenter quelles sont les problématiques associées a la recherche de structures fréguentes que nous
aborderons au cours de ce mémoire, nous rappelons les principes généraux de I’extraction de connaissances et
les principal es techniques de fouilles de données.

1 L’extraction de connaissances danslesbasesde données

Bien que le terme de fouille de données recouvre alui seul la découverte de connaissances, il ne constitue qu'une
seule des étapes du processus général de I'ECD [FaPi96] (Extraction de Connaissances dans les bases de
Données), qui est défini comme un processus non trivial qui consiste aidentifier, dans les données, des schémas
nouveaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et utilisables. Ce processus comprend
globalement trois phases :

e Préparation des données : I'objectif de cette phase consiste a sélectionner uniquement les données
potentiellement utiles de la base. L'ensemble des données est ensuite soumis a un prétraitement, afin de
gérer les données manguantes ou invalides (opération de nettoyage). L 'étape suivante dans cette phase
consiste a formater ces données, pour les rendre compréhensibles au processus de fouille de données
(opérations de transformation et réduction).

e Extraction : en appliquant des techniques de fouilles de données, I'objectif de cette phase est de mettre
en évidence des caractéristiques et des modeles contenus intrinsequement et implicitement dans les
données. || s’agit également de proposer des modéles ou motifs représentatifs du contenu de la base.

e |nterprétation des résultats : le but de cette derniére phase est d'interpréter la connaissance extraite
lors de I’ étape précédente, pour larendre lisible et compréhensible par I'utilisateur et permettre ainsi de
I’intégrer dans |e processus de décision.

LaFigure 1 représente le processus d’extraction de connaissances a partir de données.

L es techniques de fouille de données sont utilisées dans de nombreux domaines d'applications. Les exemples les
plus courants sont les compagnies d'assurances, les compagnies bancaires (crédit, prédiction du marché,
détection de fraudes), le marketing (comportement des consommateurs, « mailing » personnalisé), la recherche
médicale (aide au diagnostic, au traitement, surveillance de la population sensible), les réseaux de
communication (détection de situations alarmantes, prédiction d'incidents), I'analyse de données spatiales.
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Figure 1 — Processus général d’extraction de connaissances a partir de données

Parmi les techniques les plus classiques, nous pouvons citer :

Les Régles d'Association

Le probléme de recherche de régles d'association a fait I'objet de nombreux travaux ces derniéres années
[AgIim93, AgSr94, BrM097, HoSw95, MaT094, PaBad9, SaOm95, Toiv96, HaPe00, HaKa0l]. Introduit dans
[AgIm93] a partir du probléme du panier de la ménagere (« Market Basket Problem »), il peut é&tre résuméainsi :
étant donné une base de données de transactions (les paniers), chacune composée d'items (les produits achetés),
la découverte d'associations consiste a chercher des ensembles ditems fréquemment liés dans une méme
transaction ainsi que des regles les combinant. Un exemple d'association pourrait révéler que « 75% des gens qui
achétent de la biére, achéetent également des couches». Ce type de régles concerne un grand champ
d'applications, telles que la conception de catalogues, la promotion des ventes, le suivi d'une clientéle, etc.

Les Motifs Séquentiels

Introduits dans [AgSr95], les motifs séquentiels peuvent ére vus comme une extension de la notion de regles
d'association intégrant diverses contraintes temporelles. La recherche de motifs consiste a extraire des ensembles
d'items couramment associés sur une période 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 combinaisons
intra transactions. Dans ce contexte, et contrairement aux régles d'association, I'identification des individus ou
objets au cours du temps est indispensable afin de pouvoir suivre leur comportement. Par exemple, des motifs
sequentiels peuvent montrer que « 60% des gens qui achétent une télévision, achétent un magnétoscope dans les
deux ans qui suivent ». Ce probléeme, posé al'origine par souci marketing, intéresse a présent des domaines aussi
variés que les télécommunications (détection de fraudes), la finance ou encore la médecine (identification des
symptomes précédant les maladies).

Les Dépendances Fonctionnelles

L'extraction de dépendances fonctionnelles a partir de données existantes est un probléme étudié depuis de
nombreuses années mais qui a été abordé récemment avec une «vision » fouille de données. Les résultats
obtenus par ces derniéres approches sont tres efficaces [KaMa92, HuKa98, LoPe00]. La découverte de
dépendances fonctionnelles est un outil d'aide a la décision a la fois pour I'administrateur de la base, les
développeurs d'application, les concepteurs et intégrateurs de systémes d'information. En effet, les applications
reléevent de I'administration et du controle des bases de données, de I'optimisation de requétes ou encore de la
rétro conception de systémes d'information.

La Classification

La classification, appelée également induction supervisée, consiste a analyser de nouvelles données et a les
affecter, en fonction de leurs caractéristiques ou attributs, a telle ou telle classe prédéfinie [BriFr84, WeKu91].
Bien connus en apprentissage, les problemes de classification intéressent également la communauté Base de
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Données qui Sappuie sur l'intuition suivante : « plus les volumes de données traités sont importants, meilleure
devrait étre la précision du modéle de classification » [ShAg96]. Les techniques de classification sont par
exemple utilisées lors d'opérations de « mailing » pour cibler la bonne population et éviter ainsi un nombre trop
important de non réponse. De la méme maniére, cette démarche peut permettre de déterminer, pour une banque,
s un prét peut étre accordé, en fonction de la classe d'appartenance d'un client.

La Segmentation

La technique de segmentation ressemble a celle de |la classification, mais différe dansle sens ot il n'existe pas de
classes prédéfinies [JaDu88] : I'objectif est de grouper des enregistrements qui semblent similaires dans une
méme classe. De nombreux algorithmes efficaces ont été proposés pour optimiser les performances et la qualité
des classes obtenues dans de grandes bases de données [EsKr96, GuRa98a, GuRa98b]. Les applications
concernées incluent notamment la segmentation de marché ou encore la segmentation démographique en
identifiant par exemple des caractéristiques communes entre popul ations.

Les Séries Chronologiques

L'objectif est de trouver des portions de données (ou séquences) similaires a une portion de données précise, ou
encore de trouver des groupes de portions similaires issues de différentes applications [AgFa93, RaFa94]. Cette
technique permet par exemple didentifier des sociétés qui présentent des séquences similaires d'expansion, ou
encore de découvrir des stocks qui fluctuent de la méme maniére.

2 Problématiques abordées au cours du méemoaire

Comme nous venons de le voir, il existe un grand nombre de techniques pour aider |’utilisateur a extraire a partir
des données, des connaissances qui pourront S’avérer utiles pour I’aider dans ses prises de décisions. Cependant,
notamment avec le développement de I’Internet, de nouveaux domaines d’applications émergent pour lesquels
les techniques actuelles ne sont plus adaptées. C’est dans ce contexte que s’inscrit ce mémoire.

& &
b &40 &5
Star 1977 AAN
Wars USA
&2
N
&70 &8 &22,
adventure action War .
roducer &1 &1 Harrisgon
Writer Editor 0 Ford
Place M. Hamil Ayard

Figure 2 - Un exemple de document semi structuré (lefilm Star Wars)

De plus en plus de documents semi structurés, comme les fichiers HTML, Latex, Bibtex ou SGML sont
désormais disponibles sur le Web. Ce type de données intervient généralement quand la source d’information
n’impose pas une structure rigide ou lorsque les données sont issues de sources hétérogénes. L’exemple suivant
illustre une application classique de données semi structurées.

Exemplel:

La Figure 2, extrait de la base de données des films imbd, illustre une partie d’un document semi structuré
concernant le film Star Wars. Chaque cercle avec le numéro associé (&1) représente un sous document (e.g. un
fichier HTML) et son identificateur (e.g. une URL). Les fleches et leur labels représentent des sous documents
références avec leur role associé.
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Contrairement aux données complétement non structurées comme les images ou les sons, les données semi
structurées possedent une structure pour savoir, par exemple, le type de questions qu’un utilisateur va pouvoir
exprimer sans avoir a faire une analyse compléte d’un document ou bien comment I’information est réellement
représentée dans un document. Ainsi, la structure d’un document sur une personne permet de savoir que cette
personne possede différents champs comme Nom, Adresse, Famille et que I’Adresse est un sous document qui
possede lui-méme des champs Rue et Code Postal. Le fait de connaitre ce type d’information offre al’utilisateur
une aide pour décider si la source contient le type d’information qu’il recherche uniquement a partir des
structures, de laméme maniére qu’il pourrait le faire pour un document au travers de satable des matiéres.
Contrairement aux données structurées (comme celles des bases de données objet ou relationnel), les documents
semi structurés n’ont pas de schémas ou de classes prédéfinis et chaque document contient donc sa propre
structure. Dans le cas d’une base de données cinématographiques par exemple, certains films possedent des
acteurs qui eux-mémes possedent des oscars mais il existe des films pour lesquels aucun acteur ne dispose d’un
oscar. Cette irrégularité structurelle n’implique cependant pas qu’il n’existe aucune similarité structurelle parmi
les documents. |l est méme fréquent de constater que des objets qui décrivent le méme type d’information
possedent souvent des structures similaires. Par exemple, tous les films possedent au moins un titre, une année et
un réalisateur. Dans ce cadre, il est judicieux de penser qu’une requéte sur la structure de ces documents peut
devenir auss importante qu’une requéte sur les données [WaLi99].

La recherche de structures récurrentes ou typiques intéresse de nombreux domaines d’applications et concerne,
par exemple, la bioinformatique, le Web sémantique ou le Web Usage Mining. La liste ci-dessous illustre
quelques unes des applications possibles issues de la recherche de telles sous structures [AsAb0O2, MaH099,
MiSh0la, Work97, WalLi99, Zaki02] :

e «carte» pour interroger/naviguer dans des données sources

L’une des limitations actuelles de I’interrogation ou de la navigation dans des documents semi
structurés, comme ceux que I’on peut trouver sur le Web ou dans les bibliothégques digitales, est
I’impression pour |’utilisateur d’étre « perdu dans I”’hyperespace » (lost-in-hyperspace) dans la mesure
ou il ne dispose pas d’information sur le schéma externe. Si I’ utilisateur souhaite exprimer une requéte,
avec des langages comme WebSQL [MeMi96] par exemple, qui correspondent a des structures
associées aux sources, il est indispensable de découvrir auparavant comment les informations sont
représentées au sein de ces sources. Cette tache peut ére vue comme la découverte de structures
typiques de documents.

e Information générale sur le contenu

Tres souvent, dans un premier temps, les utilisateurs ne cherchent pas quel que chose de spécifique mais
préférent avoir une information générale sur le contenu des sources d’informations. Une bonne méthode
pour aider I’utilisateur dans sa recherche est de lui proposer un apercu de la structure des sources, de la
méme maniére qu’il le ferait avec une table des matiéres. Ceci peut étre réalisé en recherchant la
structure de chaque document s’il y en a peu ou bien en recherchant les structures typiques dans le cas
d’un grand nombre de documents. Bien entendu, la recherche de telles structures pouvant étre assez
fréquente, il devient aors indispensable de stocker les résultats dans une base de données qui pourra
étre interrogée par les utilisateurs. A partir des structures examinées, I’ utilisateur pourraains interroger
ou haviguer dans les documents qui I’intéressent. La recherche de structures typiques peut aider a
réaliser ce type de base de données.

e Filtrer I’information
Dans le contexte de la recherche d’information, il est indispensable également de détecter les
occurrences ou les régions de textes utiles. Pour cela, une approche classique consiste a donner au
systéme deux jeux de données : un exemple de documents positifs et un exemple de documents négatifs.
L’une des difficultés de tels systémes est que pour étre efficace, il est indispensable d’apprendre a partir
de grands jeux de données. A I’heure actuelle, la plupart des exemples positifs sont recherchés alamain
mais cela n'est plus possible pour une grande quantité de documents. La recherche de structures
typiques offre une solution a ce type de problémes en générant automatiquement de grands exemples

d’apprentissage.
e Classification de documents basée sur la structure

En considérant le point de vue semi structuré, chague référence d’un document correspond a un sujet
précis et les sujets d’un document peuvent eux mémes étre représentés par une structure d’arbre. Bien
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entendu le sujet d’un sous document est alors relatif & celui de son « super document ». L’obtention de
ces différentes catégories peut alors aider a classer les documents a partir des structures extraites.

e Uneaidealaconstruction d’index et de vues
Pour améliorer la recherche d’information, il est possible de construire des index ou des vues sur les
structures fréguemment accédées. Par exemple, s nous savons que 98% des documents sur les films
possedent un champ titre et s nous savons que, la plupart du temps, les documents sont retrouveés en
utilisant ce champ, alors indexer par rapport atitre (e.g. al’aide d’un B-tree, d’une table de hachage ou
d’une liste inversée) permet d’accélérer larecherche d’information.

o Découvrir desmotifsd’intérét ou desaccésréguliers
Découvrir le comportement et les golts des utilisateurs sur le Web peut par exemple permettre de
réorganiser dynamiquement un site. Nous pouvons considérer que les pages Web accédées au cours des
différentes sessions correspondent a des structures typiques d’une collection de documents. Chague
document est enraciné sur une page d’entrée d’une session. En extrayant les structures typiques nous
disposons d’une analyse plus fine du parcours des utilisateurs que celles que proposent les outils
classiques d’analyse.

Au cours de ce mémoire, nous nous intéressons a la recherche de telles structures typiques. Ainsi, nous
considérons, dans un contexte de fouille de données, le probléme d’extraction suivant : étant donné une
collection de documents, nous souhaitons rechercher les structures typiques qui interviennent dans un nombre
minimal, spécifié par I’utilisateur, de documents. La recherche de structure typique peut étre considérée
également comme la recherche de sous arbres imbriqués fréquents s nous considérons que les documents
manipulés peuvent étre exprimés sous la forme d’arbre.  Ainsi, au cours de ce mémoire nous utiliserons
indifféremment ces deux interprétations.

L’idée générale, sous jacente au mémoire, est d’étudier si les approches basées sur la recherche de motifs
séquentiels sont adaptables ou utilisables pour extraire des structures typiques dans un ensemble de données semi
structurées.

Nous verrons, au cours de ce mémoire, qu’apres avoir défini les types de données que nous recherchons, il est
effectivement envisageable de réécrire nos graphes manipulés sous la forme de séquences. Cependant, étant
donné les domaines d’applications visés, les contraintes imposées font, comme nous le montrerons, que les
approches pour les motifs séquentiels ne sont pas adaptées. L’une des raisons principale de cette inaptitude est
liée au fait que ces algorithmes sont définis pour manipuler des données plates et qu’il est évident que les
structures issues des graphes sont complexes. Nous proposons ainsi une nouvelle approche appelée PSPy qui
est inspirée des motifs séquentiels mais qui est étendue a la prise en compte de données complexes. De maniére a
étendre notre proposition a un plus grand nombre de domaines d’applications, nous généralisons notre
problématique de maniére a supprimer certaines contraintes liées principalement a la profondeur des
composantes des structures.  La proposition appelée PSP,..—GENERALISE étend la précédente et offre a
I’utilisateur de nouveaux types de structures typiques.

La seconde problématique est associée au fait que, surtout dans le cas du Web, les données sources ne sont pas
statiques et qu’il est important de maintenir la connaissance extraite lors de I’ étape préalable pour garantir que
celle-ci est toujours représentative du contenu des bases associées. L’idée sous jacente est de montrer qu’il est
réellement plus efficace de rechercher les connaissances en ayant effectué au préalable une extraction que de
recommencer a zéro. Nous verrons au cours de ce mémoire gu’il est possible d’étendre I’algorithme PSPy de
maniére a lui faire conserver le minimum d’information indispensable (via la notion de bordure négative) pour
optimiser I’extraction lors de mises & jour. Nous montrerons également comment tirer efficacement partie de
cette information pour maintenir la connaissance extraite et proposerons pour résoudre les différentes opérations
de mise &jour des algorithmes adaptés.

Les différents algorithmes proposés ont été intégrés dans un systeme nommé AUSMS (Automatic Update
Schema Mining System). Ce systeme a été utilise dans différents domaines d’applications: anayse du
comportement d’utilisateurs sur des serveurs Web et aide a la sélection de vues dans le cas de données semi
structurées.
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3 Organisation du mémoire
Le mémoire est organisé de la maniére suivante.

Le Chapitre |l présente en détail les problématiques abordées au cours de ce mémoire ainsi que les travaux
associés. Nous présentons ainsi successivement la problématique de la recherche de structures typiques dans de
grandes bases de données et celle de la maintenance des connai ssances extraites. De maniére a pouvoir comparer
notre approche, un panorama des techniques et approches existantes est proposé. Les contributions étant
inspirées des agorithmes définis pour les régles d’association et les motifs séquentiels, nous présentons
également les principaux travaux dans ces domaines. A I’issue de ce chapitre, une discussion est proposée au
cours de laquelle nous revenons sur les points forts et faibles des approches et montrons les lacunes auxquelles
nous souhaitons répondre.

Le Chapitre |11 concerne notre proposition ala problématique de la recherche de structures typiques. Celle-ci est
tout d’abord basée sur une réécriture de la base de données sous la forme de séquences. Nous montrons que,
méme si nous disposons de séquences, les algorithmes de recherche de motifs séquentiels ne peuvent pas étre
utilisés pour répondre a notre problématique qui nécessite de nouvelles approches. Nous présentons deux
nouvelles approches ainsi que les expériences menées. Ces derniéres ont deux objectifs : vaider nos propositions
et éudier les performances des solutions mises en oeuvre. Pour valider I’approche, nous utilisons des données
issues du Web afin de rechercher des structures typiques. Ce chapitre se conclue par une discussion au cours de
laguelle nous réexaminerons I’ utilisation des motifs séquentiels pour résoudre la problématique de la recherche
de sous arbres.

Dans le Chapitre IV, nous décrivons notre contribution pour répondre a la problématique de la maintenance des
connaissances extraites. L approche proposée est basée sur I’utilisation de la bordure négative obtenue lors de
I’extraction pour minimiser la mise a jour des connaissances lors de la modification des données sources. Au
cours de ce chapitre, nous présentons quelques expériences menées afin de valider I’approche. Enfin, comme
dans les chapitres précédents, une discussion vient clore le chapitre.

Le Chapitre V concerne le systeme AUSMS (Automatic Update Schema Mining System) dont le but est de
proposer un environnement de découverte et d'extraction de connaissances pour des données semi structurées
depuis la récupération des informations jusqu'a la mise a jour des connaissances extraites. Comme nous le
verrons au cours de ce chapitre les principes généraux sont assez similaires au processus d’extraction de
Conhaissances que nous avons présenté dans la section 1. Nous illustrons I’ utilisation de notre systéme sur deux
types d’applications. La premiére concerne le Web Usage Mining, i.e. I’analyse du comportement d’utilisateurs
sur un ou plusieurs serveurs Web. Dans ce cadre, nous montrons que les propositions des chapitres précédents
peuvent étre utilisées pour offrir une analyse plus fine du comportement des utilisateurs en examinant les
parcours contigus et en nous focalisant sur les différents points d’entrée sur les serveurs. Nous montrons
également qu’il devient possible d’offrir au responsable d’un site une analyse des tendances dans le parcours de
ses clients. Pour cela, nous présentons les problématiques du Web Usage Mining ainsi que les travaux associés et
nous montrons les extensions apportées a AUSMS. Certaines expériences menées sur des sites différents
(Laboratoire, Ecole, société de e-commerce) illustrent I’utilisation de notre systéme. Le second type
d’application concerne I’aide a la sélection de vues dans des données semi structurées. Comme pour le Web
Usage Mining, aprés un rappel de la problématique et des travaux existants, nous montrons les extensions et les
expériences menées. Enfin, une discussion est proposée alafin du chapitre.

Le Chapitre VI concerne la conclusion et les travaux futurs associés aux propositions. Apres un rappel des
différentes contributions, nous présentons les extensions possibles des travaux menés.
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Chapitrell - Problématiques et travaux antérieurs

Nous avons vu dans le chapitre précédent que les algorithmes classiques n’étaient pas adaptés a la recherche de
données non structurées sous forme « plate ». Dans cette section, nous présentons les problématiques que nous
abordons et qui concernent d’une part la recherche de structures typiques dans des bases de données semi
structurées et d’autre part la maintenance des connaissances extraites lors de I’étape précédente quand les
sources sont modifiées. Dans le premier cas, il devient indispensable de modifier les algorithmes classiques dans
la mesure ou ils Savérent peu adaptés aux types de données que nous souhaitons manipuler. Pour cela, nous
devons, préciser plus exactement le type de connaissances que nous souhaitons obtenir. En effet, étant donné
gu’il existe de trés nombreux modeles pour représenter les données semi structurées, il est important de bien
préciser la maniére dont nous souhaitons les traiter. Dans le second cas, comme nous |’avons apercu dans le
chapitre précédent, les données manipulées, et encore plus dans le cas du Web, évoluent constamment. Etant
donné le temps nécessaire a une extraction de connaissances, il semble judicieux de tenir compte des
connaissances préalablement obtenues, pour éviter lors de chague mise a jour des données sources de
recommencer le traitement global d’extraction.

Le chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans la section 1, nous présentons plus en détail les
problématiques abordées au cours de ce mémoire. Ainsi, nous examinons successivement, la problématique de
I”extraction de connaissances qui consiste dans notre cas a extraire les sous arbres qui apparaissent suffisamment
fréquemment dans une base de données semi structurées, puis celle de la maintenance des connaissances
extraites. La section 2 présente un apercu des travaux associés aux problématiques abordées. Enfin, en
conclusion de ce chapitre, nous proposons une discussion au cours de laquelle, nous présentons les limites des
approches existantes pour répondre a notre problématique et la nécessité de définir une approche spécifique pour
la manipulation de données semi structurées.

1 Présentation des problématiques étudiées

1.1 Extraction destructurestypiques

Comme |les model es de bases de données semi structurées (XML [W3C03], OEM [AbQu97], ...), hous adoptons
la classe d’arbres ordonnés et étiquetés suivante.

Un arbre est un graphe connecté acyclique et une forét est un graphe acyclique. Une forét est donc une
collection d’arbres ol chague arbre est un composant connecté de la forét. Un arbre enraciné est un arbre dans
lequel un neeud particulier est appelé la racine. Un arbre étiqueté est un arbre ou chagque neeud est associé avec
une étiquette. Un arbre ordonné est un arbre enraciné dans lequel les fils de chaque neeud sont ordonnes, i.e. si
un neeud a k fils, nous pouvons les désigner comme premier fils, second fils et ainsi de suite jusqu’au k™ fils.
Etant donné les types de jeux de données qui sont les plus classiques dans un contexte de fouille de données,
nous considérons deux types d’ordre. Les fils d’un nceud de I”arbre sont soit ordonnés par ordre lexicographique
par rapport aleur étiquette (« les fils d’un neeud sont alors vus comme un ensemble de fils »), i.e. I’ordre desfils
n’est pas important pour |”application, soit ordonnés en fonction de I”application (« lesfils d’un neeuds sont alors
vus comme une liste de fils »). Nous considérons dans la suite que les arbres manipul és sont ordonnés, étiquetés
et enracinés. En effet, ce type d’arbre s’applique a de nombreux domaines comme par exemple I’analyse des
pages d’un site Web ou I’analyse de fichiers logs de transactions.

Dans un premier temps, nous précisons les « liens de parenté » des nceuds dans un arbre.
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Définition 1:

Soit x un neeud dans un arbre enraciné T de racine r. Chaque nceud sur le chemin unique der a x est appelé un
ancétre de x et est noté par y< x, ou | est lalongueur du chemin d’y ax. Si y est un ancétre de x alors x est un
descendant de y. Chague nceud est a la fois un ancétre et un descendant de lui-méme. S y<; X, i.e. y est un

ancétre immeédiat, alors y est appelé le parent de x. Nous disons que deux neeuds x et y sont freres s’ils ont le
méme parent.

Ainsi, nous pouvons définir plus formellement les arbres étiquetés, enracinés et ordonnés utilisés.

Définition 2:

Soit T un arbre tel que T=(N,B) ou N représente I’ensemble des neeuds étiquetés et B I’ensemble des branches.
Lataille de T, notée [T|, correspond au nombre de nceuds dans T. Chague neeud posséde un numéro défini qui
correspond a sa position lors d’un parcours en profondeur d’abord (parcours en pré-ordre) de I’arbre. Nous
utilisons la notation n; pour référencer le i™®™ nceud en fonction de la numérotation (i=0...|T|-1). En outre, il
existe une fonction |: N — {&,@,/} qui affecte & chaque nceud X e N un indicateur sur I’ordre des fils. Si les
fils sont ordonnés par I’application 1(X)= @; s les fils sont uniquement ordonnés par ordre lexicographique
I(X)=@et s x ne contient pas de filsalors 1(x) = _L. Les étiquettes de chague neeud sont issues de I’ensemble fini
d’étiquettes L={l, lg, I4, ..}, i.e. I’&iquette du nceud de nombre i est donnée par une fonction | : N — L qui fait
correspondre an; I’étiquette associée I(n;) = y e L. Chague nceud dans T est donc identifié par son numéro et son
étiquette et posséde un indicateur sur I’ordre de ses fils. Chague branche, b=(n,,n,) € B est une paire ordonnée
de neeuds oul Ny est le parent de n,.

[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Adresse, 3, ®] [Prénom, 8, 1]

[Numéro, 4, 1] [Rue, 5, 1] [Code Postd, 6, 1]

Figure 3 - Un exemple d’arbre ordonné, enraciné et étiqueté

Exemple 2:

Considérons | ‘arbre représenté par la Figure 3. La racine de | ‘arbre posséde le label Personne, il s’agit du
premier neeud parcouru lors d’un parcours en profondeur d’abord (valeur 1), les fils du neud (Identité) ne sont
pas ordonnés donc | ’indicateur vaut &@. Considérons le neeud de label Adresse. Etant donné que ses fils sont
ordonnés par |’application, nous avons comme indicateur d’ordre &. Enfin, considérons le dernier neeud de
| ‘arbre en bas a droite. Son label est Numéro, son numéro lors du parcours est 4 et commeil s’agit d’une feuille
de I’arbre, son indicateur d’ordre vaut . Le parent de ce neud est Adresse et ses fréres sont Rue et Code
Postal.

Nous nous intéressons maintenant a la notion d’arbre imbriqué. Pour qu’un arbre soit imbriqué dans un autre
arbre, il est nécessaire que tous les neeuds du sous arbre soit contenus dans les neeuds de I’arbre. Mais il faut
également que les branches qui apparaissent dans le sous arbre possedent deux sommets qui sont dans le méme
chemin delaracine a une feuille de I’arbre. Plus formellement, nous avons :
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Définition 3:
Soit T = (N,B) un arbre étiqueté, ordonné et enraciné. Soit S=(Ns,Bs) un arbre étiqueté, ordonné et enraciné. Sest
un sousarbreimbriquéde T, noté S<T, s et seulement s :
e NscN
e B=(n,ny) eBss et seulement si ny<in,, i.e. ny est un parent dans T.
Si S<T, nous disons également que T contient S. Un (sous) arbre de taille k est aussi appelé un k-(sous)arbre.

La définition précédente est bien entendu généralisable a la notion de sous forét. Aussi par la suite nous
utiliserons indifféremment la notion d’arbre ou de forét.

Définition 4 :
Soit DB une base de données d’arbres, i.e. de foréts, et soit le sous arbre S <T pour chaque T e DB. Soit {ty, tp,
..., tn} les nceuds dans T avec |T|=n et soit {s;, 2, ..., Sv} |es neeuds dans S avec |§=m. S possede une étiquette
de correspondance {ti1, tiz, ..., tin} S €t seulement s :

o I(s)=I(tw) pourk=1, ... m

e labranche b(s,s) est dans Ssi et seulement si t;; est un parent de tj, dans T.

Les conditions de la définition précisent que toutes les étiquettes des neeuds dans S ont une correspondance dans
T et que la topologie des neceuds de correspondance dans T est la méme que dans S Une étiquette de
correspondance est unique pour chaque occurrence de Sdans T.

[Adresse, 1, ®]

[Numéro, 2, 1] [Rue, 3, 1] [Code Postal, 4, 1]

Figure 4 — Un exemple de sous arbre non imbriqué

[Personne, 1, @]

[Identité, 2, 1] [Adresse, 3, ®]

[Numéro, 4, 1] [Rue, 5, 1] [Code Postdl, 6, 1]

Figure5— Un exemple de sous arbre non imbriqué

Exemple 3:

Considérons le sous arbre S de la Figure 6. Le sous arbre de cette figure est imbriqué dans |’arbre T de la
Figure 3 car tous les neeuds de S sont inclus dans ceux de T, i.e. Ns < N et les branches de | ‘arbre S respectent
bien la topologie des neuds de correspondance dans T. Par contre cette condition n’est pas vraie dans le cas
dessous arbres S’ et S”” de la Figure 4 et de la Figure 5. En effet, nous voyons que les neeuds ne sont pas a la
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méme hauteur dans | ’arbre. Dans le cas de la Figure 4, nous pouvons constater que le heeud Adresse n’est pas
au méme niveau qu’Adresse dans la Figure 3. Dans le cas de la Figure 5, le lien de Parenté entre Adresse et
| dentité n’est pas respecté.

[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Adresse, 3, ®] [Nom, 6, 1]

[Numéro, 4, 1] [Code Postal, 5, 1]
Figure 6 — Un exemple de sous arbreimbriqué

Considérons, a présent, comment le nombre d’occurrences des sous arbres dans la base de données DB est pris
en compte.

Définition 5:

Soit 5(S) le nombre d’occurrences du sous arbre S dans un arbre T. Soit d(S) =1 s &(9>0 et d(S = 0 s
61(9=0. Le support d’un sous arbre S dans la base de donnée DB est défini par support(S)=2t.pedh(S), i.e. le
nombre d’arbres dans DB qui contiennent au moins une occurrence de S. Un sous arbre S est dit fréquent si son

support est supérieur ou égal a une valeur de support minimal (minSupp) spécifiée par I’ utilisateur. Nous notons
L*I’ensemble de tous | es sous arbres fréquents de taille k.

Définition 6 :
Soit une base de données DB, la recherche des sous arbres fréguents ou de structures typiques, consiste a

découvrir I’ensemble LP® de tous les sous arbres fréquents de la base, i.e. des sous arbres dont le support est
Supérieur a minSupp.

De maniere afaciliter I’expression des différents arbres, nous utilisons la notion de représentation d’arbre définie
par :

Définition 7 :
Soit T = (N, B) un arbre. Une représentation d’arbre et telle que :
e Sil’indicateur d’'un neeud X e N vaut £ alors lareprésentation d’arbre vaut x : /.
e Soit un nceud X € N dont I’indicateur sur I’ordre des fils vaut @ et soit {yi, Y, .., Yo} € N lesfils du
neeud X, aors lareprésentation d’arbre vaut x @ {y1, Yz, ..., Yn}-
e Soit un neeud xe N dont I’indicateur sur I’ordre des fils vaut & et soit {yy, ¥, .., Yo} € N lesfils du
neeud X, alors lareprésentation d’arbre vaut X : [y, Vo, ..., Vil -

Exemple4:

Considérons | ‘arbre T de la Figure 3. Sa représentation d’arbre associée est |a suivante : Personne: {Identité:
{Adresse: < Numéro: £, Rue: £, Code Postal : />, Nom: £, Prénom: _}.

Pour illustrer la problématique de recherche de sous arbres fréquents dans une base de données d’arbres,
considérons |I’exemple suivant.

22



Arbre_id Arbre

Ty Personne : {identite : {adresse: /, nom: /}}

T, Personne : {identite : {adresse : <numero: /, rue: /, codepostal :
/>, compagnie: £, directeur : <prenom: /, nom:_/> nom: /}}

T3 Personne : {identite : { adresse : <numero : Z, rue: _/, codepostal :
/>},id: 4}

Ta Personne : {identite : {adresse : ./, compagnie: £, nom: _}}

Ts Personne : {identité: { adresse: /, nom: £ }}

Te Personne : {identite : { adresse : <numero : , rue: _£, codepostal :

/>, directeur : <nom: _/, prenom : />, nom: /}}

Figure 7 — Une base de données exemple

Exemple5:

Supposons que la valeur du support minimal spécifiée par | utilisateur soit de 50%, c'est-a-dire que pour étre
fréquent un sous arbre doit apparaitre dans au moinstrois arbres de la Figure 7. Les seuls sous arbres fréquents
dans DB sont les suivants: Personne: {identite: {adresse: £, nom: £ }} et Personne: {identite: {adresse:
<numero: _, rue: L, codepostal : £ >}}. Le premier est contenu dans T, mais également dans T, et Ts. Le
second est contenu dans T,, T; et Te. Par contre, Personne: {identite:{ adresse:<numero: _/, rue: ,
codepostal : £ >, directeur :<nom: , prenom: >, nom: /}} est contenu dans T, &t Ts mais n’est pas
fréguent puisgue le nombre d’occurrences de ce sous arbre est inférieur a la contrainte de support minimal.

1.2 Maintenance des structures fréquentes extraites

Dans cette section, nous considérons I”évolution des sources de données. Soit DB une base de données. Soit db la
base de données incrément ou de nouvelles informations sont gjoutées ou supprimées (db est décomposable en
db+ pour les gjouts et db- pour les suppressions). Soit U, la base de données mise ajour contenant tous les arbres
des bases DB et db. Soit L°®, I’ensemble de tous les sous arbres fréquents dans DB. Le probléme de la
maintenance des connaissances consiste a déterminer les sous arbres fréquents dans U, noté LY, en tenant
compte le plus possible des connaissances extraites précédemment de maniere a éviter de relancer des
algorithmes d’extraction sur la nouvelle base qui intégre les données mises ajour.

De maniére a illustrer la problématique de la maintenance des structures typiques aprés modifications des
données sources, considérons I’exemple suivant.

Exemple6:

Considérons | “ajout de la base db composée d’un seul nouvel arbre T; = {Personne: {identité: {adresse: £,
nom: /}}} alabase DB dela Figure 7 .Avec une méme valeur de support minimal de 50%, un sous arbre, pour
étre fréguent, doit maintenant apparaitre dans 4 transactions. Ainsi le sous arbre Personne: {identite:
{adresse: £, nom: L }} reste fréquent car il apparait dans Ty, T,4, Ts €t T; alors que Personne: {identite:
{adresse: <numero: L, rue: _, codepostal : £ >}} n’est plus fréquent car supporté uniquement par T,, Tz et T.

2 Apercu destravaux antérieurs

Dans cette section, nous présentons les travaux antérieurs liés aux problématiques précédentes. Cependant,
comme ils sont a I’origine de nombreuses approches et qu’ils sont proches de notre problématique, nous
présentons dans un premier temps les travaux menés autour des motifs séquentiels. Nous nous intéressons, dans
la section 2.2, aux algorithmes proposés pour rechercher des sous arbres fréquents. Enfin, nous présentons, au
cours de la section 2.3, les différentes approches existantes pour maintenir la connaissance extraite par des
algorithmes de fouille de données.
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2.1 Motifsséquentiels

Avant de présenter les définitions, les propriétés et les principaux travaux existants dans le domaine des motifs
sequentiels, nous effectuons d’abord un rappel de la problématique des régles d’association qui sont al’origine
des motifs séquentiels.

2.1.1 Rappel sur lesregles d’associations

Formellement, e probléme des reégles d’association est présenté dans [AgIim93] de la fagcon suivante : soit | = {
i1, ... i} un ensemble d’items. Soit DB un ensemble de transactions, tel que chaque transaction T, dotée d’un
identifiant noté (TID), soit consituée d’un ensemble d’items, appel és itemset vérifiant T < D. Une transaction T
supporte X, un ensemble d’items de |, s elle contient tous les items de X, i.e. si X < T. Une régle d’association
est une implication de laforme X— Y,ou X c 1, Y c | e X nY =& La confiance ¢ dans la régle établit la
probabilité qu’une transaction T supportant I’item X, supporte aussi I’item Y. Le support d’une régle X —Y
correspond au pourcentage de toutes les transactions de DB supportant X Y.

Ainsi a partir d’une base de transactions DB, le probléme consiste a extraire toutes les régles d’association dont
le support est supérieur & un support minimal spécifié par I’utilisateur (minSupp) et dont la confiance est
supérieure a minConf (confiance spécifiée également par I’utilisateur). Cette tache est généralement divisée en
deux étapes:

1. Rechercher dans un premier temps tous lesitemsets frégquents. Si la base posséde mitems, 2™ items sont
alors potentiellement fréquents, d’ou le besoin de méthodes efficaces pour limiter cette recherche
exponentielle.

2. Générer apartir de ces itemsets fréquents, des régles dont la confiance est supérieure a minConf. Cette
étape est relativement simple dans la mesure ou il S’agit de conserver les regles du type A/B —B (avec
B c A), ayant un taux de confiance suffisant.

Tous les algorithmes de recherche de régles d’association utilisent les propriétés suivantes de maniére a
optimiser larecherche de tous les ensembl es fréquents.

Propriété 1 (Support pour les sous-ensembles)

Si X <Y pour lesitemsets X et Y alors Support (X) > Support (YY) car toutes les transactions de DB qui supportent
X supportent nécessairement .

Corollaire 1 (Les sur-ensembles d ’ensembles non fréguents ne sont pas fréquents)

Si P’itemset X ne vérifie pas le support minimal dans DB, i.e. Support (X) < minSupp, aors tous les sur-
ensembles Y de A ne seront pas fréquents car Support (Y) < Support (X) <minSupp (C.f. Propriété 1).

Corollaire 2 (Les sous-ensembles d ensembl es fréquents sont fréquents)

Si I’itemset Y est fréquent dans DB, i.e Support (Y) >minSupp, aors tout sous-ensemble X de Y est fréquent dans
DB car Support (X) > Support (Y) >minSupp (C.f. Propriété 1). En particulier si A = {iy, ip, ... iy} est fréguent,
tous les (k-1)-sous-ensembles sont fréquents. L’inverse n’est pas vrai.

Depuis ces dernieres années de trés nombreux travaux se sont intéressés a cette problématique et plus

particuliérement a la génération des itemsets fréquents. La plupart des approches existantes sont basées sur
I”approche générer élaguer définie dans I”algorithme Apriori [AgSro4].
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Algorithm AlgoGenerique

Input : Un support minimal (minSupp) et une base de données DB
Output : L’ensemble LPB des itemsets ayant une fréquence d’apparitions supérieure & minSupp.

k=1 L°® = @I lesitemsets fréquents

: C1= {{i}/ i € ensemble desitems de DB} ;

: For each d e DB do Compter Support (Cl,ml nSupp,d) ; enddo
L'={ce Cllsupport(c) >minupp) ;

: While (L* = @) do

generer Candidats (Cx) ;

For each d € DB do Compter Support (Cy, minSupp, d) ; enddo
DB {c eCk/prort (c) > minSupp};

L
10: k+_ 1,
12 : endWhile
12 : Return LPB

La méthode générer élaguer fonctionne de la maniére suivante: puisque les fréguents ont entre eux des
propriétés particulieres, relatives a I’inclusion et puisque nous savons gu’il existe une taille maximae de
fréquents (le fréquent de plus grande taille dans la base), il faut procéder par étapes (les étapes correspondant aux
nombres de passes sur la base de données). Pour cela, I’algorithme détermine dans un premier temps les
fréguents de taille 1 (les items fréquents qui apparaissent un nombre de fois supérieur au support minimal). A
partir de ces fréquents des candidats de taille 2 (a partir des fréquents de taille 1) sont générés et les fréquents de
taille 2 sont déterminés en effectuant une passe sur la base de données et en comparant leur nombre d’apparitions
par rapport au support minimal. L’algorithme réitére la génération de candidats et |a passe sur la base en étendant
achague fois |e nombre d’items contenu dans |’itemset. || se termine lorsque plus aucun fréguent n’est trouvé.

Les travaux menés ces derniéres années se sont d’abord intéressés a minimiser le nombre de passes sur la base.
Nous pouvons citer, par exemple, I’algorithme Partition [SaOm95] qui n’effectue que deux passes sur la base
pour déterminer les fréquents en divisant la base de données de maniére a ce qu’elle tienne en mémoire.
L>algorithme DIC [BrMo97] divise également la base mais effectue des recherches d’itemsets de différentes
tailles pendant le parcours sur la base. L’approche de Toivonen [Toiv96] est basée sur une technique
d’échantillonnage et de bordure négative (nous revenons sur cette notion dans la section 2.3).

De nouvelles approches plus récentes [HaPe00, HaKi01] considérent que le goulot d’étranglement des processus
d’extraction de type Apriori réside au niveau de la génération des candidats. Leurs études montrent, en effet, que
pour 10* items fréquents découverts, I’algorithme Apriori doit tester 10’ candidats de taille 2 sur la base de
données. De plus pour découvrir des itemsets fréquents de taille 100, cet algorithme pourra tester (et donc
générer) jusqu’a 10 candidats au total. Les approches proposées consistent donc & contourner le probléme de la
génération des candidats en la supprimant gréce a une structure de FP-tree. Cette structure pour étre mise en
place, demande tout d’abord une passe sur la base de données afin de collecter les items fréquents. La suite de
I’algorithme consiste alors a construire I’arbre qui est une transformation de la base d’origine limité aux items
fréquents et a parcourir cet arbre pour rechercher les itemsets fréquents. Le lecteur intéressé par les différentes
solutions proposées pour répondre a la problématique des régles d’association peut se reporter a [HaKa01]. Dans
cet ouvrage, d’autres extensions pour les données fortement corélées sont proposées.

2.1.2 Définitions et propriétés des motifs séquentiels

L e probléme de la recherche de séquences dans une base de données de transactions est présenté dans [AgSro5]
de lafagon suivante (nous gardons, au niveau des définitions, les concepts de clients et d’achats, cependant nous
adapterons par la suite la recherche de séquences a d’autres types de données) :

Définition 8:
Une transaction® constitue, pour un client C, I’ensemble des items achetés par C & une méme date. Dans une

base de données client, une transaction s’écrit sous la forme d’un ensemble: id-client, id-date, itemset. Un
itemset est un ensemble d’items non vide noté (isi, ... i) ou iy est un item (il S’agit de la représentation d’une

Nous considéronsici e terme de transaction dans le sens d’une transaction financiére et non pas celui d’une transaction dans une base de
données.
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transaction non datée). Une séquence est une liste ordonnée, non vide, d’itemsets notée <s; s, ... > oU § est un
itemset (une séguence est donc une suite de transactions qui apporte une relation d’ordre entre les transactions).
Une séquence de données est une séquence représentant les achats d’un client. Soit Ty, Ty, ..., T, les transactions
d’un client, ordonnées par dates d’achat croissantes et soit itemset (T;) I’ensemble des items correspondant a T;,
alors la séquence de données de ce client est <itemset(T,) itemset(T,) ... itemset (T,)>.

Exemple 7.

Soit C un client et S= <(3) (4 5) (8)>, la séguence de données représentant les achats de ce client. S peut étre
interprétée par « C a acheté | 'item 3, puis en méme temps lesitems 4 et 5, et enfin | 'item 8 ».

Définition 9:
Soit s, = <aja, ... a> et's, = <bsh, ... b> deux séquences de données. s, est incluse dans s, (notée s, <) Si et
seulement si il existeiy <i,<...i,desentierstelsquea; c biy, a < by, ... a, < by

Exemple 8:

La séquence s; = <(3) (4 5) (8)> est incluse dans la séquence s, = <(7) (38) (9) (456) (8)> (i.e. 5 <) car (3)
<(38),(45) c(456) et (8) =(8). Enrevanche <(3) (5)> n’est pasincluse dans < (3 5)> et vice versa.

Définition 10:

Un client supporte une séquence s (fait partie du support pour s) si s est incluse dans la séquence de données de
ce client. Le support d’une ségquence s est calculé comme étant le pourcentage des clients qui supportent s. Soit
minSupp, le support minimal spécifié par |’utilisateur. Une séquence qui vérifie le support minimal (i.e. dont le
support minimal est supérieur a minSupp) est une sequence fréquente.

Remar que : 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 considére qu’elle produit ce comportement sans tenir compte du nombre de ses apparitions dans la
séquence de données.

Définition 11 :
Soit une base de données DB, I’ensemble

sequentiels) est constitué de toutes les sequences fréquentes telles que pour chague s dans
dans aucune autre séquence de L,

LP® des séquences fréquentes maximales (également notées motifs

L8 snest incluse

Le probléme de la recherche de séquences maximales (sequential patterns dans [AgSr95]) consiste donc a
trouver I’ensemble L°® de la définition précédente. Les deux propriétés suivantes considérent le cas des sous-
ensembles par rapport aux calculs du support et de I’inclusion.

Propriété2:

Soit s €t s, deux séquences, si s, estincluse dans s, (i.e. s, <'sy) aors support (s;) = support (S,).

Propriété3:

Soit s, une séguence non fréquente. Quelle que soit s, telle que s, <'s,, S, est une séquence non fréquente.

La premiére propriété se justifie par le fait que toute séquence de données d dans DB supportant s, supporte

obligatoirement s; (I’inverse ne se vérifie pas). La seconde propriété est une conséquence de la précédente. En
effet, d’aprés celle-ci, support (s;) < support (sy) < minSupp, donc s, n’est pas fréguente.
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Client Date Items
G 01/01/2003 2060
Ci 02/02/2003 20
Ci 04/02/2003 30
C 18/02/2003 8090
G 11/01/2003 10
C 12/01/2003 30
C 29/01/2003 406070
Cs 05/01/2003 305070
Cs 12/02/2003 1020
Cy 06/02/2003 2030
Cy 07/02/2003 4070
Cy 08/02/2003 90

Figure 8 — Une base de données exemple

Pour illustrer la problématique de la recherche des motifs séquentiels, considérons I’exemple suivant. Soit la
base de données DB illustrée par la Figure 8. Avec un support minimal de 50% (i.e. pour qu’une séquence soit
retenue, il faut que deux clients dans la base de données supportent cette séquence), les séquences fréquentes
sont alors les suivantes : <(20) (90)>, <(30) (90)> et <(30) (40 70). Les deux premieres font partie du support
pour C, et Cs, alors que la derniére apparait dans les séquences de données des clients C, et Cy.

2.1.3 Lestravaux autour des motifs sequentiels

Elaborés en premier lieu, les agorithmes de recherche de régles d’association connaissent de grandes difficultés
d’adaptation aux problemes d’extraction de motifs séquentiels. En effet, si le probléme de la recherche de régles
d’association est proche de celui des motifs séquentiels (il est a son origine), les études dans ce sens montrent
que, lorsque I’adaptation est possible, ¢’est au prix de temps de réponses inacceptables (C.f. [AgSr95]). Plusieurs
approches, destinées a présenter une solution nouvelle au probléeme de I’extraction de motifs ont été proposées
depuis la définition du probléme dans [AgSr95]. Le probléme de I’extraction de motifs est proche de celui défini
par [WaCh94,RiFI98], situé dans la découverte de similarités dans des bases de données de séquences génétiques
pour lesquelles les séquences sont des caractéres consécutifs séparés par un nombre variable de caractéres
parasites. Dans la définition du probléme cependant, une séquence est considérée comme une liste ordonnée
d’ensemble de caractéres et non pas comme une liste de caractéres. Si I’approche proposée par [AgSro5] se
révéle tres différente, c’est également en raison de la taille des instances traitées. En effet, les travaux de
[WaCh94] sont des agorithmes basés sur des suffix tree qui travaillent principalement en mémoire centrale et
révélent une complexité en mémoire en O(n) avec n la somme des tailles de toutes |es sequences de labase. |l est
impossible, dans |e cadre des motifs séquentiels d’accepter une complexité en mémoire qui dépend de lataille de
la base car nous travaillons sur des instances de trés grande taille et la mémoire volatile n’est jamais auss
importante que la mémoire permanente.

Pour répondre a la problématique initidle de nombreux travaux ont été réalisés dont I’un des précurseurs,
I”algorithme GSP [SrAg96], a été développé dans le cadre du projet Quest d’IBM. Nous présentons dans la suite
de cette section I’algorithme GSP ainsi que les principes utilisés pour générer et stocker efficacement les
candidats. Associés a la recherche de motifs, de hombreux travaux ont été réalisés ces derniéres années pour
prendre en compte diverses contraintes. Le lecteur intéressé par ces travaux peut, par exemple, se reporter a:
[GaRa02] et [WaHa04].

L’approche pionniére: I’algorithme GSP

GSP (Generalized Sequentia Patterns) [SrAg96] est un algorithme basé sur la méthode générer élaguer mise en
place depuis Apriori et destiné a effectuer un nombre de passes raisonnable sur la base de données. Cependant,
les @ éments manipulés n’étant plus des itemsets mais des séquences, |a génération des candidats dans GSP est
réalisée de lafagon suivante : soit k lalongueur des candidats a générer, plusieurs cas peuvent se présenter.

e k=1. Pour générer les fréguents de taille 1, GSP énumere tous les items de la base et détermine, en une
passe, ceux qui ont une fréquence supérieure au support.
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o k=2. A partir des items fréquents, GSP génere les candidats de taille 2 de la fagon suivante : pour tout
couple x,y dans I’ensemble des 1-séquences fréquentes (les items fréguents), alors si x=y, le 2-candidat
<(X) (y)> est généré et si x =y, alorsles 2-candidats <(X) (y)> et <(x y)> sont généreés.

o k> 2 Cy est obtenu par autojointure sur Ly3. La relation jointure (s;, s;) S’établit si la sous ségquence
obtenue en supprimant le premier éément de s; est la méme que la sous séquence obtenue en
supprimant le dernier élément de s,. La séquence candidate obtenue par jointure (s, ;) est la séquence
s, étendue avec le dernier item de s,. L’item gjouté fait partie du dernier itemset s’il était dans un
itemset de taille supérieure a 1 dans s, et devient un nouvel itemset s’il était dans un itemset de taille 1
dans s,.

<(12) 3)> <(12) (3)>
<2 (34)> <(2) 3) 5>
<(12) (34)> <(12) @) 65>

Figure 9 — Deux exemples dejointure entre candidats dans GSP
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Figure 10 — Génération de candidats dansla méthode générer élaguer

Exemple9:

La Figure 10 (tableau de gauche) illustre la génération des candidats de taille 2 a partir des fréguents de taille
1. La Figure 9 illustre la fagcon dont la jointure est effectuée entre des séquences candidates. La Figure 10
(tableau de droite) illustre la génération des 4-candidats (colonne de droite) obtenus a partir d’un ensemble de
3-fréquents (colonne de gauche). Nous remarquons que la jointure (<(1 2) (3)>, <(2) (3 4)>) produit la
séquence candidate de taille 4 < (1 2) (3 4)> et quejointure (<(1 2) (3)>, <(2) (3) (5))>) produit le candidat < (1
2) (3) (5)>. Les autres séguences ne peuvent pas apparaitre dans la jointure. La séquence <(1 2) (4)> ne peut
pasfaire partie delarelation jointure car il n’y a aucune séquence de la forme <(2) (4 x)>.

Pour évaluer le support des candidats en fonction d’une séquence de données, GSP utilise une structure d’arbres
de hachage destinée a effectuer un tri sommaire des candidats.

e Les candidats sont stockés en fonction de leur préfixe. Pour gjouter un candidat dans I’arbre des
séquences candidates, GSP parcourt ce candidat et effectue la descente correspondante dans I’arbre. En
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arrivant sur une feuille, GSP agjoute ce candidat a la feuille et si la feuille dépasse |a taille maximale
alors elle est scindée en deux nouvelles feuilles dans lesquelles | es candidats sont répartis.

e  Pour trouver quelles séquences candidates sont incluses dans une séquence de données, GSP parcourt
I’arbre en appliquant une fonction de hachage sur chague item de la séquence de données. Quand une
feuille est atteinte, elle contient des candidats potentiels pour la séquence de données. Cet ensemble de
sequences candidates est constitué de candidats inclus dans la séquence de données et de candidats
« parasites ». Un algorithme supplémentaire est alors utilisé pour analyser ces séquences candidates et
déterminer celles qui sont réellement incluses dans la ségquence.

racine
racine
20
10 < (2030 40) >
10 20 <(20) (3040) >
< (10) (30) (20) > < (20 30 40) >
< (10) (30 40) > < (20) (30 40) > 30 20
<(10) (20 30) > < (10) (30) (20) > < (10) (20 30) >
< (1020 40) > < (10) (30 40) > < (10 20 40) >

Figure 11 — La structure hash-tree de GSP

Exemple10:

La Figure 11 illustre la fagon dont GSP gére la structure de hach-tree. Les deux arbres servent a conserver les
mémes candidats mais les feuilles de |’arbre de gauche peuvent contenir plus de deux séquences candidates
alors que dans | ‘arbre de droite seulement deux séquences candidates peuvent étre stockées dans la méme
feuille. Nous remarquons que la feuille qui porte | ‘étiquette 20 dans | ‘arbre de gauche (le deuxiéme fils de la
racine) est utilisée pour stocker les séquences candidates < (20 30 40)>et <(20) (30 40)>. Quand GSP atteint
cette feuille, il n’a aucun moyen de savoir si c’est la séquence < (20 30 40)> ou bien la séquence <(20) (30
40)> qui | ’'a conduit jusgu’a cette feuille. C’est pour cette raison que GSP doit tester les séquences candidates
contenues dans les feuilles atteintes afin de savoir quels supports incrémenter.

L es approches proposant une nouvelle représentation des données : PSP, SPAM et SPADE

L approche GSP, outre le fait qu’elle ait posé la problématique a eu |’avantage de prouver qu’il était nécessaire
d’avoir une structure efficace pour représenter les candidats. En effet, étant donné le nombre de candidats
générés (il est beaucoup plus important que dans le cas des régles d’association car il faut prendre en compte le
fait gu’il existe plusieurs itemsets différents dans les séquences), il devient indispensable d’avoir une structure
permettant de retrouver rapidement les candidats inclus dans une séquence. Un certain hombre de travaux ont
été réalisés aprés GSP pour améliorer la représentation des données. L un des précurseurs, PSP propose une
nouvelle structure d’arbre préfixe pour stocker les candidats et les séquences. Ultérieurement, SPADE a proposé
d’utiliser une structure d’arbre préfixé mais associée a une vision verticale de la base de données. Enfin, plus
récemment, une nouvelle approche SPAM a été proposée et utilise une représentation sous la forme de bitmap
pour manipuler les candidats. Dans la suite de cette section nous décrivons successivement les approches PSP,
SPADE et SPAM.

L "algorithme PSP

Dans [MaP099a, Mass02], les auteurs proposent un nouvel agorithme, appelé PSP, qui est basé sur |I’approche
générer élaguer mais qui utilise une nouvelle organisation des séquences candidates pour trouver plus facilement
I’ensemble des candidats inclus dans une séquence de données. En effet, la structure de hachage utilisée dans
GSP consiste a mettre en commun des préfixes sans faire de distinction entre deux items du méme itemset et
deux items avec changement d’itemsets. De ce fait, I’algorithme se voit contraint, lorsqu’il extrait des séquences
candidates des feuilles, de tester a nouveau ces séquences pour rechercher celles qui sont incluses dans la
séquence de données. La structure de données dans PSP est une structure d’arbre préfixé qui a I’avantage de
factoriser les ségquences candidates selon leur préfixe et tient compte des éventuels changement d’itemsets. La
différence principale par rapport a la structure utilisée dans [SrAg96], vient du fait que chaque chemin de la
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racine vers une feuille de I’arbre représente une sequence compléte et une seule. Ainsi, pour des séguences
candidates de longueur k (i.e. les k-candidats), la profondeur de I’arbre est exactement égale a k. D’autres
caractéristiques de cette structure contribuent & la distinguer de I’arbre de hachage utilisé par [SrAg96] et plus
particulierement le fait que les candidats et les séquences fréquentes de longueur (O, ..., k) sont gérés par une
structure unique.

La structure préfixée est gérée de la maniére suivante. Au premier niveau (k=1), chaque branche issue de la
racinerelie celle-ci aune feuille qui représente un item. Chacune de ces feuilles contient I’item et son support (le
nombre de ses apparitions dans la base). Ce support est calculé par un agorithme comptant le nombre
d’occurrences de I’item dans la base et dans des séquences distinctes.

root root
105 205 30s 40, 50; 60 70y 105 203 303

Figure 12 — Phase de pruning sur les 1-itemsets

Exemple11:

L arbre représenté a gauche de la Figure 12 illustre | ‘état de la structure aprés | ’évaluation du support pour
chaque item. Considérons que pour qu’une séquence soit retenue elle doit apparaitre dans au moins deux
séguences de données. L ’arbre de droite de cette méme figure représente la structure contenant uniquement les
items fréguents. Considérons la feuille contenant le sommet 50 dans | ’arbre de gauche, son support est de 1
séquence. Cet item ayant un support inférieur aux support minimum spécifié par | 'utilisateur (2 séquences), il est
éliminé des séquences candidates lors de la phase d 'élagage.

Pour les niveaux suivants (k>1), chaque nceud de I’arbre vers une feuille représente une séquence. Pour
distinguer les itemsets a I’intérieur d’une séquence (ex. (10 20) et (10) (20)) les fils d’un neeud sont séparés en
deux catégories : « Same Transaction » et « Other Transaction ».

En outre, chague feuille posséde un identifiant de la derniére transaction ayant participé a I’incrémentation de
son support (idLast). Il se peut, en effet, que I’agorithme de vérification des candidats passe plusieurs fois par
une méme feuille quand le chemin menant de laracine vers cette feuille est inclus plusieurs fois dans la séquence
de données considérée. Dans un tel cas, la séquence candidate n fois incluse ne peut étre considérée comme n
fois présente dans la base uniquement a cause de cette séquence de données. L’algorithme de vérification des
candidats peut ainsi savoir si la sequence de données qu’il teste a déja participé a l’incrémentation du support de
lafeuille considérée.

root
10 20 30
30, 20, 30, 20,

Figure 13 — Séquences fréquentesdetaille 1 et 2

Exemple12:

L arbre da la Figure 13 représente | es séquences fréquentes de taille 1 et 2. Une branche en traits pleins marque
le début d’un nouvel itemset dans la séquence (dans la séquence < (10) (30) >, il y a une branche en trait plein
entre lesitems 10 et 30) et une branche en traits pointillés entre deux items signifie que ces items font partie de
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la méme transaction (< (20 30) >). Les séquences fréguentes représeentées sont donc : {< (10) (30) >, < (10)
(20) >, < (20) (30) >, < (30) (20) >}.

root
I
10 2:0 30
30 2:0 E’iO 2:0
20 3EO 20 350

Figure 14 — L es 3-candidats obtenus

Exemple 13:

L arbre représenté par la Figure 14 illustre la facon dont les k-candidats et les I-sequences fréquentes (avec |
compris entre 1 et k-1) sont simultament gérées par la structure. Cet arbre est obtenu apres la génération des
candidats detaille 3 a partir del arbre représenté dans la Figure 13. Les séquences fréquentes obtenues a partir
de cet exemple sont < (10) (30) (20) >, < (10) (20 30) > et < (30) (20 30) >.

La génération des candidats de niveau 1 et 2 est similaire a celle de GSP. Par contre pour les niveaux supérieurs
(k>2), I’algorithme tire parti de la structure construite de la maniére suivante. Pour chacune des feuilles | de
I’arbre, I’algorithme recherche a la racine I’item x représenté par |. Ensuite il éend la feuille | en construisant
pour cette feuille une copie desfils de x. A cette étape de la génération, PSP applique un filtrage destiné a ne pas
générer de séquences dont nous savons a I’avance qu’elles ne sont pas fréguentes. Pour cela, il considere F,
I’ensemble des fils de x. Pour chaque f dans F, si f n’est pas frere de | dlorsil est inutile d’étendre | avec f. En
effet, nous savons que si f N’est pas frére de |, alors soit p le pere de |, (p,f) n’est pas fréquent et donc (p,!,f) non
plus.

A root B root
1 2 3 4 5 1 2 345
N /\
234 345 2343 45
/\
3 4

Figure 15— Un candidat non fréquent détecté a I’avance
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Exemple 14 :

La Figure 15 représente un arbre avant (arbre A) et apreés (arbre B) la génération des candidats de taille 3. La
feuille représentant | 'item 2 (en gras dans | ‘arbre A) est étendue (dans | ‘arbre B) uniquement avec lesitems 3 et
4 (pourtant 5 est un filsde 2 a laracine). En effet, 5 n’est pas frere de 2 (en gras dans | ‘arbre A), ce qui signifie
que <(1) (5)> n’est pas une séquence fréquente. Ainsi, <(1) (2) (5)> ne peut ére déterminée fréquente et il est
donc inutile de générer ce candidat.

L "algorithme SPADE

SPADE, présenté dans [Zaki00, Zaki0l], se classe dans la catégorie des approches qui cherchent a réduire
I”espace des solutions en regroupant les motifs séquentiels par catégorie. Pour SPADE, comme pour PSP, les
motifs fréquents présentent des préfixes communs, qui permettent de décomposer |e probléme en sous problémes
qui seront traités en mémoire. Le calcul des fréquents detaille 2, i.e. L2 passe par uneinversion delabase qui la
transforme d’un format vertical vers un format horizontal. L’auteur considere que cette opération peut étre
simplifiée si la base peut étre chargée en mémoire vive. SPADE gére les candidats et les séquences fréquentes a
I”aide de classes d’équivalence comme suit : deux k-séquences appartiennent ala méme classe si elles présentent
un préfixe commun de taille (k-1). Plus formellement, soit A.i(a) la séquence de taille k-1 qui préfixe la
séquencea. Comme o est fréquente, i.e. Au(a) e L*' avec L** les fréquents de taille k-1. Une classe
d’équivalence est définie de lafagon suivante :

[selkla ={a e Lk| Pu(a)=¢s}
Chacune des clases d’équivalence contient alors deux types d’éléments: [s.li] < (X)> ou bien [sl,]=<x>, selon
gue I’item x appartient ou pas ala méme transaction que le dernier item de s.

Les candidats sont ensuite générés selon trois critéres
e Autojointure ([s.;] X [sl4])

e Autojointure ([s.ly] X [sl3])

e Jointure ([s.l4] X [sl3])
Le reste de I’algorithme concernant le comptage du support pour les candidats générés, repose sur la réécriture
préalable de |a base de données. En effet, la transformation consiste a associer a chaque k-séquence I’ensemble

des couples (client, itemset) qui lui correspondent dans la base. L’exemple suivant illustre le résultat de cette
transformation, et lafagon dont la table obtenue est utilisée lors du calcul du support.

Client Itemset Items
C 10 AB
G 20 B
G 30 AB
G 20 AC
C 30 ABC
C 50 B
G 10 A
G 30 B
Cs 40 A
Cy 30 AB
Cy 40 A
Cy 50 B

Figure 16 — Une base de données exemple pour SPADE
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Intersecton de A= B etEx B &8 =B E~E
S — o CID | TID
T CD | TID
1 10
3 1 10
AB=B 2 a0 = -
4 20
| 2 =1}
Intersection de A et B
| B ) 4 30
4 4 A B It .
A =FH E=EB \
: CID | TID CID | TID ¥
[ A=E
' v / 1 10 1 10
| 1 | 30 1 | 20 T
o S EE| |
2 20
2 30 2 30
2 30
] 10 3 k0
3 10
] 40 3 30
3 a0
4 30 4 30
4 40
q 40 4 B0
A Le treillis des fréquents E. Labase d? donndes au C_' I.nters.e cton par
formate horzontal Listes d'itemn sets

Figure 17 — Intersections de listes d’itemsets dans SPADE, avec la base de données de la
Figure 16

Exemple 15:

La Figure 16 représente une base de données selon le format vertical classique. Apreés transformation selon les
besoins de | 'algorithme SPADE, |a base de données DBspade est alors décrite dans le cadre « B » de la Figure
17. Une fois la base de données ainsi transformée, | algorithme peut alors accéder aux supports des candidats
de taille 2, gréce aux listes d’itemsets et clients supportant les items fréquents, en procédant a une intersection
de ces listes. Considérons | ‘enchainement « A>B » qui signifie « A est suivi par B » ou encore < (A) (B)>. En
utilisant un algorithme d’intersection des listes de A et de B, SPADE peut déduire la liste d’itemsets de <(A)
(B)>.

Lafacon dont SPADE gére lesintersections est détaillée dans [Zaki01].
L "algorithme SPAM

Dans [ArGe02], les auteurs proposent SPAM (Sequential PAttern Mining) pour rechercher des motifs
séquentiels.

SPAM considére I”existence d’un ordre lexicographique (noté <) sur lesitems de la base de données. Un arbre de
séquence respectant cette notion d’ordre lexicographique est donc construit. Ainsi, tous les fils d’un necud n
dans|’arbre sont des nceuds n’ tel que n <n’ et quelque soit le nceud mde I’arbresi n” <maorsn <m.
Labranche qui relie m et n est telle que la séquence de n est une extension de la séquence de m. Cette extension
est obtenue de deux maniéres : soit par S-extension soit par |- extension. Une S-extension est obtenue en gjoutant
une nouvelle transaction constituée d’un seul élément a la séquence de son pére (elle correspond a « other
transaction » dans PSP). Une |-extension est obtenue en gjoutant un item au dernier ensemble d’items de la
séquence de son pére, tel que cet item soit plus grand que n’importe lequel des items de ce dernier ensemble (elle
correspond a « same transaction » dans PSP).
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Customer ID TID Itemset

(CID)
1 1 {a b,d} CID Séquence
1 3 {b,cd} 1  (fa,b,d}, {b,c,d}, {b ¢,
1 6 {b,c d} d})
2 2 b} 2 (fb}, {a, b, )
2 4 {a,b,c} 3 (fa, b}, {b, c, d})
3 5 {a, b}
3 7 {b,c d}

Figure 18 — Une base de données sous la forme CID/TID et son équivalence sousla
forme de séquences

Exemple 16:

Considéronsla séquence s, = ({a, b, c}, {a, b}) alors ({a, b, ¢}, {a, b}, {a}) est une Sextension de s, et ({a, b, ¢},
{a, b, d}) est une |-extension de s..

o Lewvel

o
(a b) 2
a,a.b a ("" b}'
,./ /
a.a.(a,b) a,(a,b)a 3a.(ab)b b . (a, R=)- 4
///."f
!
a.(a.b)(a.b) {a.b}).a.(a.b) {a.b).(a b)a (a.b).(a.b).b
= S-Step
= I-Step
(a,b),(a,b).(a.b) 5]

Figure 19 - L arbre lexicographique des séquences

Chague nceud de I”arbre peut générer des fils dont la séquence est une extension de type Sou | de la séquence de
son pére. Le processus de génération de séquences de type Sest appelé le S-step et celui detypel, le |-Sep. 1l est
ainsi possible d’associer a chaque neeud de I’arbre n deux ensembles: S, I’ensemble des items candidats pour le
Sstep, et 1, I’ensemble des candidats pour le I-Step.
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Exemple 17:

La Figure 19 illustre un exemple d’arbre de séquences complet pour deux items a et b avec une taille de
séguence maximale 3. La racine de | ’arbre représente la séquence vide et chaque niveau inférieur a k contient
toutes les k-ségquences ordonnées dans | ‘ordre lexicographique. Les S-séquences précédent les |-séquences.

SPAM parcourt I’arbre des sequences en profondeur pour effectuer I’extraction des motifs. Pour chaque neeud n
traversé, le support des nceuds générés dans le S-step et le |-step (par extension de la séguence de n) est compté.
Si le support d’une séquence générée s est plus grand que le support minimal minSupp, la séquence est stockée et
les étapes précédentes sont appliquées de maniére récursive sur le neeud contenant s. Si aucune des séquences
générées n’est fréquente alors I’algorithme s’arréte.

De maniére a améliorer la recherche de ségquences candidates incluses dans une séquence, les auteurs proposent
une structure de données basée sur des vecteurs de bits. Un vecteur de bits vertical est créé pour chague item de
la base de données, et chaque vecteur de bits contient un bit correspondant a chaque transaction de la base de
données. Si un item i apparait dans une transaction j aors le bit correspondant du vecteur de bits est misa 1,
autrement il a pour valeur O.

CID  TID {a} (b} fc) (d)
1 1 1 1 0 1
1 3 0 1 1 1
1 6 0 1 1 1
- ; 0 0 0 0
2 2 0 1 0 0
2 4 1 1 1 0
- ; 0 0 0 0
; ; 0 0 0 0
3 5 1 1 0 0
3 7 0 1 1 1
- ; 0 0 0 0
; ; 0 0 0 0

Figure 20 — Représentation de la base sous forme de vecteur de bitsvertical

La Figure 20 représente la base de données de la Figure 18 sous la forme d’un vecteur de bits vertical.
Considérons un vecteur de bits pour I’item i (noté B (i)) et un vecteur de bits pour I’item j (noté B (j)) alors le
vecteur de bits pour {i, j} est obtenu vial’opérateur logique AND sur les deux bitmaps précédents: B (i) & B (j).

{a}, {b} {d} {a}, {b, d}
0 1 0
1 1 1
1 1 1
0 0 0
0 0 résultat 0
0 & 0 > 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
1 1 1
0 0 0
0 0 0

Figure 21 — Un exemple de |-extension de ({a}, {b}) par {d}
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Exemple 18:

La Figure 21 représente un exemple de |-extension de la séquence ({a}, {b}) par la séquence {d}.

Soit un vecteur de bits image d’une séquence B (s,) et un vecteur de bits image de I’item i B (i). La S-extension
de s, par i est réalisée de la maniére suivante. Un vecteur de bits est tout d’abord généré a partir de B (s,). Les
bits situés avant k pour chague CID différents ont pour valeur O et les bits situés aprés k ont pour valeur 1 (k est
le premier bit qui a pour valeur 1 dans B (s,) et possede donc une valeur différente pour chague CID). k

représente en fait la premiére date a laquelle la séquence s, est supportée dans chacune des différentes séquences
associées aux CID.

Exemple 19:
Considéronsla Figure 21, les valeurs de k pour s, = ({a}) sont respectivement : 1,2 et 1.

La S-extension est alors réalisée via l’opérateur logique AND entre ce vecteur de bits transformé B’ (s,) et B (i).
LaFigure 22 illustre un exemple de S-extension.

(fa}) ({a}) transformé

,_,_

o
-
N~

{b} s
1 0 1 0
0 1 1 1
0 1 1 1
0 1 0 0
0 S-step 0 1  résultat 0
1 > 0 & 1 =4 0
0 1 0 0
0 1 0 0
1 0 1 0
0 1 1 1
0 1 0 0
0 1 0 0

Figure 22 — Un exemple de S-extension de ({a}) par {b}

Un parcours sur la base a permis lors de la construction du vecteur de bits de connaitre le nombre de TID pour
chaque CID donnée. Il est alors possible de partitionner le vecteur de bits, comme illustré Figure 18, en section
ou chaque section représente les CID d’une TID donnée. Le calcul du support pour une séquence donnée
consiste alors a compter le nombre de sections non nulles dans la représentation par vecteur de bits verticale de
cette séquence.

Sans génération de candidats : L algorithme PrefixSpan

La méthode PrefixSpan, présentée par [Mort99, PeHa01] se base sur une étude attentive du nombre de candidats
gu’un agorithme de recherche de motifs séquentiels peut avoir a produire afin de déterminer les séquences
fréguentes. En effet, selon les auteurs, pour envisager d’utiliser un agorithme comme GSP, PSP ou SPADE, il
faut s’attendre & devoir générer, uniquement pour la seconde passe, pas moins de n’+(nx(n-1)/2) candidats de
taille 2 a 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 objectif, PrefixSpan propose d’analyser, comme dans PSP,
les préfixes communs que présentent les séquences de données de la base a traiter. A partir de cette analyse,
contrairement a PSP, I’algorithme construit des bases de données intermédiaires, qui sont des projections de la
base d’origine déduites a partir des préfixes relevés. Ensuite dans chague base obtenue, PrefixSpan cherche a
faire croitre la taille des motifs séquentiels découverts, en appliquant 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 proposent 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
mai ntenues en mémoire en raison de leurstailles.
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PrefixSpan fonctionne avec une écriture de la base différente de celle utilisée par GSP. En effet, I’algorithme
requiert un format qui présente sur une ligne le numéro de client suivi de toutes ses transactions sous forme de
séquence de données. Ce format nécessite une réécriture de la base de données avant de procéder a I’étape de

fouille de données.

Considérons I’exemple suivant qui illustre I’algorithme et la structure utilisée.

Client Séquence
G <@ (abo) @c) @) (cH>
G <(ad) (c) (bc) (ae)>
G <(ef) (ab) (df) () (b)>
Gy <(e) (g) (@) () (b) (¢)>

Figure 23 — DBSpan, une Base de Données exemple pour PrefixSpan

Préfixe | Base projetée Motifs séquentiels
(suffixes)
<a> | <(ab)(ac)(d)(ch)>, | <a>, <(a)(a)><(a)(b)>, <(a)(bc)>, <(a)(bc)(a)>, <(a)(b)(a)>,
<(Ld)(0)(bc)(ae)>, <(@)(b)(c)>, <(ab)>, <(ab)(c)>, <(ab)(d)>,
<_b)(df)(c)(b)>, <(ab)(f)><(ab)(d)(c)>, <(a)(c)(a)>,
<(H©Ob)()> <(@)(©)(b)><(a)(€)(©)><(a)(d)><(@)(d)(c)>, <()(f)>
<b> 1 <(_c)(ac)(d)(cf)>, <b>, <(b)(a)>, <(b)(c)>, <(bc)>, <(bc)(a)>, <(b)(d)>,
<(_c)(ae)>, <(d)(d)(c)>, <(®)(f)>
<(df)(©)(b)>, <(c)>
<c> | <(ac)(d(cf)>,<(bc) | <c>,<(c)(a)>, <(c) (b)>, <(c) (c)>
(ae)>,<b>,
<(b)(©)>
<d> <(cf)>, <d><(d)(b)><(d)(c)><(d)(c)(b)>
<(0)(b)(ae)>,
<(_H)(cb)>
<e> | <(_f)(ab)(df)(c)(b) <(e)>, <(e)(@)>, <(e)(a)(b)>, <(e)(a)(c)>,
>, <@)(©®)(©)> |  <(e)(@)(c)(b)><(e)(b)><(e)(b)(c)><(e)(c)> <(e)(c)(b)>,
<(e)(H)> <(e)(f)(b)>, <(e)(f)(c)>, <(e)(D)(c)(b)>
<> | <(ab)(df)(c)(b)>, <t>, <()(b)>, <(B)(b)(c)><()(c)>,<(E)(c)(b)>
<(©(b)()>

Figure 24 — Résultat de PrefixSpan sur la base de données précédente

Exemple20:

Considérons la base de données DBSpan exemple de la Figure 23. La méthode de projection préfixée permet de
procéder a une extraction de motifs séquentiels avec un support minimal de deux clients en appliquant les étapes

suivantes :

e FEtape 1: trouver les items fréquents. Pour cela, une passe sur la base de données va permettre de
collecter e 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.

o FEtape 2: diviser |’espace de recherche. L ’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 préfixes <b>,

.. €t (6) ceux ayant pour préfixe <f>.

e Etape 3: trouver les sous-ensembles de motifs séquentiels. Les sous-ensembles de motifs séquentiels
peuvent étre trouvés en construisant les projections préfixées des bases obtenues et en appliquant a
nouveau | algorithme de maniére récursive. Les bases ainsi projetées et les motifs obtenus seront alors

donnés dans la Figure 24.
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Le processus de découverte des motifs sequentiels, sur les bases projetées, peut alors se dérouler de la maniére
suivante :

Tout d’abord PrefixSpan cherche les sous séquences de données ayant pour préfixe <a>. Ainsi, seules les
séquences contenant <a> sont a prendre en compte. De plus dans chacune de ces séquences, seul le suffixe doit
étre considéré. Par exemple avec la séquence <(ef) (ab) (d f) (c) (b)>, seule la sous séquence (le suffixe) < (_
b) (df) (c) (b)> sera prise en compte (dans cette séquence, le caractére « _ » signifie que le préfixe était contenu
dans le méme itemset que « b »). Les séquences de DBSpan qui contiennent <a> sont alors projetées pour
former DBSpan.,- qui contient quatre suffixes< (abc) (ac) (d) (cf)>,<( d) (c) (bc) (ae)>,<(_b) (df) (c)
(b)> et <(_f) (c) (b) (c)>. Une passe sur DBSpan.,- permet alors d’obtenir les motifs séquentiels de longueur 2
ayant <a> pour préfixe commun : <(a)(a)>:2, <(a)(h)>:4, <(ahb)>:2, <(a) (c)>:4, <(a)(d)>:2 et <(a)(f)>:2.
De facon récursive, toutes les séquences ayant pour préfixe <a> peuvent étre partitionnées 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 alors étre utilisée en entrée de | "algorithme toujours de maniére récursive.

DBSpan. (5> qui contient la projection des séquences ayant pour préfixe <(a) (a)>, contient une seule sous
sequence (suffixe) : <(_ b c) (a c) (d) (c f)>. Comme aucune autre séquence fréquente ne peut étre générée a
partir d’une seule séquence (le support de 1 éant la borne inférieure), le processus quitte cette branche, pour
remonter d’un niveau dans la récursivité.

DBSpan. 5> contient trois suffixes: <(_ ¢) (ac) (d) (c f)>, <(_c) (a)> et <c>. En fonctionnant de maniére
récursive sur DBSpan. 5>, 1€ processus va trouver quatre motifs séquentiels: <(_ ¢)>, <(_ ¢) (a)>, <a> et
<c>. Aprés remplacement du préfixe générique (« _ ») par le préfixe qui a conduit a cette base projetée (« <(a)
(b)> »), nous obtenons les motifs suivants : <(a) (b ¢)>, <(a) (b c) (a)>, <(a) (b) (a)> et <(a) (b) (c)>.

Le processus continue alors pour les bases projetées sur < (a b)>, <(a) (c)>, <(a) (d)> et <(a) (f)>. Ensuite les
autres items fréguents (b, ¢, d, e et f) seront examinés en tant que préfixe de sous séquences de la base pour
construire respectivement DBSpan.., DBSpan..., ... DBSpan.+. et les analyser de maniérerécursive.

2.2 Approches concernant la recher che de structurestypiques

Dans cette section, nous nous intéressons aux approches voisines de notre problématique et qui concernent donc
I”extraction de structures typiques dans de grandes bases de données d’objets semi structurés.

L’approche pionniére

Dans [WalLi98, WalLi99], les auteurs S’intéressent a la recherche de structures typiques dans des documents. Ils
proposent une extension des travaux précédents liés a la recherche de transactions imbriquées [WaLi97a,
WalLi97b] dans laquelle les données semi structurées, i.e. les documents dans ce cas, sont représentées par un
graphe étiqueté OEM. Ce modéle permet de représenter de maniére simple ces données, chaque objet du graphe
OEM est composé d’un identifiant et d’une valeur. L’identifiant d’un objet o, noté &o, est défini de maniére
unique. La valeur d’un objet o, notée val (&0), est soit un document atomique (entier, chalne de caractéres, ...),
soit une liste de documents de la forme <l; :&0;,..., I, : &0p>, soit un ensemble de documents de la forme {I :
&O0y,..., I, 1 &0p}. Enfait, les &o; représentent les identifiants des sous documents et les |; des étiquettes décrivant
le réle de ces sous documents. L ordre dans les ensembles de documents n’a aucune importance contrairement
aux séguences de documents. La répétition de sous documents est autorisée dans les ensembles et les séquences.
LaFigure 25 illustre trois objets & 1, & 20, & 24 contenant des informations sur trois clubs de football.

Dans ce contexte, une base de données de transactions est une collection de documents sur laquelle la recherche
de structure typique va étre effectuée. Dans les abjets de la Figure 25, une base de transactions peut étre vue
comme une collection de documents « Club ». Les auteurs proposent également d’utiliser deux symboles
spéciaux : <?” pour le caractére joker et ‘L’ pour un schémavide.

De maniére a définir une notion de séquence appropriée au contexte, les auteurs proposent la notion de tree-
expression définie de la maniére suivante :

Définition 12 :

Quelque soit le label, I* peut prendre pour valeur indifféremment | ou le caractére joker ?. Soit te, 1<i <p, les
tree-expression des documents étudiés sont définis par :

e /estlatree-expression de n’importe quel document.
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e Sival (&0) = {I;:&0y,..., I, : &0y} €t {is,..., i} €st un sous ensemble de {1,..., p}, k>0, {li’; :t&y,..., li'y:
tey} est latree-expression du document o.

e Sival (&0) = <l;:&04,..., |1 &0Op> €t <iy,..., I }> est un sous ensemble de <1,..., p>, k>0, <li'; :tey, ...,
li": te> est latree-expression du document o.

Q

St.James' Park”

Figure 26 - Des tree-expressions du document concer nant les clubs de football

Exemple21:

Soit la base de données de transactions {& 1, &20, &24} des trois clubs de football. te; = {Player : {Name:_.},
Name:_/ } est une tree-expression de &1, &20, &24, tout comme | ’est |la méme tree-expression dans laquelle
nous aurions remplacé Player par ?. te, = {Player :{Name: _/, Nationality:/}, Name:/} est une tree-
expression de &1 et &20, mais pas de &24. te; = { ?:{Name: £, Nationality : /}} est commune a &1,&20,&24.
La Figure 26 illustre une représentation sous la forme d’arbre de te, te; et tes.

Pour résoudre le probléme lié aux cycles dans des documents, i.e. pour ne considérer que des graphes acycliques,
les auteurs proposent de pouvoir nommer une feuille par un symbole spécia _/;, i > 0. £; représente I’alias
utilisé pour représenter le nceud situé i neeuds au dessus de cette feuille dans la tree-expression. La Figure 27
illustre, a gauche, un document contenant un cycle et, a droite, latree-expression correspondante.
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De maniére a pouvoir comparer entr’elles des tree-expressions, les auteurs définissent la notion de weaker than :
Définition 13:
Weaker than est une fonction définie par :

e/ est weaker than toutes |es trees-expressions.

e _/ est weaker than elle-méme.

o {li: tey, ..., Iy te} est weaker than {I’y: te’y, ..., I’y te’g} s pour tout 1 <i <p, te est weaker than
certalnestej. tellesque soit ;= 1 oul;j = 2.

o <l tey, .., Iy tey> est weaker than <I’y: te’y, ..., I’y t&’¢> s pour tout 1 <i <p, te est weaker than
certaineste’j tellesque soit I; = 1 joul; = 2.

Favorile

Favorite

2l

3

Figure 27 - Extension dela notion de tree-expression pour représenter lescycles

Intuitivement, si te; est weaker than te, toutes les informations structurelles contenues dans te; existent dans te,.
Tous ces éléments permettent de poser la problématique de la recherche d’informations structurelles en terme de
tree-expression. Soit une tree-expression te, le support de te est le nombre de documents racines d (les parties de
schéma a partir desquelles I’extraction est effectuée) tels que te est weaker than d. La problématique consiste
donc a trouver toutes les tree-expressions te telles que le support de chaque te soit supérieur a une valeur
minSupp fournie par I’utilisateur. Parmi ces te fréguentes nous ne retournerons que celles dites fréquentes
maximales. Une tree-expression te est fréquente maximale si elle est fréquente et S’il n’existe aucune autre tree-
expression fréguente te’ telle que larelation te weaker than te’ soit vraie.

Exemple22:

Dansla Figure 25, & 1, & 20, & 24 sont des documents racines. Considérons les tree-expressions tey, te,, te; et tey
dela Figure 26. Le support de te; et de te; est de 3, le support de te, et te, est de 2. S minSupp a pour valeur 3
alors seuls te; et te; sont fréguentes maximales. Par contre, s minSupp vaut 2 toutes ces tree-expressions sont
fréguentes mais seule te, est fréquente maximale.

Le principe général utilisé par les auteurs pour résoudre cette problématique est du type générer élaguer que
nous avons vu dans les sections précédentes. Cependant pour prendre en compte la particularité des structures
étudiées, i.e. non plates, les auteurs introduisent la notion de k-tree-expression comme métrique représentant la
taille des candidats.

Définition 14 :

Une k-tree-expression est représentée par une séquence de k chemins de laforme [T, I',..., 1", 2] ou [T, I),...,
10" /], telle que les |; sont les étiquettes sur un chemin simple de G commengant & un document racine. Les ji
représentent les « superscripts » pour les étiquettes |;, et aucun p; n’est préfixe d’un autre. La derniére étiquette |,
ne peut étre un caractére joker comme pour les tree-expressions. [T, Ii,..., 1J".2] ou [T, 1{,..., 1J" 4] sont
appel és path-expression. Une k-tree-expression est donc une séquence py,..., Px de k-path-expressions.
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L utilisation du superscript est nécessaire pour la résolution du probléme suivant : soit {I: &a, | : &b} un
document, {I : £, | : £} est une tree-expression |égale de ce document mais elle ne peut pas étre construite a partir
du seul chemin [T, I,£]. Les auteurs utilisent le superscript pour lever cette ambiguité en générant deux chemins
[T, 1,4] et[T,l54].

D

p1p2p3 p4psps p1p3p2

Figure 28 - Exemples de tree-expressions

Dans la Figure 28, te; peut étre construite par la séquence p1p2ps €t te, par la séquence p4psps, oU p;, sont les
path-expressions suivantes :

pr=[T, 14 14 1054,
p2= [T, 14 1.4 1654,
p3 = [T, |21, |01,_[],

pa= [T, 1245 24 10,4,
ps= [T, 154 24 16541

L >algorithme utilisé pour rechercher les tree-expressions se divise en trois phases : Calcul de F, Calcul des F, et
Calcul des path-expressions maximales. L’a gorithme est basé de maniére similaire aux motifs séquentiels sur le
théoréme suivant :

Théorémel:

Soit p; des path-expressions. Chague k-tree-expression fréquente py,..., px €st construite par deux k-1-tree-
expressions fréquentes py, ..., P2, Pr-1 €t Prs-er Pr2Pi-

Phase| : calcul de F;

L’objectif de cette phase est de trouver toutes les 1-tree-expressions fréquentes. Ces expressions dépendent
uniguement des étiquettes |;, les superscripts ne sont pas utiles dans ce cas, |e support d’une 1-tree-expression est
noté sup (I1,..., In,£) ou sup (Iy,..., In, ). Il représente le nombre de documents racines pour lesquels il existe
dans G un chemin simple de laformely,..., .

Figure 29 - Un exemple de graphe OEM
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pat h- expressi on supportée tree-expression

par repr ésent ée

pr @ [T, |21,L] &1, &2 < |, 1>

p2 : [T, 122 1] (él aguée) &1, &2 < |,: L >

ps : [T, ?1’ |11’ 1] &, &, < ? {1.: 1} >
Ps [T, ?1’ |21’ J_] & 1, &t < ? {| 5 J_} >
ps © [T, ?% 1.2 1] (él aguée) &1, &2 <2 : {l,: 1} >
pe : [T, 2% 144 1] (él aguée) &1, &2 <2 : {I,: 1} >
P, . [T, ?%, 1. 1] (él aguée) &1, &2 <2 : {I,: 1} >
Ps : [T, 2?2, 1.2 1] (él aguée) &1, &2 <2 : {l,: 1} >

Figure30- F;

Exemple 23:

Soit le graphe OEM de la Figure 29 contenant deux documents racines &t; et &t,: val (&tl) = <l3:&a,
l,:&0;> et val (&ty) = <lz:&Db, 1,:&0,> avec val (&a) = {l;:&0y, I,:&0:} et val (&b) = {l;:&04, 15, :&0,,
I, :&0,}. &0; €t &0, sont des documents atomiques. Un neeud inscrit dans un rectangle représente une séquence
de documents et un neeud inscrit dans un cercle représente un ensemble de documents. Pour une valeur de
minSupp de 2, durant la phase |, 8 path-expressions py,..., ps sont fréquentes. Ces 8 path-expressions sont
représentées dans la Figure 30. Par exemple, sup (I, /) = 2 car chaque document racine possede un chemin
simple étiqueté |,.

A partir des deux path-expressions | es autres path-expressions fréquentes sont générées de la méme maniére.
Phase Il : calcul de Fy

Pour représenter |”’espace de recherche les auteurs construisent un (k-1) arbre des candidats qui représente F;,...,
Fr.1 (ensembles de 1,.., (k-1) tree-expressions fréguentes). Cet arbre, noté [] «.1 est de profondeur k-1. Chaque
neeud non racine représente une path-expression fréquente p; de F;. Chaque chemin depuis laracine jusqu’a une
feuille de longueur j < k-1 est appelé j-candidate-path, il représente une j-tree-expression fréquente de F;. Ainsi,
chaque neeud feuille v de [T w1 représente la path-expression en v et le candidate-path se terminant en v. Pour
commencer [[1 aun fils pour chague path-expression de F;.

A A AN
P /1N

3 2 1

Figure3l-T]1 ,[12€t[]s

Pour générer ] a partir de [] «1 , pour chaque couple de paire ,..., Pc2, P1 € P, Pr2Px Satisfaisant les
conditions du théoréme représenté par les nceuds feuilles| et |, un nouveau fils sous| est créé pour représenter le
k-candidate-path py,..., Pc2Pr1Pk- Cette opération est appelée extension del par | ”. LaFigure 31 illustre [, , ]2 €t
[12 générés par 3 path-expressions fréquentes p;, p,, s, avec la condition que toutes les 2-tree-expressions et 3-
tree-expressions soit fréguentes. Pour compter le support des k-candidate-paths il suffit de parcourir tous les
documents racines. La hiérarchie de chaque document racine t est utilisée en parcourant [, €t le support de tous

42



les k-candidate-paths est incrémenté s’ils représentent une tree-expression de t. L utilisation de la structure
permet de déterminer plus rapidement si le k-candidate-path est une tree-expression du document t. En effet,
pour un candidat de niveau k, pour j < Kk, si p;...p; n’est pas une tree-expression de t il est inutile de poursuivre
cette branche de I’arbre. L’éagage des candidats non fréquents revient a supprimer les neeuds feuilles de niveau
k qui ont un support inférieur a minSupp. De maniére a réduire I’espace de recherche, les auteurs proposent trois
stratégies basées sur le fait qu’une tree-expression est construite de fagon naturelle ou non.

Figure 32 - Construction naturelle et non naturelle

Une tree-expression est naturelle si pour chague neeud non feuille avec k branches ayant la méme étiquette, les
superscripts sont 1,.., k de gauche a droite, autrement la tree-expression est non naturelle. Par exemple dans la
Figure 32, pipops €t pip. sont naturelles, mais pips est non naturelle. Par contre pipps qui est naturelle est
construite a partir de pip, naturelle et pyps hon naturelle. La premiére stratégie consiste adire qu’un neeud feuille
est éendu seulement s’il représente un candidate-path naturel. Aprés avoir réalisé toutes les extensions des
éléments de []«.1, les neeuds feuilles qui représentent des (k-1)-candidate-paths non naturels peuvent étre é agués.
Les auteurs nomment un candidate-path super-unatural si parmi les neeuds de cette tree-expression, les
superscripts pour des branches étiquetées de maniére identiques ne sont pas dans I’ordre. Etant donné que
I’extension d’un super-unatural candidate-path génére toujours un super-unatural candidate-path, la seconde
stratégie est la suivante : un extension est effectuée seulement si elle ne génére pas un super-unatural candidate-
path. Enfin la derniére stratégie indique que s une extension de | génére un candidate-path fréquent alors on
peut élaguer |atree-expression représentée par |. Cette derniére stratégie n’est a utiliser que pour obtenir les tree-
expressions fréquentes maximales.

Exemple 24 :

Considérons | ‘application des stratégies sur les éléments de la Figure 29. La Figure 33(a) illustre []; , []. €t
[13qui correspondent respectivement aux niveaux 1,2 et 3.3 2-candidate-paths fréquents et 1 3-candidate-path
fréquents sont générés. Les candidate-paths non inclus dans [;, sont soit non fréquents soit élagués par une des
stratégies. Ainsi par exemple, tous les 2-candidate-paths pyp;, pour 2 < i < 8, sont non fréquents. Les 1-
candidate-paths p,, ps, Pe, P7, Ps Marqués par une étoile dans la Figure 33 (a) ne sont pas éendus car ils sont
non naturels. La Figure 33 (b) et (c) montre les ensembles F, et F; et leurs représentations sous forme de tree-
expressions.

Phase I11 : calcul des path-expressions maximales

Lerésultat de la phase précédente est la structure []x. L’objectif de cette phase est d’éliminer les tree-expressions
fréquentes non maximales. Ces éléments sont obtenus en utilisant I’observation suivante: quelque soit i > |,
aucune i-tree-expression ne peut étre weaker than une j-tree-expression. 1l suffit alors de parcourir les F;, 1.k et
de tenir compte de cette observation pour construire I’ensemble M des tree-expressions maximales. Dans la
Figure 33, laseule tree-expression maximaleest psps prou< ?: {l3: £, 1o L}, 10 L>.
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root

T K (e o

P Pa E
1 = s P
J — F

@ IhL . [12¢t]1s

p3p1 p3p4 pap1 p3p4p1

(b) 2-tree-expressions et 3-tree-expressions

séquence de support ée tree- expressi on représentée
pat h- expr essi ons par
F2
P3P1 &1, &2 <2 : {l.: 1}, 1, : L >
P3Pa4 &1, &2 <2 {l;: L, lp: L} >
Pap1 &1, &2 <2 : {l,: 1}, l,: L >
F3
P3Pa P1 &1, &2 <2 {ly: L, la: L}, 1o L >
(0 FaetFs

Figure 33 - Fouille sur le graphe OEM

Autresapprochessur larecherched’arbres

De nombreux travaux se sont intéressés ces derniéres années a la problématique de I’extraction de sous arbres.
Les principales extensions ont été réalisées soit au travers d’une nouvelle structure de représentation, soit en
proposant de nouvelles techniques de gestion des candidats.

Versdenouvelles structures de repr ésentation

L >approche proposée dans [MiShOla] est assez similaire de celle proposée dans [WalLi98, WaLi99] et plus
généralement a la méthode générer élaguer. La différence essentielle par rapport a I’approche précédente est la
mise en ceuvre d’une nouvelle structure de représentation, i.e. le Tag Pattern Tree, qui est en fait une variante de
graphe OEM. Dans [Mish01b], les auteurs proposent de nouvelles optimisations liées a la gestion de ce type de
graphe.

Dans [CoHo00], un algorithme est proposé pour extraire des motifs d’un arbre dirigé. La technique utilisée est
celle de I’induction basée sur les graphes et I’utilisation de I’algorithme Subdue [CoHo00]. Subdue est un
systeme d’apprentissage relationnel utilisé pour la recherche de sous structures qui apparaissent de maniéres
répétitives dans la représentation par des graphes d’une base de données. Subdue commence par rechercher des
sous structures qui permettent de compresser au mieux les graphes de la base de données en utilisant le principe
de la description de longueur minimale (MDL) définit dans [Riss89]. Aprés avoir découvert la premiére sous
structure, Subdue compresse le graphe et réitére le méme processus. Une des caractéristiques importantes de
Subdue est la possibilité d’utiliser des connaissances sur le domaine étudié sous la forme de sous structures

44



prédéfinies. Pour cela Subdue utilise un graphe étiqueté. Une sous structure est donc un sous graphe du graphe
d’entrée construit a partir des informations contenues dans la base de données. Pour générer ces sous structures
I’algorithme part d’un simple vecteur et I’étend petit a petit a la maniére d’agorithme de type générer élaguer.
La partie intéressante de cette approche réside dans sa capacité a effectuer des comparaisons presque exactes,
c'est-a-dire de pouvoir comparer deux graphes g; et g, et de déterminer S’ils sont presque identiques a une
métrique de distance prés. [MaH099], propose une extension de I’algorithme Subdue via un nouveau systéme de
contraction du graphe d’entrée par les sous structures découvertes.

Dans [Zaki02], I’auteur propose deux algorithmes TreeMinerH et TreeMinerV pour la recherche d’arbres
fréguents dans une forét, i.e. une collection d’arbres ou chaque arbre est un composant connecté de la forét. En
plus des étiquettes liées a chague nceud, les auteurs utilisent une numérotation en profondeur d’abord pour
numéroter les nceuds de T depuis 1 jusqu'a [T]. Le neeud ayant pour numéro i est noté n;. Soit T (n;) le sous arbre
ayant pour racine le neeud n; et soit n, lafeuille la plus a droite dans T (n;). Les auteurs appellent scope du neeud
n; intervalle[i, r].

T (a tree in D)

0, 5 = [0, 6] 0

n=3 s=[3 3] 1 2. n=4 . s5=[4,4]

T’s String Encoding: 013 1-12-1-12-1-12 -1

S1 S2 S3

: \l;pl\ult 1 : support |
\.\.ul:.'lllu.'t. support . weieghted support = 1 (not a subtree)

\ e e S0 . i
string = 11 -12-1 string=01-12-12-12-1

Figure 34 - Un exempled’arbre, de sous arbres et leurs supports

Soit D une base de données d’arbres (i.e. une forét), soit minSupp un support donné, le probléme consiste donc a
trouver tous les sous arbres f de D qui ont une valeur de support, i.e. le nombre d’arbres d de D pour lesguels f
est sous arbre de d, supérieure @ minSupp. Les auteurs nomment weighted support le nombre total d’occurrence
de f dans D. Chaque occurrence de f peut étre identifiée par son match label qui est défini par I’ensemble des
positions qui correspondent dans d pour chague neeud de f. Les sous arbres fréquents de taille k sont notés Fy.

Exemple 25:

La Figure 34 montre un exemple d’arbre T de D. Sur la figure, nous pouvons voir pour chaque neud sa
numérotation et son scope. Ainsi |’arbre S, est un sous arbre de T ; il a un support de 1 et son weighted support
vaut 2 car le neeud 2 apparait aux positionsn = 4 et n = 5. S; a deux matches label 134 et 135. S, est aussi un
sous arbre de T, son match label est 03456. Cependant le motif S; n’est pas un sous arbre car il est déconnecté.

Les auteurs pour pouvoir générer de maniere efficace, compter et manipuler les arbres utilisent une
représentation d’arbre sous la forme de chaine de caractéres. Pour calculer la chaine de caractéres d’un arbre T
noté T, Initialement Ts est vide, il suffit d’effectuer un parcours en profondeur depuis la racine en goutant
I”étiquette x de chague nceud a Ts. A chague fois que nous retournons en arriére depuis un fils jusgu’a son parent
I”étiquette unique -1 est gjoutée. Dans la Figure 34, le codage est représenté sous forme de chaine de caractéres
deT et de ses sous arbres.

Pour systématiser la génération des candidats, |es auteurs utilisent le concept des classes d’équivalences [Zaki00,
Zaki01] en étendant ce concept a la notion de sous arbre. Soit X, Y deux sous arbres de taille k et X et Y leur
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chaine de caracteres correspondante. Soit la fonction p (X, i) qui renvoie la chaine de caractéres préfixe de Xs
jusgu’au i™ neeud. On peut alors définir une relation d’équivalence 6; entre les sous arbres de taillek X et Y dela
facon suivante: X6, Y <> p (X, i) = p (Ys i). Les sous arbres X et Y ont donc un préfixe commun de longueur i.
Pour une génération efficace de candidats, nous nous intéressons au cas particulier ot i = k -1. Les auteurs
proposent un lemme qui implique qu’un élément valide X peut étre attaché uniquement sur des nceuds qui se
trouvent sur un chemin alant de laracine jusqu’alafeuille laplus adroite de P.

Class Template
et L )
Prefix 7N Equivalence Class

Prefix String: 342 -1 |

\ el Element List: (label, attached to)
\ (X, 0)// el: corresponds to subtree 342 -1 1-1-1 X -1
N e (X, 1)/ el: corresponds to subtree 34 2-1 1 -1 X -1 -1
1) iXie ! N/ o3
u’ ¢l (X, 3) /7 €3: corresponds to subtree 342 -1 1 X -1 -1 -1
X ‘ e X e3

Figure 35 - Exemple de classe d’équivalence

Exemple 26:

La Figure 35 représente un template pour des sous arbres de tailles 5 avec le méme sous arbre préfixe P de
taille 4 dont la chaine de caractéresest Ps = 34 2 -1 1. Dans cet exemple X est une étiquette arbitraire. Lestrois
positions valides pour une extension de P sont &), e, et e; car dans ce cas tous les sous arbres ont le méme
préfixe. Par contre la position e, n’est pas valide car Pg, = 34 2 X. La Figure 35 illustre aussi la méthode
formelle qu'utilisent les auteurs pour stocker les classes d’équivalences; elle consiste en la chaine préfixe
représentant la classe, une liste d’éléments. Chaque élément est une paire (X, p) ou X est | 'étiquette utilisée pour
| ‘extension et p la position du neeud a étendre.

L extension d’une classe est alors réalisée de la maniére suivante. Soit P une classe préfixe dont la chaine de
caractére équivalente est P, soit (X, i) et (y, j) deux des éléments de la classe a étendre. Soit X la chaine de
caractéres correspondant & x et soit Y la chalne de caractéres correspondant ay. Un opérateur de jointure (X) est
défini sur ces deux éléments noté (x, i) (X) (v, j) :

Casl - (i=j) : S Ps<> vide, gjouter (y, j) et (y, j+1) danslanouvelle classe [ X].
Si Ps= vide, gjouter (y, j+1) alanouvelle classe[X].

Casll - (i>]): aouter (y,]) alanouvelle classe [ X].
Caslll - (i <j) : aucun nouveau candidat n’est possible dans ce cas.

Alorstousles (k-1) sous arbres de préfixe P detaille k-1 sont énumérés en appliquant I’opérateur de jointure sur
chaque paire non ordonnée d’é&éments (x, i) et (Y, j).

Exemple 27:

La Figure 36 illustre les trois cas possibles d’extension des classes. La classe préfixe P = (1 2) contient deux
déments (3, 1) et (4, 0). Le résultat de |’auto jointure (3, 1) (X) (3, 1) produit les candidats (3, 1) €t (3, 2)
représentés par les deux premiers sous arbres de la classe de gauche. Dans la jointure de (3, 1) (X) (4, 0) c’est
le cas Il qui s’applique. Le seul candidat possible est (4, 0), il est ajouté & la classe P (3 1) représenté par le
troisiéme sous arbre de la classe de gauche. La jointure (4, 0) (X) (3, 1) illustre le cas Ill, aucun nouveau
candidat n’est généré. Enfin | ’auto jointure (4, 0) (X) (4, 0) ajoute | ‘élément (4, 0) et (4, 1) & la classe P 4, g
représentée par les deux sous arbres de la classe de droite.
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Les différences essentielles entre TreeMinerH et TreeMinerV sont liées a la représentation des données et au
parcours de recherche. TreeMinerH emploie une méthode de recherche par niveau itérative (en largeur d’abord)
pour obtenir les sous arbres fréquents assez similaire a celle de GSP ou de PSP. TreeMinerV quand a elle est
basée sur une représentation verticale et un parcours en profondeur d’abord de maniére similaire a SPADE.
Prefiw: 12
Element List: (3,17 (4,0

Prefiz12-14
Element List: (4,00 (4,13

Prefor 123
Element List: (3,13 (3,2 (4.0)

Figure 36 - Exemple de génération de candidats

Optimisation de |a gestion des candidats

Dans [AsADb02], les auteurs proposent également de représenter les données semi structurées sous la forme d’un
arbre étiqueté, ordonné. Une notion importante de leur approche est la représentation canonique d’un arbre
étiqueté ordonné. Un arbre éiqueté ordonnée T de taille k > 1 (k = nombre de nceuds) est en forme normale si
I’ensemble des neeuds de T noté Vr = {1,..., k} et tous les éléments de V; sont numérotés par un pré ordre
transversal. Si un arbre étiqueté ordonné T est en forme normale alors saracine notée vy = 1 et lafeuille laplus a
droite est vi.; = k. Les auteurs proposent ainsi une fonction permettant la comparaison entre deux arbres T, et T,
en forme normale pour détecter I’inclusion entre ces deux arbres. Cette fonction permettra de compter le support
de Ti dans une base de données D constituée d’arbres étiquetés ordonnés.

De maniére générale I’algorithme effectue une recherche par niveau et utilise également la technique
d’énumération définie dans [Bayadg].

Figure 37 - L’extension par le neeud le plusa droite pour les arbres ordonnés

La Figure 37 a gauche illustre I’idée d’énumération de leur algorithme. Cette extension s’appuie sur le lemme
suivant : Pour tous lesk > 2, si Sest un (k-1)-pattern aors n’importe laquelle des expansions de ce motif par le
neeud le plus adroite T de Sest aussi un k-pattern. De plus, Si T est un k-pattern alors il existe un unique (k-1)-
pattern Stel que T soit I’expansion par le nceud le plus a droite de S.

Une méthode similaire est d’ailleurs utilisée dans[YaHa02]. La premiére partie du lemme propose une technique
d’extension de motifs garantissant que I’arbre final est en forme normale, la seconde garantit I’unicité de I’arbre
étendu. La Figure 37 adroiteillustre la (p, I) extension de I’arbre T. | est une étiquette possible de L. p permet de
repérer le nceud sur lequel 1’extension est effectuée. Les auteurs peuvent alors construire un arbre d’énumération
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pour Te, qui est le graphe acyclique G, ou chague nceud est un arbre ordonné Te U {}, et un arc existedans T si et
seulement si T est un successeur de S. Tous les neceuds de I’arbre T, sont considérés comme des successeurs de
I’arbre vide de taille 0. Nous pouvons énumérer tous les arbres de Te en le parcourant par un algorithme de
parcours en largeur ou en profondeur.

Dans [YaHa02], les auteurs utilisent une recherche par parcours en profondeur (Depth First Search — DFS) sans
génération de candidats. La mise en place d’un ordre lexicographique et une méthode pour écrire la description
d’un arbre (minimum DFS code) diminue considérablement le temps d’exécution d’un tel algorithme.
L approche gSpan proposée est en ce sens assez similaire a celle de PrefixSpan et est adaptée aux données
mani pul ées.

Domaines proches dela problématique

De nombreux travaux, méme s’ils ne traitent pas directement de la recherche de structures typiques sont
suffisamment proches pour étre examinés. Dans [HaFu95, SrAg95] des approches pour rechercher des regles
d’association multi niveaux ont été proposées. Les auteurs supposent que pour rechercher de telles regles, ils
disposent d’une base de données de transactions de clients et d’une taxonomie (hiérarchie is-a) entre les items
achetés par les clients. Les travaux semblent proches de notre problématique dans la mesure ou les éléments
recherchés sont des ensembles d’items issus de différents niveaux de taxonomie. Mais ils restent assez différents,
car ils s’intéressent uniquement a des données enrichies par une hiérarchie is-a alors que nous nous intéressons a
des transactions dans lesquelles les données sont enrichies aussi bien par des hiérarchies « ensemble-de » que
« liste-de ».

L >approche WARMR proposée dans [DeT098] aborde la recherche de sous structures fréguentes dans des
composants chimiques. Toutefois méme si |a problématique est similaire, ils considérent que les sous structures
recherchées sont exprimées sous la forme de requéte DATALOG. De maniére générale, les motifs autorisés sont
spécifiés via un langage déclaratif (de la méme maniére que dans les approches basées sur la logique inductive
(ILP)) et sont stockés dans un treillis. A partir d’un algorithme par niveau ils déterminent quelles sont les clauses
les plus fréquentes et trouvent ainsi |es structures fréguentes.

Enfin, proche de la problématique mais dans un contexte de recherche dans du texte, les auteurs de [BaGo96]
présentent un algorithme pour la recherche d’expressions réguliéres sur des textes prétraités. Cette approche est
intéressante car elle présente une méthode par automate pour la recherche d’un motif particulier (ou expression
réguliére) dans une chaine longue (un texte). Leur approche permet de localiser ces motifs, mais aussi d’en
compter le nombre d’occurrence a I’aide d’arbres préfixés et d’une méthode pour construire un automate qui
permet de répondre ala problématique en un temps logarithmique (en moyenne).

2.3 Maintenance des connaissances

Il nexiste, a notre connaissance, aucun travaux de recherche pour maintenir la connaissance extraite lors de la
recherche de sous arbres fréquents. Cependant, ces derniéres années de nombreuses recherches ont été réalisées
tout d’abord dans le cadre des régles d’association [AgPs95a, AyTag9, AyEIOl1, ChHa96, ChKa97, RaM 096,
RaMo097, SaSr98, ThB0o97] puis plus récemment pour la maintenance des motifs séquentiels. Au cours de cette
section, nous nous intéressons plus particuliérement & ces derniers et présentons les principaux travaux existants.

Globalement, deux grandes tendances existent. La premiére est basée sur la notion de bordure négative introduite
par [MaTo096] La seconde tendance ne considére que les séquences fréguentes et examine d’une part les
nouvelles séquences qui peuvent intervenir lors de I’gjout d’items et d’autre part celles qui ne restent pas
fréquentes dans le cas d’gjout de transaction ou bien de changement de valeur de support. Nous examinons, dans
le reste de cette section les principaux travaux associés.

Approches utilisant la bordure négative : ISM et 1US

L algorithme 1SM, proposé par [PaZzad9], est en fait une extension de I’algorithme SPADE, présenté dans la
section 2.1.3.

LaFigure 38 présente la base de données DBspade de la Figure 16 aprés une mise ajour.
A P’issue d’une premiére extraction avec I’algorithme SPADE sur DBspade, nous avons obtenu le treillis des

séquences représenté dans la Figure 39. Le principe général d’ISM consiste a conserver, dans ce treillis, la
bordure négative (BN) composée des j-candidats les plus bas de la hiérarchie d’inclusion qui n’ont pas été
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retenus comme fréquents au cours de la passe sur la base. En d’autres termes, les membres de la bordure
négative sont telsque: si s € BN, il n’existe pas de s’ tel que s’ est filsde set s’ € BN. La zone grisée de la
Figure 39 représente la bordure négative associée ala base DBspade.

Client ltemset | Items
C, 10 AB
C, 20 B
C 30 AB
C 100 AC
(07 20 AC
C, 30 ABC
C 50 B
Cs 10 A
Cs 30 B
Cs 40 A
Cs 110 C
Cs 120 B
Cs 30 AB
C, 40 A
C, 50 B
Cy 140 C

Figure 38 - DBspade, apréslamiseajour

0 2 2 1 2 1
& Bt A AB=A = B AxAR B=AR & B t=B=B/ \B=B=B

Figure 39 - La bordure négative, considérée par | SM apr és exécution de SPADE sur la
base de donnéesdela Figure 16

La premiére étape d’ISM, consiste a supprimer, a I’aide d’une passe sur la base, de I’ensemble des séquences
fréguentes, celles qui ne le sont plus aprés lamise ajour. La bordure négative et le treillis sont al’issue, de cette
passe, mis ajour pour prendre en compte le nouveau support. Au cours de cette étape |SM détermine également
les séquences de la bordure négative qui doivent migrer de BN vers FS (ou FS désigne I’ensembl e des séquences

49



fréguentes), i.e. I’ensemble des séquences qui deviennent fréquentes avec la nouvelle base. Enfin, I’ensemble des
items fréquents alafin de la passe est mis ajour pour insérer d’éventuels nouveaux items dansletreillis.

La seconde étape d’ISM, consiste a ré-examiner les nouveaux fréguents (les items gjoutés au treillis ou les
séquences qui ont migrés de BN vers FS) un par un en reprenant |e principe de génération de SPADE.

Exemple 28:

Considérons | 'item « C », de la base de données DBspade. Dans la base initiale, le support de cet item est de 1.
Par contre, aprés mise & jour, sa valeur support est désormais de 4. Dans ce cas, |’item « C» migre de la
bordure négative vers FS. De la méme maniere, les sequences < (A) (A)(B)>et< (A)(B)(B)>
deviennent fréquentes et passent donc de BN vers FS. Toutes ces séquences sont découvertes aprés la premiéere
étape qui consiste a réévaluer le support de chaque séquence appartenant a la bordure négative dansletreillis.
La seconde étape consiste a générer les candidats en se limitant aux séquences qui viennent d ére ajoutés a FS.
Par exemple, a partir des deux derniéres séquences précédentes, nous pouvons générer le candidat < (A) (A)
(B) (B) > qui sera, al’issue de la passe sur la base de données, déterminé non fréguent et sera donc inséré
dans la bordure négative.

Dans [ZhXu02a, ZhXu02b], les auteurs proposent I’algorithme IUS qui combine plusieurs notions: la bordure
négative, la notion de suffixe et la notion de preéfixe.

L’idée générale d’IUS est d’améliorer I’utilisation de la bordure négative en spécifiant un nouveau support
minima Min_nbd_supp qui permet de ne pas conserver latotalité de la bordure négative et ainsi d’en réduire son
cot en terme d’espace. Cependant cette valeur de support n’est en fait définissable que de maniére
expérimentale.

L algorithme IUS se divise global ement en deux étapes principales :

e Dans un premier temps, 1US utilise les fréquents et la bordure négative de DB et db comme
candidats pour calculer de nouvelles séquences fréguentes ou membres de la bordure négative dans
la base de données mise ajour U.

e Dans un deuxiéme temps, IUS combine les secL ences fréquentes qui sont fréquentes dans U et
non incluses dans L® avec les ééments de L% qui sont fréquents dans U et non inclus dans L,
afin de générer de nouveaux candidats dans U ainsi que dans la bordure négative. Le support des
nouveaux candidats est alors calculé via une représentation préfixée et suffixée de la base.

LDB

Item alb |[c |d |e |f |g |h |K
Support 43 |2 |2 (1)1 |1 |1 |1

Figure40 - Labasededonnéesinitiale

n

Item a
Support 3 |3

B |d |c|e |g |h |k
2

Figure4l - db : la base de donnéesincrémentale

Exemple29:

Considérons la base de données de la Figure 40. Considérons un support minimal de 50% et une valeur de
Min_nbd_sup de 1. Pour des séquences de taille 1, nous avons : L,°® = {<a,4>,<b,3>,<¢,2>,<d,2>}. Lesautres
léments e f, g h e k sont donc éléments de la bordure négative: NBDy(DB) =
{<e1> <f,1>,<g,1>,<h,1>,<k,1>}. On obtient ainsi les ensembles L,°® = {<ab, 2>, <bc, 2>, <cd, 2>} et
NBD,(DB) = {<ac, 1><ad, 1>, <bd, 1>} pour des séquences de taille 2 et L;°® = {<abc, 2>} et NBD; (DB) =
{<bcd, 1>} pour les séquences de taille 3.

Considérons, a présent, la base incrémentale db de la Figure 41. Avec les mémes paramétres que précédemment
nous obtenons: L,® = {<a,3>,<b,2>,<f,3>} et NBDy(db) = {<c,1> ,<d,1> <e 1> <g,1> <h1> <k 1>} pour
le niveau 1, L,™ = {<ab,2>,<bf,2>} et NBD,(db) = {<af,1>} pour le niveau 2, L;® = {<abf, 2>} pour le niveau
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3. Ces ensembles permettent de calculer les candidats de la base de données mise a jour lors de la seconde
phase de | ‘algorithme. L," = {<a,7> <b,5> <d 4> <f 4>} et NBDy(U) = {<c,3> <g2>,<g,2>,<h,2> <k 2>}
pour le niveau 1, LY = {<ab,4>,<bd,4>} et NBD,(U) = {<ad,2>,<da,1>,<df,2>,<fd,1>} pour le niveau 2,
NBD3(U)= {<abd,3>} pour le niveau 3. On note que le nombre de transactions minimal pour étre fréquent est
de4 (50% de 7).

Enfin, méme s I’approche KISP [LiLe98, LiLe03], n’est pas complétement basée sur la notion de bordure
négative, elle en est suffisamment proche pour que nous la classions dans cette catégorie. En fait, |a maintenance
proposée par cet algorithme ne se situe pas comme les précédents dans sa capacité a prendre en compte les
données issues d’une base db mais plutét dans la possibilité de faire varier le support minimal d’une recherche
de motifs séquentiels sur une base DB de données sans effectuer des calculs depuis zéro.

L utilisation de KISP se divise en deux phases. Lors de la premiére recherche sur une base DB, il agit de la
méme maniére que GSP. En plus, il génére la base fondamentale de connaissance KB. Elle est construite par un
simple passage sur DB en comptant le support des |-séquences (oul | est e nombre d’item de la séquence). Les
résultats de ce calcul sont alors gjoutés a KB pour chaque passe effectuée par GSP. A la fin de I’exécution de
GSP, KB contient toutes les séquences candidates (fréguentes ou non) dont le support a éé calculé par GSP. KB
garde la totalité des séquences pour deux raisons. La premiére réside dans le fait que si on diminue le support
minimal aors certains candidats non fréquents initillement peuvent le devenir (comme dans la bordure
négative). On pourrait alors obtenir directement ces motifs a partir de KB sans aucun acces a la base de données.
Deuxiémement pour retrouver les motifs fréquents, le processus de fouilles de données de GSP compte le
support de nombreux candidats méme si ceux-ci se révelent non fréquents par la suite. On pourra ainsi par la
suite éviter d’effectuer les calculs de ces candidats en regardant directement le résultat dans KB. On obtiendra
alors dans GSP une phase de comptage de support plus efficace et un arbre de hachage plus restreint étant donné
gue moins de candidats doivent étre pris en considération. Une fois cette base générée, lors de futures recherches
sur DB avec des supports différents, on va pouvoir réutiliser cette information stockée. Soit sup_KB le support
pour lequel la KB a été calculée. L’ utilisateur choisit un nouveau support minsup. Deux cas se présentent alors,
soit minsup est plus grand que sup_KB, soit il est inférieur. Dans le premier cas lafouille de données se résume a
regarder dans KB quels sont les motifs qui satisfont |e nouveau support. KB ne subit alors aucune modification et
aucun accés a DB n’est effectué. Dans le deuxiéme cas, il est nécessaire d’appliquer une extraction sur DB pour
retrouver les nouveaux motifs qui ne sont pas contenus dans KB. La différence fondamentale entre KISP et GSP
est que KISP a seulement besoin de compter les « nouveaux » candidats en les séparant des candidats d§ja
existants dans KB. Ensuite, les nouveaux candidats sont intégrés dans KB pour une extraction future et sup_KB
prend pour valeur minSupp.

Ainsi au fur et & mesure des calculs, le contenu de la KB est étendu de maniére incrémentale. L’efficacité en
terme de réduction de comptage de support de KB va donc en s’accroissant. Les principes utilisés par KISP
ressemblent plus ou moins a ceux de la bordure négative, la question de la taille de cette base de connaissance
reste cependant entiére, dans le cadre de motifs séquentiels longs et relativement fréquents elle aura une taille
supérieure a celle de la bordure négative.

Approches n’utilisant pasla bordure négative : | SE et USSLMP

Contrairement aux approches précédentes, il existe deux méthodes qui ne tiennent pas compte de la bordure
négative mais seulement des résultats obtenus pendant I’ extraction pour minimiser les temps de recherches.

Ainsi, I’agorithme ISE [MaP099a] permet de gérer I’gjout de transactions a des clients existants et I’gjout de
nouveaux clients et de nouvelles transactions. Pour cela, ISE manipule trois ensembles de séquences. Tout
d’abord, les séquences de DB qui peuvent devenir fréquentes si elles apparaissent dans db. Ensuite les séquences
qui n’apparaissent pas sur DB mais qui sont fréquentes sur db. Enfin, les séquences fréquentes sur U qui
n’appartiennent a aucun des deux ensembles précédents (i.e. supportées par au moins une séguence de données,
partagée entre DB et db).

L algorithme fonctionne de la maniére suivante. Une premiére passe sur db permet d’identifier les items
appartenant a db, ainsi que le nombre de leurs apparitions sur db et donc sur U (par addition avec cette
information sur DB). A partir de cet ensemble d’items, ISE construit les séquences de taille 2 (L,* x L,™) qui
apparaissent sur db (nouvelle passe sur db). Ces séquences forment I’ensemble 2-candExt. Ces extensions sont
alors vérifiées par une premiére passe sur U pour donner I’ensemble 2-freqExt. |SE profite de cette passe pour
associer aux sous-séquences de L2 les items fréquents de L., et vérifier lavalidité de ces associations (i.e. une
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sous-séquence de LP® est-elle fréquente s on Iui gjoute ’item i de L, ?). Les associations validées sur U
permettent d’obtenir I”’ensemble freqSeed qui constitue la base des candidats qui seront désormais générés.

Les passes supplémentaires sont basées sur la méthode suivante : nous disposons de deux ensembles, 2-fregExt
et fregSeed. A partir de 2-fregExt I’ensemble 3-candExt est généré. A partir de ces ensembles 2-freqExt et
freqSeed, I’ensemble candinc est généré selon le principe suivant : soit sl appartient a freqSeed et s2 appartient a
fregExt, si le dernier item de sl est égal au premier de s2, alors on génére la séguence s3 en supprimant le
premier item de s2 et en concaténant sl et s2, enfin on goute s3 a candinc. Il faut aors vérifier ces deux
ensembles (candExt et candinc) sur U.

Ce procédé est répété jusqu’a ce que I’on ne puisse plus générer d’extensions candidate dans candExt ou de
séquences dans candinc. A la fin de ce processus, nous obtenons les séquences fréquentes sur U a partir des
séquences de L°® et des séquences maximales de freqSeed U freginc U fregExt.

LaFigure 42 illustre e fonctionnement général du processus d’I SE.

frequents « scan(db)

candSeed: & 5% Fecandbixt:
<(s) (1) = | <) (i) >
scan (U) : W
'i'frchccd <(s) (1) > - - 2—freqExt
A candlner = ' 4 3-candExt

scan (U)

freqIncr - N 3—freqExt
4 candlner < 4 4-candExt
scan (U) P
freqIncr = . reqExt
4 =
- '

Figure 42 — L approche | SE

Dans le cas de I’algorithme USSLP [YeCh01] le principe général consiste, dans un premier temps, a gjouter les
nouvelles transactions issues de db dans la base initiale DB. Dans la nouvelle base U, les transactions obsolétes &
effacer sont marquées.
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Séquence correspondante
{a, b} {a} {b} {b,c} {d}
{a {b} {a b, c}

{a, b} {a} {b} {c} {d}
{ac}t {b,c} {c}

{a b d}

0
SIESINIEE

Figure 43 - La base de données de transactions U’ ordonnée selon I’identifiant du client

La deuxiéme phase de I’agorithme consiste a réordonner U selon I’identifiant du client (CID) pour former une
base de données de transactions U’. La Figure 43 illustre une nouvelle base U’ ou les transactions gjoutées
apparaissent en souligné et les transactions supprimées en italique. A partir de U’, une recherche de toutes les
sequences fréquentes de taille 1 est réalisée. Puis chaque 1-séquence fréquente est encodée et |a base de données
U’ est transformée (Cf. Figure 44 qui illustre pour un support de 60% la table de correspondance pour la base de
la Figure 43). Si la 1-séquence était fréquente avant la mise a jour de la base de données, aors son code reste
identique. Autrement, on affecte a la 1-séquence fréguente un code non utilisé dans la table de correspondante
initiale. Finalement, on enléve de la table de correspondance initiale les 1-séquences qui ne sont plus fréquentes
apréslamiseajour.

Aprés avoir encodé chaque 1-séquence fréquente, U’ est transformée et décomposée en une base de données
mise a jour décomposée appelée DU . Les méthodes de transformation sont similaires a celles utilisées par
[AgSr95]. DU’ est aussi divisée en deux parties I’une contenant les séquences des clients non changées, I’autre
contenant les séquences des clients modifiées. Pendant cette décomposition les 1-séquences fréquentes de la
partie des séquences des clients modifiées qui n’apparaissent pas dans les séguences des clients non changées
sont mises dans I’ensemble By Par exemple dans laFigure 45, By = {< {E} >}.

La cinquiéme phase de I’algorithme permet alors de générer toutes les séquences fréquentes a partir de la base de
données décomposée mise ajour DU’ et a partir du résultat, une recherche des motifs maximaux est réalisée.

Avant mise ajour Aprés miseajour

Séquence fréquente | Code | Séquence fréguente Code
detaille 1 Detaille 1

{a A {a A

{b} B {b} B

{c} C {c} C

{a b} D {d} E

{b, c} F

Figure 44 - Latable de correspondance apresmise a jour destransactionsdela base de
données

CID | Séquences des clients non changées

2 |<{A}><{B}> <{A}{B} {C} {F} >

4 | <{A}{C} > <{B} {C} {F} > <{C} >

Séquences des clients modifiées

1 <{A}{B}>, <{A} > <{B} > <{B} {C} {F} > <{E} >
<{A}{B} > <{A} > <{B} > <{C} > <{E} >

<{A} {B} {E} >

glw

Figure 45 - La base de donnéesmise a jour DU’ apresla décomposition
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3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons développé les problématiques étudiées ainsi que les différents travaux existants
autour de ces thématiques. Dans cette discussion nous revenons d’abord sur les travaux existant autour de
I’extraction de structures typiques en examinant leur adéquation par rapport a nos problématiques. Nous
revenons ensuite sur le probléme de |a maintenance des connaissances extraites.

Examinons maintenant les travaux relatifs a la recherche de schémas ou plus exactement a la recherche de
structures typiques telles que nous les avons définis. Parmi les travaux présentés, méme si nos arbres possédent
des propriétés particulieres (prise en compte des listes de et d’ensemble de), les algorithmes proposés par
[WalLi99] se rapprochent le plus de notre probléme dans la mesure ou la prise en compte des niveaux
d’imbrication est réalisée. Ce n’est pas le cas des autres approches, comme TreeMiner par exemple, qui
s’intéressent plutbt a la recherche dans des foréts sans tenir compte du niveau d’imbrication des neceuds dans
I’arbre. Revenons, par exemple, sur les schémas invalides (Figure 4 et Figure 5) et le schéma valide (Figure 6).
En simplifiant ces schémas pour ne prendre en compte que la notion d’ensemble de, les approches a la Tree
Miner considéreraient que ces trois schémas sont valides (il suffit d’examiner la Figure 34 pour S’en convaincre).
Par contre dans le cas de [WaLi99], seul le schéma de la Figure 6 sera lui aussi considéré comme valide.
Maintenant si I’on considére les différents opérateurs manipulés dans notre problématique, les stratégies
d’élagage proposées par ce dernier ne sont plus adaptées dans la mesure ou, avec la possibilité d’ordonner de
maniére différente, nous ne pouvons plus considérer de construction naturelle.

Revenons a présent sur la maniére dont les algorithmes proposent de rechercher les structures typiques et, étant
donné les nombreux travaux menés dans le domaine des motifs séquentiels et les nombreuses approches
performantes (en temps de réponse), réexaminons notre problématique d’extraction sous ce point de vue. En
effet, s nous considérons par exemple les approches de type TreeMiner, il est clair que la représentation
proposée, sous la forme de chaine de caractéres, ressemble fortement a la description d’une séquence telle que
celle définie en début de chapitre : un item correspond a un caractére et il existe un ordre total dans lesitems. Si
nous examinons attentivement |es propositions dans le cadre de la recherche de structures typiques, la plupart des
propositions utilisent également des algorithmes assez similaires a ceux des motifs séquentiels: gSpan utilise la
méme philosophie que PrefixSpan mais en considérant que les données sont structurées sous laforme d’un arbre
lexicographique lui-méme représentant un parcours en profondeur des données; TreeMiner est basée sur les
classes d’équivalence déja définies dans SPADE et la maniere dont les tree-expressions sont gérées dans
[WaLi99] est assez similaire a des approches de type générer éaguer.

De maniere atirer parti des avancées sur les algorithmes de recherche des motifs séquentiels, plusieurs questions
se posent : est ce que les algorithmes sont utilisables tels quels pour répondre a notre problématique ? Si non
quelles sont les améliorations a apporter a ces approches pour pouvoir conserver leur philosophie et ne pas
dégrader leur efficacité ? Est-il possible de transformer les données pour gqu’elles soient a méme d’étre
directement utilisables par des algorithmes de motifs séquentiels. Enfin, il ne faut pas négliger que I’une des
caractéristiques les plus importantes de I’extraction de motifs séquentiels se trouve dans la configuration des
données. En effet, c’est en fonction de I’organisation des données que devrait étre choisi I’agorithme
d’extraction qui sera appliqué. Cette organisation peut se présenter de plusieurs fagons: données denses ou
creuses, corrélées ou pas, affichant beaucoup de ségquences courtes ou peu de séquences trés longues,
comprenant un alphabet réduit ou vaste, etc. Malheureusement, aucune étude a ce jour (& notre connaissance) ne
propose d’analyser la configuration des données et d’en déduire I’algorithme d’extraction le plus efficace. Aing,
méme si toutes les approches présentées ont montreé leur intérét dans de nombreux contextes applicatifs, il n’est
pas démontré que telle ou telle approche est meilleure qu’une autre dans tous les cas. Par exemple, les
algorithmes du type GSP ou PSP nécessitent une grande consommation de la mémoire pour stocker les différents
candidats mais favorisent I’étape de comptage des candidats a I’aide de structures optimisées. Dans le cas des
algorithmes comme SPAM ou SPADE, elles favorisent les colits de stockage (projection de la base) aux dépens
des colts de calculs. Enfin, les approches comme PrefixSpan considerent que la base de données peut tenir en
mémoire et sont donc tres efficaces pour de petites bases.

Si I’on considére a présent la maintenance des connaissances extraites, nous sommes confrontés au méme type
de probleme. Quelle est aujourd’hui I’approche la plus efficace entre le stockage d’une bordure négative ou
I’utilisation des connaissances extraites lors d’une fouille préalable ? La réponse est malheureusement « ni I’une
ni I’autre» car elles dépendent complétement des types de données manipulées et des valeurs de supports
utilisées. Ainsi, les approches basées sur les bordures négatives seront privilégiées s de nombreuses séquences
sont stockées dans la bordure et évitent ainsi de repartir de zéro. Ces conditions sont donc fortement liées a la
notion de support et le colt associé est la gestion d’une grande bordure négative. Les approches de la seconde



tendance, quand a elle, ne seront performantes que si les gjouts ne se font véritablement gu’en fin de transaction
ou que le nombre de nouvelles transactions ne modifie pas trop |les supports des séquences déja extraites.

Dans ce cas, comment privilégier un type d’approche par rapport a I’autre ? La solution est sans doute d’essayer
de proposer une approche en fonction des domaines d’application visés mais quelque soit ce choix, la contrainte
de support minimal n’est toujours dépendante que de I’ utilisateur final.

Enfin, pour finir cette discussion, nous pouvons remarquer que malgré les différentes propositions existantes
pour rechercher des structures typiques, il n’existe pas, a I’heure actuelle, de travaux pour rechercher et
maintenir la connaissance. Nous avons cependant vu en introduction de ce mémoire qu’étant donné les domaines
d’applications visés, ce type d’approche devient de plus en plus indispensable.

Au cours des chapitres suivants, nous alons répondre a ces différentes questions au travers de différentes
propositions adaptées a nos problématiques.
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Chapitrelll - Extraction de sous ar bres fréquents

Le chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans un premier temps, nous décrivons une nouvelle maniére de
représenter les sous arbres stockés dans la base de données. Cette représentation étant basée sur une structure
sequentielle nous prouvons que les deux représentations, i.e. un arbre et notre séquence, sont bijectives. Une
premiére idée naive, en examinant cette nouvelle représentation, pourrait étre d’utiliser des algorithmes de type
motifs séquentiels pour rechercher les sous arbres fréguents. Aussi dans la section 2 nous montrons les
probléemes liés a I’utilisation de ces algorithmes. La section 3 propose une nouvelle approche basée sur la
méthode générer élaguer pour rechercher les sous arbres fréquents. Appelée PSPy, €lle utilise une structure
d’arbre préfixée pour gérer efficacement les candidats. Dans la section 4, nous examinons une extension de la
problématique initiale appel ée recherche de sous arbres fréquents généralisés et nous proposons des algorithmes
pour larésoudre. Les expérimentations menées avec ces algorithmes sont décrites dans la section 5. Enfin nous
concluons ce chapitre par une discussion.

1 Versunenouvellereprésentation des sousarbres

De maniére a résoudre efficacement la problématique de la recherche de sous arbres fréquents, il est
indispensable de trouver une représentation de ceux-ci. Pour décrire un graphe G, de nombreuses représentations
peuvent étre utilisées [GoMi90]. Une maniére classique de représenter des arbres étiquetés consiste souvent a
utiliser des matrices d’adjacences. Cependant, cette approche nécessite une quantité d’informations nécessaires
égale & N? ou N représente le nombre de sommets du graphe. En outre, dans le cas de sommets peu denses, il
existe une trés importante perte d’espace et il devient donc préférable de décrire uniquement les termes non nuls
de la matrice d’adjacence. De maniére a ne stocker que les informations non nulles, nous utilisons donc une
approche basée sur une liste ou plus particulierement une séquence.

Nous considérons |es séquences manipul ées définies de la maniére suivante.

Définition 15:

Soit N = {n;, ny, ... Ny} I’ensemble des neceuds d’un graphe G = (N,B). Soit 1(n;) et prof(n;) respectivement
I’indicateur d’ordre et la position du nceud n; dans le graphe G. Un élément est un ensemble de neeuds non vide

noté e = ({I(ny), ny, prof(n)} {I(ny), Ny, prof(ny)}, ... {I(iy), ik, Prof(iy)}). Une séquence est une liste ordonnée,
non vide, d’éléments notée<e; 6, ... &> ou g est un éément.

Remarque: Par souci de lisibilité, nous utiliserons par la suite indifféremment la notation condensée
(I(M)Nigrotniy) au lieu de {I(n), m, prof(m)}. Ainsi, I’élément ({®, Personne, 1}) S’écrira en notation
condensée (@Personney).

Latransformation d’un arbre en une séquence est réalisée vial’agorithme TreeToSequence qui correspond & un
parcours en profondeur d’abord de I’arbre et qui tient compte des niveaux d’imbrication.

Exemple 30:

Considérons |’arbre ordonné, enraciné et étiqueté de la Figure 46. Sa transformation avec |’algorithme
TreeToSequence est la suivante : <({ @, Personne, 1}) ({ &, Identité, 2}) ({®, Adresse, 3}) ({£, Numéro, 4}) ({L,
Rue, 4}) ({, CodePostal, 4}) ({£, Nom, 3}) ({, Prénom, 3})>. Soit, en utilisant la notation condensée,
<(@Personne;) (@ldentité,) (@Adresses) (LNuméro,) (LLRuey) (LCodePostal ;) (LNomg) (LLPrénomg)>.
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Algorithm TreeToSequence

Input : Un graphe G (on note saraciner)
Output : Uneliste S ordonnée

1:S = ({lI(r),r,prof(r)}) ; // Ajout d’un élément ala séquence

2:1f(I(r)=@ and V x; e Filg(r), 1(x) = L then

3: S=S& ({I(x1),x1,prof(x)} ... {I(Xn)Xn,prof(x,)})

4: Else For each xe Fils(r) do

5: S= S& TreeToSequence(G,x) // & représente | ‘opérateur de concaténation
6 : enddo

Algorithme 1 -TreeT 0Sequence

[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Adresse, 3, ®] [Nom, 7, 1]

[Prénom, 8, 1]

[Numéro, 4, 1] [Rue, 5, 1] [Code Postal, 6, 1]

Figure 46 — Un exemple d’arbre ordonné, enraciné et étiqueté

Soit G un arbre, la séquence obtenue a partir de I’algorithme TreeToSequence possede les propriétés suivantes :
Propriété 4 (unicité) :

Chague sommet et chaque arc de G apparaissent une seule foisdans S

En effet, par construction, un neeud de I’arbre G n’est examiné qu’une seule fois pour construire la séguence.
Dans le cas des arcs, ceux-ci sont pris en compte en tenant compte d’un nceud et du niveau de profondeur de ces
fils garantissant ainsi que tous les arcs de G apparai ssent également une seule fois.

Propriété5 (racine) :

Il existe un sommet x dans S sans prédécesseur. Nous appelons ce sommet racine de S et le notons par r. Par
construction ce sommet est toujours le premier dans S Ainsi, pour tout autre sommet x de S différent de r, il
existe un sommet prédécesseur y dans Sreprésentant de I’arc (y, X).

Propriété6 (arcs):

Soit un sommet x dans S différent de r. S’il existe dans G un arc (x, y) €t un arc (z, x) alors x est un sommet
successeur de z dans Set x est un sommet prédécesseur dey dans S.
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Propriété7 (connexiteé) :
Pour chague sommet x dans Sil existe un chemin et un seul (un sous-ensemble d’arcs) der ax.

En parcourant la séquence, il n’existe qu’un neeud parent pour chague nceud fils. Le neeud parent précéde le
neeud fils et posséde une profondeur d’un niveau inférieur.

Nous considérons, a présent, la transformation inverse permettant, a partir d’une séquence S, d’obtenir le graphe
initial G. De maniére générale, I’agorithme SequenceToTree fonctionne de la maniére suivante : I’arborescence
est créée sous la forme d’une liste de sommets pointant sur une liste de fils. Dans un premier temps, la liste est
créée al’aide de tous les neeuds contenus dans la séquence. Laracine de |I’arbre, de profondeur 1, est considérée
comme un cas particulier et nécessite de rechercher dans la séquence tous les nceuds dont la profondeur est égale
a 2 (lignes 2-3). Ensuite, chague éément est accédé et intégré en tant que fils du précédent si sa profondeur est
supérieure d’un niveau (procédure ajouterfils), i.e. en fonction de Propriété 6 et Propriété 7. Si la profondeur
n’est pas supérieure, la procédure rechercherpere recherche dans les nceuds précédents quel est le neeud dont le
niveau est immédiatement inférieur. Ainsi, & I’issue de I’algorithme, chaque neceud de I’arbre possédera un
indicateur sur I’ordre de sesfils et laliste de tous sesfils.

Algorithm SequenceToTree

Input : Uneliste S ordonnée
Output : Une arborescence G présentée comme une liste de sommets pointant sur une liste de fils

1: ForEach ee Sdo G+=¢e; enddo// création delaliste
2 :r = FirstNode(S) ; // cas particulier delaracine

3: ForEach ee Sdo

4 if (prof(e)=prof (r)+1) then ajouterfils(e, r)endif

5: enddo

6: prec = r ; // cas des autres é éments de la séquence

7 : Foreach ec Sdo

8: if (prof (e)=prof(prec)+1) then ajouterfils(e,prec)

9: else ajouterfils(erechercherpere(e)); endif
10: prec=¢;
11: enddo

Algorithme 2 - SequenceToTree

Noeoeud Ident Fils
Personne @ Identité
Identité ® Adresse Nom Prénom
Adresse ® Numéro Rue CodePostal
Numéro L 1L
Rue L 1L
CodePostal L il
Nom 1 1L
Prenom 1 1

Figure 47 — Laliste représentant I’arbor escence

Exemple31:

Considérons la séquence obtenue précédemment: <(Personne;) (ldentité) (Adresse;) (Numéros) (Rue,)
(CodePostal ) (Noms) (Prénomg)>. Dans un premier temps, la liste est créée avec tous les neeuds de la séquence
(C.f. Figure 47). Etant donné que | indicateur de la racine est un «ensemble-de » (i.e., @), il est ajouté dans la
structure de la liste. La racine éant de niveau 1, un premier parcours est effectué dans la séquence pour
rechercher tous lesfils de niveaux 2 (Identité). Ceux-ci sont alors ajoutés comme fils de Personne. L algorithme
se poursuit en recherchant a partir d’identité tous les neeuds dun niveau supérieur (Adresse). Nom est rattaché
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a ldentité qui est le premier sommet de niveau immédiatement inférieur. L algorithme se termine lorsque tous les
neeuds de la séquence ont été anal ysés.

Lemmel:

La transformation S = TreeToSequence (G, r) qui transforme une arborescence G en une séquence S est une
bijection dont I’ensemble de départ est I’ensemble des arborescences et I’ensemble d’arrivée est restreint a
I”’ensemble de toutes les séquences images des arborescences.

Preuve : Pour prouver que cette application est bijective il faut montrer qu’elle est surjective ce qui est trivia par
définition de I’ensemble d’arrivée et qu’elle est injective. Pour cela considérons deux arborescences A et B. Pour
montrer que la transformation S=TreeToSequence (A, r) est une bijection, il suffit de montrer que
B=SequenceToTree (S) est I’arborescence identique a I’arborescence A. Soit LS, la liste représentant I’arbre A
définie telle que chague neeud de I’arbre pointe vers un indicateur d’ordre et ses différents fils. Soit LS la liste
obtenue apres application de SequenceToTree. Les sommets de la liste apparaissent une seule fois dans S
(propriété 6) et donc une seule foisdans LS; (ligne 1 de I’agorithme SequenceToTree). Ainsi, les ensembles LS,
et LS; sont égaux. Supposons maintenant qu’un sommet y appartienne aux ensembles LSy(X) et LSs(2) avec x =z
Ceci implique que le sommet y a deux péres soit dans |’arborescence A (ce qui est impossible par définition de
I”arborescence) soit dans laliste S (ce qui est impossible par construction). Cette contradiction prouve que pour
un sommet quelconque X, tous les sommets de I’ensemble LSy(X) sont dans I’ensemble LSz(X) et inversement,
donc LSy(X)=LSs(X). Donc A= B.

Arbre id Arbre
Ty Personne : {identite : {adresse : £, nom : _}}

T, Personne : {identite: {adresse : <numero : /, rue :
codepostal : />, compagnie: £, directeur: <prenom: _,
nom : />, nom: _/}}

T3 Personne : {identite: { adresse: <numero : /, rue : J,
codepostal : />}, nom : /}

Ty Personne : {identite : { adresse : <numero : />, compagnie : /,
nom : /}}

Ts Personne : {identité : { adresse : £, nom : L }}

Te Personne : {identite: { adresse: <numero : [/, rue : J,
codepostal : />, directeur: < prenom: _/, nom: /, >, nom:
LY}

Figure 48 — Une Base de Données exemple

Arbre_id | Arbre

T (®Personne;) (Pidentitey) (Ladresses /noms)

T2 (®Personne;) (®identite;) (®adresses) (Lnumeros) (Lrues)
(Lcodepostals) (Lcompagnies) (®directeurs)
(Lprenomy) (Lnomy) (Lnoms)

Ts (®Personne;) (Pidentite;) (®adresses) (Lnumeros) (Lrues)
(Lcodepostals) (Lnoms)

Ty (®Personnes) (@identitey) (®adresses) (L numeroy)
(Lcompagnies) (Lnoms)

Ts (®Personne;) (@identitey) (Ladresses) (Lnoms)

Te (®Personne;) (Didentite;) (®adresses) (Lnumeros) (Lrues)
(Lcodepostals) (®directeurs) (Lprenomy) (Lnomy) (Lnoms)

Figure 49 — La Base de Données apreés application de TreeT oSequence

60



Exemple 32:

Considérons la base DB de la Figure 48. Nous avons vu dans le chapitre précédent que pour une valeur de
support minimal de 50%, le seul sous arbre fréquent est : Personne: {identite :{adresse :<numero: L, rue: Z,
codepostal : £ >}, nom}. Considérons maintenant la traduction de la base de données de sous arbre par
application de |’algorithme TreeToSequence (C.f. Figure 49), nous avons <(@Personne;) (&identité,)
(&adresses) (Lnuméro,) (LLruey) (Lcodepostal,) (LLnomg)>.

2 Unepremiereapproche naive: lesalgorithmes de motifs séquentiels

Une premiére approche naive pour résoudre la problématique de la recherche des sous arbres fréquents, a partir
de leur réécriture pourrait étre d’utiliser des algorithmes de motifs séquentiels. Cependant, ce type d’approche
possede des défauts majeurs qui ne permettent pas de I’utiliser. Les premiers problémes sont liés au fait que les
algorithmes de motifs sont dédiés a des structures plates et ne peuvent donc pas prendre en compte le niveau
d’imbrication des sous arbres quelle que soit leur représentation. Le second probléme est par contre lié a la
génération des candidats qui est effectuée sans tenir compte du niveau d’imbrication des candidats.

Problématique de sous arbresfreres

Le premier probléme est lié a la représentation des arbres sous la forme de séguence et la maniére dont un
candidat est évalué par rapport a une séquence de données. Etant donné que les algorithmes de recherche de
motifs séquentiels ne s’intéressent qu’ala présence (ou I’absence) de motifs récurrents, i.e. qu’ils ne s’intéressent
gu’a des structures plates, ils ne peuvent donc pas prendre en compte le fait qu’un sous arbre peut étre lié a un
autre sous arbre. De maniére aillustrer ce probleme, considérons I’exemple suivant.

[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Adresse, 3, ®]

O O

[X, 4, 1] [Y,5 1] [Numéro, 7, 1] [Code Postal, 8, 1]

Figure 50— L arbre associé a la séquence S;

Exemple 33:

Considérons | ‘arbre représenté par la Figure 50. Sa représentation sous la forme de séquence est la suivante S
= <(@Personne;) (Aidentite,) (Kadresses) (LXy) (LY,) (6Z3) (Lnuméroy,) (LLcodepostal ;)>. Supposons que X, Y
et Z ne soient pas fréquents, i.e. leur nombre d’occurrences dans la base de données est inférieur au support
minimal. Supposons a présent qu’il existe une séquence de la forme: S, = <(@Personne;) (A dentité,)
(®adresses) (LLnuméro,) (LLcodepostal,) (Lnomg) (prénomg)>. La Figure 51 illustre |’arbre associé a cette
séquence. Nous pouvons constater sur les figures que les deux arbres ne sont pas inclus. Cependant, les
algorithmes de parcours utilisés par |es approches de recherche de motifs séquentiels montrent que S, est inclus
dans S;. En effet, ils déterminent que <(&@Personne;) (@identité;) (®adresse;) (Lnuméro,) (LLcodepostal ;)> est
inclus dans S; dans la mesure ou ils ne peuvent pas tenir compte du fait que (/numéro,) et (/codepostal,) sont
desfils de (&Zy).
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[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Nom, 7, 1] [Prénom, 8, 1]

[Adresse, 3, ®]

[Numéro, 4, 1] [Rue, 5, 1] [Code Postd, 6, 1]

Figure51 - L’arbreassocié a la séquence S,

Problématique du niveau d’imbrication

La problématique du niveau d’imbrication est un sous probléme du précédent et concerne un méme sous arbre.
Toujours lié au probléme des structures plates analysées par les algorithmes de motifs séquentiels, nous pouvons
constater que ces derniers peuvent faire apparaitre des éléments qui ne sont pas reliés entre eux dans la mesure
ou, aaucun moment, il N’y a de contrainte sur les successeurs d’un élément.

Exemple 34 :

Considérons la séquence S; = <(@Personne;) (@identité,) (/noms) (Lprénomg)>. Considérons a présent, la
séquence S, = <(@Personney) (@Z,) (LLnom) (Lprénomg)>. L ‘application d’algorithme de motifs séquentiels
trouve comme fréquent sur ces deux séquences : <(@Personne;) (Lnomg) (LLprénomg)>. Ceci est contradictoire
avec notre problématique dans la mesure ol il n’existe pas de neeud dans | ‘arbre liant (@Personne;) a (_/nome)
et (Lprénom).

Problématique de la génération des candidats

L’un des derniers problémes a I’ utilisation des algorithmes de motifs séquentiels réside dans la génération des
candidats. En effet, le principe général d’utilisation de ces algorithmes consiste a étendre d’un item a chagque
passe les itemsets jugés fréguents dans la passe courante. En outre, ils ne tiennent pas compte du niveau
d’imbrication, i.e. du fait qu’il existe une relation « ancétre de». En conservant ce principe, un trop grand
nombre de candidats est généré de maniere inutile car dans notre cas seules les extensions qui tiennent compte de
la profondeur peuvent étre réalisees.

Exemple35:

Considérons les éléments fréquents (@Personney), (@identité,) et (/nomg). En utilisant un algorithme classique
de génération des candidats nous générons, par exemple, < (@Personne;) (/nomg)> qui est inutile dans la
mesure ou un tel arbre ne peut pas étre fréquent par rapport a notre problématique.

3 Unenouvelle approche pour larecherche de sous ar bres fréquents

Les limites précédentes nous ont donc amenés a proposer une houvelle approche pour rechercher les sous arbres
fréguents de la base de données. La méthode destinée a extraire les sous arbres maximaux repose sur le principe
de la méthode générer élaguer décrite précédemment et dont nous redonnons I’algorithme ci-dessous.
L algorithme général procede donc par passes successives sur la base de données en alternant génération puis
suppression des candidats non fréquents. Cet algorithme cesse quand aucun candidat généré n’est retenu.
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Algorithm General

Input : Un support minimal (minSupp) et une base de données DB

Output : L’ensemble LPB des éléments ayant une fréquence d’apparitions supérieure a minSupp.
k=1 L°® = @I/ les é éments fréquents

- Cr= {{i}/ i € ensemble des éléments de DB} ;

: For each d e DB do Compter Support (Cy,mi nSJpp d) ; enddo

L'={ce Cllsupport(c) >minupp) ;

: While (L* = @) do

generer Candidats (Cx) ;

For each d € DB do Compter Support (Cy, minSupp, d) ; enddo

DB {c eCk/prort (c) > minSupp};

L
10: k+_ 1,
12 : endWhile
12 : Return LPB

Algorithme 3 — L ’algorithme général

A partir de I’algorithme général ainsi défini, nous proposons |I”approche PSP, pour rechercher des sous arbres
fréguents dans la base de données [LaMa00a, LaMa00b]. Cette approche, PSPy, €st basée sur une structure
d’arbre préfixée.

3.1  Utilisation d’une structure préfixée : I’algorithme PSPy ee

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté I’algorithme PSP pour rechercher des motifs séquentiels. Nous
proposons un nouvel algorithme basé sur la méme structure de données, i.e. une structure préfixée, pour résoudre
la problématique de la recherche de sous arbre dans une base de données.

L’idée initiale de PSP, comme dans PSP, consiste a représenter les candidats dans une structure qui factorise
les mémes séquences candidates en fonction de leur préfixe. L’un des autres avantages de cette structure est que
les séguences fréquentes y sont elles mémes stockées facilitant ainsi la génération des candidats.

Dans un premier temps nous présentons la structure utilisée en montrant comment les éléments sont stockés par
niveau. Nous nous intéressons ensuite a la génération des candidats et montrons comment utiliser efficacement la
structure pour optimiser cette génération. Enfin, nous décrivons I’a gorithme compl et PSPyec.

3.1.1 Description de lastructure PrefixTree

Dans cette section, nous présentons la structure PrefixTree utilisée dans I’algorithme PSP L’avantage
d’utiliser une structure préfixée réside dans le fait que les éléments manipulés, i.e. les sous arbres, possedent des
structures communes. Ainsi, en factorisant le stockage des structures communes, il devient possible d’optimiser
I”espace de stockage des éléments candidats et fréquents. L arbre préfixé ne stocke pas seulement les candidats
mais permet de les générer rapidement.

Dans un premier temps, nous nous intéressons au niveau 1 de I’arbre préfixé qui consiste en fait a représenter
tous les éléments de la base de données et nous montrons ensuite comment les @éments sont stockés dans les
niveaux supérieurs. Etant donné que nous ne nous intéressons qu’aux sous arbres possédant une méme racine,
I’arbre préfixé est forcément déséquilibré, i.e. les extensions de niveau supérieur a 2, ne peuvent se faire que par
rapport au seul nceud racine de I’arbre. Par contre, nous verrons que les extensions de niveau 2 seront
indispensables pour faciliter la génération des candidats.

Considérons comment les é éments candidats de niveau 1 sont stockés dans la structure préfixée.

K=1: Chaque branche issue de la racine relie celle-ci a une feuille qui représente un élément. Chacune de ces
feuilles contient I’élément et son support (le nombre de ses apparitions dans la base). Ce support est calculé par
un algorithme comptant le nombre d’occurrences de I’élément dans |a base et dans des séquences distinctes.
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racine

%N

®Personne;(6) ®ldentitex(6) ®Adresses(3) L Nomz(6) LCompagnies(2) LNuméros(4) LCodePostal4(3)

racine

/’v

@®Personne (6) @ldentite,(6) ®Adresses(3) /Nomz(6) /Numéros(4) _LCodePostals(3)

Figure 52 — La structure préfixée au niveau 1

Exemple 36:

La Figure 52 illustre (en haut) un exemple de | état de la structure apres évaluation du support. Considérons
que pour étre retenue une séquence doit apparaitre au moins dans trois séquences de données. La figure du bas
représente la structure contenant unigquement les éléments fréquents.

K>1: chagque nceud de I’arbre représente un éément pour une ou plusieurs séquences. Chaque chemin de la
racine de I’arbre vers une feuille représente en fait un sous arbre. Pour distinguer les ééments situés dans une
méme parenthése, nous avons séparé les fils d’un neeud en deux catégories: « méme ensemble » et « autre
ensemble ».

racine
T
@Personne; ®ldentite, ®Adresse; ZNomg
@Identéez ®Adresse; /1N>|”ng Z/Numéro, _CodePostal, ZNomg
racine
T
lN’u’n@ /CodePostal 4
1CodePo;;;l4 _/Nomg lN(lm3

Figure 53 — La structure préfixée au niveau 2

Exemple 37:

L arbre de la Figure 53 représente des séquences fréquentes de taille 2. Une branche en trait plein indique que
les éléments ne sont pas dans le méme ensemble (par exemple <(&@Personne; ) (@ dentite,)>) et une branche en
trait pointillé entre deux ééments indique que ceux-ci sont dans le méme ensemble, i.e. <(/Numéro,
_/CodePostal 5)>.
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racine

T

®Personne; ®ldentite, ®Adresse; .........
®ldentite, ®Adresse;  _/Noms _/Numéro, _/CodePostal,  Noms
[
®Adresse; ZNoms
/\ ~~~~~~~~~
ZNuméro, _/CodePostal4 Z/Nomg

s
s
’
v

_/CodePostal, _/Nomg ZNom;

Figure 54 — La structure préfixée au niveau 5

Nous disions précédemment que la structure préfixée était déséquilibrée dés que le niveau était supérieur a2. La
Figure 54 illustre la structure au niveau 5. Dans la mesure ou nous recherchons des sous arbres partageant la
méme racine, nous constatons, en effet, que les seules extensions possibles se font sur la racine, i.e. I’élément
@Personne;. Dans ce cas, les candidats représentés dans I’arbre sont les suivants: C; = {<(®Personney)
(®ldentite;) (®Adresse;) (LNuméro, LCodePostal, )>}, C, = {<(®Personne;) (Dldentite;) (®Adresse;)
(LNuméroy) (LNoms3)>} et C3={<(®Personne;) (®ldentite,) (®Adresse;) (LCodePostal;) (LNomz)>}.

3.1.2 Génération des candidats

Dans cette section, nous présentons comment les candidats sont générés a partir de la structure préfixée. Nous
allons donc examiner les candidats en fonction de k, leur longueur.

K=1: Les candidats de longueur 1 correspondent & I’ensemble des éléments de la base de données. Ainsi, un
premier parcours sur la base de données est réalisé de maniére a créer la structure préfixée de niveau 1.

K = 2: L’objectif de cette étape est de définir les relations possibles existantes entre les fréquents de longueur 1
pour générer les candidats de longueur 2. Ces relations seront appelées par la suite extensions possibles d’un
neeud. Un neeud peut étre étendu soit par ses fils, soit par ses fréres, soit par les fréres de ses ancétres. Nous
pouvons vair les extensions possibles comme la liste des suivants dans un parcours en profondeur des arbres de
la forét sur laguelle I’extraction de connaissances est effectuée. L’algorithme extensionPossible, a partir de la
structure préfixée de niveau 1 et la base de données de départ DB, génére pour chaque neeud les différentes
extensions possibles en étendant la structure au niveau 2. Chague neeud représentant un 1-fréquent de la structure
est noté n;. Les candidats de longueur 2 issus de n; sont les structures représentées par la séquence () (r;) (ou r;
est une extension possible de n;). Elles sont représentées dans la structure par la création d’un arc entre n; €t r;.
Nous ne conserverons dans la structure que les candidats de longueur 2 dont le support est supérieur au support
minimal. Pour vérifier le support de ces candidats nous utilisons la fonction verifyCandidate définie dans la
section 3.1.3, cette procédure supprime de T, les candidats dont |e support n’est pas suffisant.

L’ objectif de I’algorithme extensionPossible est de mettre a jour la structure T en ayant pris en compte toutes les
relations existantes entre les différents éléments de niveau 1. Dans un premier temps, (lignes 1-5), trois listes
associées a chaque élément fréquent de niveau 1 sont initialisées a &. Elles contiendront respectivement les Fils,
Fréres et FréresAncétres de ces neceuds. Ensuite, nous considérons chacun des arbres stockés dans DB noté t
pour mettre & jour, si nécessaire, les différentes listes pour les ééments de niveau 1 fréquents noté Fi* de la
structure T au niveau 1 noté T* (lignes 6 — 35). Dans un premier temps pour chague couple (t, F;') considéré,
nous initialisons la liste des FréresAncétreslocaux de Fi* & €. Les Fi* sont considérés dans |”ordre d’un parcours
en profondeur de t;. La premiére étape de I’algorithme consiste & mettre & jour, pour le F;* considéré, la liste de
ses Fils en explorant I’arbre t; (lignes 9 — 14). Si de telsfils sont trouvés, nous appelons la fonction ajoute sur la
liste des fils associée a ce F;'. Cette fonction gjoute I’éément f; & cette liste S'il N’y appartenait pas d§a en
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renvoyant vrai, sinon elle n’effectue aucun changement et renvoie faux. Si la valeur retournée par ajoute vaut
vrai aors la structure T est mise & jour par I’agjout d’un arc entre F;* et le fils f; considéré (lignes 11 — 12). La
seconde étape est similaire et réalise les mémes opérations pour les fréres de F;* (lignes 15 — 20). La troisiéme
étape se divise en deux phases. Dans la premiére phase (lignes 21-27), nous mettons a jour la liste des
FréresAncétres du nceud Fi*, en gjoutant les fréres fréquents du ou des péres de Fi*. En effet, un nceud peut avoir
plusieurs peres, s’il apparait plusieurs fois dans I’arbre. Il peut méme avoir comme fréere lui-méme. Chaque neeud
ains gouté I’est aussi dans la liste contenant les fréres des Ancétres Locaux. Dans la seconde phase (lignes 28-
33), nous ajoutons a la liste des FréresAncétres de Fi* si nécessaire les ééments contenus dans la liste des
FréresAncétres Locaux de son ou de ses péres. Nous traitons ainsi tous les neeuds appartenant a Fi* (les 1-
fréguents) pour chaque arbre t; de DB. Ainsi, a la ligne 35, toutes les structures candidates de taille 2 sont
stockées dans T, il ne reste plus qu’a supprimer de T, celles dont la valeur de support est inférieure au support
minimal par un appel a verifyCandidate(T,DB,minSupp)..

Algorithm extensionPossible

Input : I’arbre des candidats T, 1-fréquents, |a base de donnée DB, une valeur de support
minimal minSupp.
Output : T étendu & a la profondeur 2.

1: ForEach F'eT do

2: F. listeFils € &

3: F. listeFréres €« &,

4: FillisteFréresAncétres € &

5: enddo

6: ForEach Treet; < DB do

7: ForEach F! etdo

8: Rl IlsteFrer&eAncetresLocaux <« 7

9: For Each fI|Sf eTrof Flint do

10: If (F. JlisteFils).ajoute(f;) then

11: créer Noeud(f}

12: ajouter Arc(F; ,fi);

13: endif

14 enddo

15: ForEach freref e T'of Ftint do

16: If (Fi'.listeFréres).ajoute(f)) then

17: creerNoeud(f}

18: ajouter Arc(F; ,fi);

19: endif

20: enddo

21: ForEach freref e T* of pére(s)(Fi')int; do
22 If (Fi'.listeFréresAncétres).ajoute(f;) then
23: creerNoeud(f}

24 : ajouter Arc(F; ,fi)

25: endif

26 (Fi*.listeFréresAncétresL ocaux).ajoute(f;) ;
27 enddo

28: ForEach fi e T of (pére(s)(Fih)).listeFréresAncétresLocaux do
29: If (Fi*.listeFréresAncétres).ajoute(f,) then
30: creerNoeud(f}

31: ajouter Arc(F; ,fi) ;

32: endif

33: enddo

34: enddo

35: enddo

35: verifyCandidate(T, DB, minSup) ;

Algorithme 4 — L ’algorithme extensionPossible de PSPtree
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Propriété8:
A I’issue de I’agorithme extensionPossible, la structure T possede I’ensemble de toutes les extensions possibles
pour les nceuds fréquents de niveau 1.

Démonstration :

La propriété précédente est basée sur la conservation de I’invariant suivant : « A lafin de la boucle (lignes 7 —
32), nous avons I’ensemble des extensions possibles du neeud Fi* (ligne 7) de I’arbre t; pour I’ensemble des
arbres t; de DB (pour j alant de 1 ai) ». Il existe uniquement trois types d’extensions possibles pour un neeud. En
effet, un noeud peut étre étendu par ses fils, par ses fréres et par les fréres de ses ancétres (noté ancétres par la
suite). Il n’existe aucune autre extension possible, et ces trois extensions sont prises en compte dans notre
algorithme.

A lafin de la boucle (lignes 9 — 14), nous avons gjouté & Fi*listeFils, I’ensemble de ses fils comme étant des
extensions possibles de type fils. A la fin de la boucle (lignes 15 — 20), nous avons ajouté a F*.listeFréres,
I”’ensemble de ses fréres comme étant des extensions possibles de type freres.

A lafin de la boucle (lignes 21 — 27), nous avons gjouté & F*.listeAncétres, I’ensemble des fréres de son pére
comme étant des extensions possibles de type ancétres. Nous ajoutons lors de cette boucle les fréres du pére de
F;* comme ancétres locaux de Fi* (ligne 26).

A lafin de la boucle (lignes 28 — 33), nous avons gjouté a Fi.listeAncétres, I’ensemble des ancétres locaux de
son péere comme étant des extensions possibles de type ancétres. Ceux-ci sont de plus gjoutés en tant que fréres
d’ancétres locaux de F;*, ce qui assure la récursivité et permet d’obtenir pour chague neeud I’ensemble des fréres
de tous ses ancétres.

Ainsi nous avons alafin de la boucle (lignes 7 — 32), pour chague nceud, I’ensemble des extensions possibles de
ce neeud pour I’ensemble des arbrest; (pour j allant de 1 &j). L agorithme traite tous les arbres de 1 an (n étant
le nombre d’arbres de la forét considérée). Nous avons donc aprés le traitement de I’arbre n, I’ensemble des
extensions possibles pour tous les arbres de 1 a j avec j éga a n; donc nous avons bien I’ensemble des
extensions possibles pour I’ensemble de notre forét.

Complexité:

Nous notons N, le nombre total de neceuds dans I’ensemble des transactions de la base DB. Nous avons N =
somme de i = 1 a n (nombre de nceuds de I’arbre t;). Le premier neeud peut avoir jusqu'a N-1 successeurs, le
second N-2 etc. Donc, cet algorithme est dans le pire des cas en O (sommedei = 1 an (N-i)) (= O(N(N+1)/2)),
ce qui peut étre majoré par O(N?).

Exemple 38:

Considérons |’arbre préfixé de la Figure 52. A partir du neud (@Personne;), nous pouvons générer
<(@Personne;) (@ldentite;)> car le neeud @ldentite, a une profondeur supérieure de 1 au neud @Personne;.
Par contre, si nous considérons le neud /Numéro,, il peut étre étendu par le noeud /CodePostal ;. Ne sachant
pas encore quels sont leurs parents dans la base, ces deux éléments peuvent étre dans le méme é ément ou dans
deux éléments séparés. Les candidats deviennent alors: <(/Numéro)(/CodePostals)> et <( _/Numéro,
_/CodePostal ,)>. En effet, les deux éléments sont des neeuds terminaux dans les arbres associés (Id(LZNuméro,)
= /et ld (LCodePostals)= £).

K >2: Dansle cas ou la profondeur est supérieure & 2, seul un neeud feuille situé sur un chemin issu de laracine
de T et contenant un élément de profondeur 1 peut étre étendu. Cet élément particulier de T de profondeur 1
représente la racine commune a tous les arbres de la forét (représentée par DB). Cette opération est réalisée par
I’intermédiaire de I’a gorithme candidateGeneration. Pour chague neeud n; vérifiant ces conditions, I’agorithme
recherche le fils de la racine de T correspondant & n; noté x. Les descendants de x dans T représentent les
extensions possibles de ce neeud calculées lors de I’appdl & extensionPossible. L’algorithme étend le neeud
feuille n; en construisant pour cette feuille une copie des fils de x. Cette copie au vu de la propriété 8, représente
les extensions possibles de n;. Les nouvelles séguences constituées par ces nceuds étendus représentent les
structures candidates de niveau k.

Exemple 39:

Considérons | ‘arbre préfixé de la Figure 53. @Personne; est le neeud racine qui peut étre éendu. La feuille dela
branche issue de ce neud est: @identite, A partir de la racine, le fils de ce dernier est: &Adresses. Nous
savons donc que < (@l dentite,)(®@Adresse;)> intervient suffisamment fréquemment dans la base de données et
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nous pouvons donc générer deux candidats en recopiant les fils de @identite,. Le premier candidat généré est
<(Personne;) (@ldentite,) (LLNomg)>. Le second candidat est donc <(@Personne;) (@l dentite,) (&Adresses)>.
Considérons que ces deux candidats soient fréquents sur la base de données, nous pouvons donc les étendre.
Dans le cas du premier fréquent ainsi généré, | ’édément _/Noms n’a aucune extension possible, nous en avons
donc terminé avec celui ci. Dans le cas du deuxieme fréquent, a partir de la racine, les fils de &@Adresse; sont
_/Numéro,, LCodePostal, et /Noms. Aprés ajout, les candidats a tester sur la base de données deviennent
<(@Personne)) (Aldentite;) (&Adresse;) (LNuméro,) >, <(&@Personne) (@Adentite,) (®Adresses)
(LCodePostal,) > et <(@Personne;) (@ dentite,) (@Adresses) (LNomg) > . Considérons que ces trois candidats
soient fréquents. Etant donné qu’a partir de la racine, le neud /Nons n’a pas de filsil ne sera pas étendu plus
en avant. Par contre de nouveaux candidats peuvent étre générés en étendant le neeud _/Numéro,, donnant ainsi
les nouveaux candidats: <(@Personne;) (&ldentite;) (&Adresses) (/Numéro, _CodePostaly)> et
<(&@Personne;) (@l dentite,) (@Adresse;) (LNuméro,) (LNomg) > .

Algorithm candidateGeneration

Input : I’arbre des candidats T, de profondeur k (k = 2) représentant les h-fréquents (he [1 ..K]).
Output : T étendu & a la profondeur k+ 1, contenant |les candidats de longueur k+ 1 a tester.

1: ForEach F* edeo

2:  ForEachfi = Filfils e T'do
3: creerNoeud(G)

4: ajouterArc(F¥, G);

5: enddo

6:  ForEachfi = Filfréres e T do
7: creerNoeud(G)

8: ajouter Arc(F¥, G);

9: enddo

10: ForEach f; = Fit.ancétres e T* do
11: créér Noeud(G)

12: ajouter Arc(F¥, G);

13: enddo

14 : enddo

Algorithme 5 — L’algorithme candidateGener ation de PSPtree

Dans cet algorithme, nous considérons la structure T au niveau k. L’objectif de I’algorithme est d’obtenir la
structure T avec les candidats au niveau k + 1. Le principe de I’extension est tres simple, il consiste en un
parcours des différents éléments de niveau k de la structure (ligne 1). Pour chague élément de T de niveau k
considéré, nous recherchons dans T les extensions possibles calculées par I’algorithme précédent et stockées
dans T au niveau 2. Nous considérons tour atour les extensions possibles de ce neeud par sesfils (lignes 2-5), ses
freres (lignes 6 — 9) et ses ancétres. Pour chacune de ces extensions, un nouveau neeud (lignes 3 — 7 — 11) est créé
et il est rattaché alastructure T par la création d’un arc entre le neeud a étendre et celui-ci (lignes4 — 8 - 12).

Propriété9:
Apreés exécution de candidateGeneration, tous les candidats de niveau k+ 1 ont été générés dans T.

Démonstration :

Il est trivia de dire qu’une utilisation de I’algorithme candidateGeneration pour une profondeur k (k>2) génere
bien tous les candidats possibles de niveau k+1. En effet, la génération de ces candidats s’effectue a partir
d’extensions possibles calculées et stockées dans T par I’algorithme extensionPossible. Nous avons démontré
précédemment que ce dernier génére bien toutes les extensions possibles pour les nceuds de DB. Par conséquent,
I’application des régles d’extensions définies par celui-ci et du principe énoncé précédement conduisent a la
génération de tout |’ espace des candidats possibles.

Complexité:
Lacomplexité d’un tel algorithme est linéaire et dépend exclusivement du nombre de nceuds N a étendre.
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3.1.3 Vérification des candidats

Dans cette section, nous présentons comment les candidats stockés dans I’arbre sont vérifiés par rapport aux
sequences contenues dans |a base de données.

Le principe général de I’agorithme verifyCandidate consiste & parcourir la base de données séquence par
sequence. Pour effectuer ces vérifications, chague séquence candidate est comparée a chacune des séquences de
labase al’aide de lafonction récursive verifySequence. Si cette séquence candidate est incluse dans la séquence
courante alors son support est augmenté de un. Une fois que le support de ces séquences est a jour,
verifyCandidate supprime de T les séquences candidates non fréguentes.

Algorithm verifyCandidate

Input : L arbre des candidats T. La base de données DB. Le support minimal minSupp.
Output : L’arbre T contenant seulement les candidats fréguents.

1: ForEach Seq € DBdo

2: ForEach segCand; € T do

3: posPossible.clear();

4. posPossible.Ajoute(l) ;

5: teteTemp = seqCand,.Tete ;

6: seqCand; Supprimer Tete ;

7: supportValide = true;

8: If seqCand.size() > O then

9: verifySequence(seqCand;, Seqji,posPossible, teteTemp);
10: endif

11: If supportValide then seqCand;.Support++; endif
12: enddo

13: enddo

14: ForEach seqCand, € T do

15: |f seqCand.support < minSupp then

16: T.supprimer(seqCand;.dernier());

17 endif

18: enddo

Algorithme 6 — L’algorithme verifyCandidate

L algorithme verifyCandidate parcours successivement chacune des séquences de DB (ligne 1). Pour chague
séquence de DB considérée Seq; (ligne 2), I’objectif de I’algorithme est de déterminer quelles sont les séquences
candidates incluses dans cette séquence. Pour cela, nous comparons tour a tour (ligne 2 — 12) chague séquence
candidate seqCand; avec la séquence Seq;. Afin de comparer ces deux séquences entre elles, nous initialisons la
liste posPossible et nous lui gjoutons la valeur un (lignes 3 — 4). Cela signifie que Seq; contient le premier
éément de seqCand; & la position un. En effet, comme nous I’avons vu précédemment, ces arbres possedent une
racine commune. Par la suite, nous supprimons de seqCand; le premier @ément aprés I’avoir stocké dans une
variable temporaire teteTemp (lignes 5 — 6). Nous mettons la variable booléenne supportValide a vrai. Cela
signifie qu’actuellement il existe une position possible pour le dernier élément testé de seqCand, dans Seqj. Nous
faisons ensuite appel a la procedure récursive verifySequence (ligne 9) sous réserve que seqCand; contienne au
moins un éément. Aprés exécution de cette procedure, supportValide permet de déterminer s seqCand; est
incluse dans Seq. Si c’est le cas nous augmentons le support de seqCand; (ligne 11). La derniere étape de
I’algorithme verifyCandidate (lignes 14 — 18) consiste & supprimer de T, les séquences candidates non
fréquentes. Une séquence candidate de taille n est construite par extension d’une ségquence fréquente de taille n-
1. Chagque édément d’une ségquence est représenté par un neeud dans I’arbre. Pour supprimer une séquence
candidate, il suffit donc d’enlever le nceud de T correspondant au dernier € ément de cette sequence (ligne 16).

L algorithme verifySequence constitue le ceeur de la procédure verifyCandidate. Lors de I’appel a cette
procédure, la variable booléenne supportValide vaut vrai. Cela signifie que la séquence constituée
successivement par les éléments supprimés, notée sequp, de seqCand (ligne 27 de verifySequence et ligne 6 de
verifyCandidate) est incluse dans Seq. La liste posPossible contient toutes les positions possibles du dernier
élément de seqSup (la séguence constituée par les € éments supprimés de seqCand) dans Seq. Le nombre de ces
positions représente | es différentes maniéres pour lesguelles la structure seqSup est incluse dans Seq.

L objectif de chaque appel récursif est de déterminer pour chacune de ces positions possibles (ligne 2 — 25), les
différentes positions pour lesguelles la séguence constituée de seqSup et du premier élément de seqCand est
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incluse dans Seq. Pour cela hous devons déterminer larelation de parenté au sens de extensionPossible existante
entre le premier élément de seqCand et le dernier élément de seqSup stockés dans teteTemp. Cette information
s’obtient en comparant la différence de profondeur entre ces deux ééments. Si celle-ci est de 0 aors ils sont
freres (lignes 3-9). Si elle est de 1 alors celui issu de seqCand est fils de celui contenu dans teteTemp (lignes 10-
16). Enfin s la différence est supérieure a 1 aors larelation qui les relie est celle d’ancétre (lignes 17-24). 11
suffit alors de stocker dans posRappel la (les) position(s) des €léments de Seq répondant a cette contrainte de
parenté. Prenons le cas ol larelation de parenté est frére. Dans un premier temps nous récupérons tous les fréres
du nceud situé a la position p de Seq (ligne 4). Ensuite nous examinons s un de ces fréres est identique au
premier élément de seqCand (lignes 5 - 9). Si cela est le cas alors la séquence congtituée de seqSup et de
seqCand. Téte est incluse dans Seq a la position de ce frére. Nous ajoutons donc cette position a posRappel (ligne
7). La méthode est identique pour les autres liens de parenté. Une fois la liste posRappel a jour au vu des
différentes positions possibles, nous pouvons supprimer e premier élément de seqCand (ligne 27) apres I’avoir
stocké préalablement dans teteTemp (ligne 26). Si la liste posRappel n’est pas vide (ligne 28), nous devons
vérifier que seqCand contient au moins un éément (ligne 29), s cela est le cas aors nous rappelons
verifySequence (ligne 30). Si posRappel est vide alors la variable booléenne supportValide est mise afaux (ligne
32) signifiant que I’inclusion entre seqCand et Seq n’est pas possible.

Algorithm verifySequence

Input : Une séquence candidate seqCand, une séquence de DB notée Seqg, laliste des positions possibles
PosPossible, le dernier élément supprimé de seqCand noté teteTemp.
Output : supportValide vaut vrai si seqCand est inclus dans Seqg, faux sinon.

1: posRappel.clear();

2: ForEach p € posPossible do

3 If ((seqCand.Tete).Profondeur == teteTemp.Profondeur) then
4: listeFrere = Frere(Seq, p);

5: ForEach F; e listeFreredo

6: If Fi = seqCand.Tete then

7 posRappel .Ajoute(Position(F;, Seq));

3 .

9

endif

: enddo
10: Elself ((seqCand.Tete).Profondeur == teteTemp.Profondeur + 1) then
11: listeFils = Fils(Seq, p);
12: ForEach F; e listeFilsdo
13: If Fi = seqCand.Tete then
14 posRappel .Ajoute(Position(Fi, Seq));
15: endif
16: enddo
17: Else
18: listeAncetre = Ancetre(Seq, p);
19: ForEach F; e listeAncetre do
20: If Fi = seqCand.Tete then
21: posRappel .Ajoute(Position(F;, Seq));
22: endif
23: enddo
24 : endif
25: enddo

26 : teteTemp = seqCand.Tete;

27 : seqCand.Supprimer Tete ;

28 : If posRappel.Sze() > O then

29: If segCand.Sze() > O then

30: verifySequence(seqCand, Seq,posPossible, teteTemp);
31: endif

32 : Else supportValide = false;

33: endif

Algorithme 7 — L ’algorithme verifySequence
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Propriété 10 :

Aprés I’exécution de verifyCandidat, le support de chague séquence candidate de T correspond au nombre de
séguences contenues dans DB pour lesguelles seqCand est incluse.

Démonstration :

Dans la boucle (lignes 1 — 13) chagque séquence de DB, notée Seq; est comparée a chague séquence candidate,
notée seqCand,, (lignes 2 — 12). Si une ségquence seqCand; est incluse dans une ségquence Seg; aors son support
est augmenté de 1 (ligne 11) sinon son support reste inchangé. La procédure récursive est basée sur I’invariant
suivant ; « s supportValide vaut vrai alors la séquence constituée successivement par les ééments supprimes,
notée seqSup, de seqCand est incluse dans Seq sinon elle ne I’est pas». Au premier appel de verifySequence dans
verifyCandidat (ligne 9), il est trivial de dire que cet invariant est respecté. Dans verifySequence, nous nous
intéressons au comportement de posRappel. Cette liste est initialement mise a 0 (ligne 1). Aprés exécution des
lignes 1 — 27 de verifySequence, comme explicité dans la description de I’algorithme, posRappel contient la
position de tous les éléments de Seq tels que seqSup est incluse dans Seq. Ces positions représentent, en fait, les
différentes positions possibles du dernier élément de seqSup dans Seq. Ce dernier élément était le premier de la
séquence candidate seqCand dont nous cherchons a déterminer I’inclusion. Plusieurs cas se présentent aors : soit
lataille de posRappel est nulle. Dans ce cas |a séquence définie comme étant SeqSup n’est pas incluse dans Seq.
supportValide est mis afaux (ligne 32). Or seqSup constitue les n +1 premiers ééments de seqCand, ou n est le
nombre d’appels récursifs a verifySequence. Donc seqCand n’est pas inclus dans Seq, I’invariant est bien
respecté. Soit lataille de posRappel est supérieure a 0, dans ce cas nous nous intéressons a la taille de SeqCand.
Si celle-ci est nulle, cela signifie, par construction, que nous avons seqSup = segCandinitiale (avant les
suppressions). La valeur de supportValide permet de statuer sur I’inclusion entre seqCand et Seg. Sinon
I’invariant est bien respecté et |’algorithme récure sur verifySequence. Cette récursivité s’arréte hien car a chague
passage de verifySequence un éément est supprimé a seqCand (ligne 27), donc le nombre d’ééments de celle-ci
tend vers 0.

Complexité:

Soit N, le nombre de structures de DB. Soit Z, le nombre d’é&éments de la structure maximale de la forét. Soit C
le nombre de candidats de T a vérifier. La boucle (lignes 1 a 13) a pour complexité M * N * la complexité de
I’appel a verifySequence. M représente le nombre de neeuds de la séquence seqCand; considérée. Quant a la
complexité, de la boucle lignes 14 a 18, elle est linéaire en le nombre de candidats C. La complexité de
verifyCandidate est donc en O (M*N* la complexité de verifySequence). Le colt de la seconde boucle est
négligeable. Pour affiner cette complexité, nous calculons la complexité de verifySequence. Cet algorithme se
divise en deux étapes. Dans la boucle de la ligne 1 & 25, pour une position possible nous pouvons majorer le
nombre defils, fréres et ancétres gjoutés a posRappel par M. Soit K le cardinal de posPossible. La complexité de
cette boucle peut donc étre majorée par K * N. La deuxiéme étape de I’algorithme consiste a rappeler
récursivement verifySequence sur la séquence candidate diminuée d’un élément. Soit L la taille initiale de cette
ségquence. Dans le pire des cas nous ferons L appels récursifs. Donc la complexité de cet algorithme est de K * M
* L. Nous pouvons borner L et M par Z. Nous obtenons donc une complexité pour verifySequence majorée par M
* 72, Aufinal, la procédure verifyCandidate est donc majorée par O (N * M2* Z2),

Exemple40:

Considérons la séquence S = <(@Personne;) (@dentité;) (adresses) (LXs) (LYs) (EZz) (LNuméro,)
(Lcodepostal)> associée a |’arbre de la Figure 55. Considérons la Figure 56 qui représente |’arbre des
candidats. A partir de | ’élément (@Personne;), nous pouvons retrouver sa correspondance dans | ‘arbre. Nous
descendons donc d’un niveau dans | ‘arbre et nous nous déplacons parallélement dans la séquence sur le fils de
(@Personney), i.e. (@ldentitey). De la méme maniére nous pouvons aller jusqu’a (&adresses). N’ayant pas dans
cette séquence de fils de cet éément inclus dans | ‘arbre des candidats, nous passons au sommet suivant (&Zs),
i.e. le frére del’éément. Etant donné qu’il n’existe pas dans | ‘arbre en tant que fils d’ @ dentite, de sommet
(62Z3), la recherche s’arréte et ne prend pas en considération les sommets (Znuméro,) et (_.codepostal ).
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[Personne, 1, @]

[Identité, 2, @]

[Adresse, 3, ®]

O O

[X, 4, 1] [Y,4,1] [Numéro, 4, 1] [Code Postdl, 4, 1]

Figure55—Un arbrea vérifier

T

@Personne; ®ldentite, ®Adresse;  .........
®ldentite, ®Adresse; /Nomg _/Numéro, /CodePostal,  ZNoms
[
®Adresse; ZNomg
P G
ZNuméro, _/CodePostal, ZNomg

s
s
’
s

_/CodePostal, _/Nomg _/Nomg

Figure 56 — Un arbre des candidats

3.1.4 PSPy : un agorithme pour I’extraction de sous arbres fréguents

A partir des algorithmes précédents, nous pouvons donc définir I’algorithme PSPy qui est basé sur la méthode
générer-élaguer et qui procede donc par passes successives sur la base de données en alternant génération des
candidats (generateCandidate), vérification de leurs supports et suppression des candidats non fréguents
(verifyCandidate).

Soit P le nombre d’extensions possibles. Dans le pire des cas, hous devons étendre le neeud racine P fois. Ains
la fonction generateCandidate est appliquée au pire des cas N2 * Z fois, de méme pour la fonction
verifyCandidate qui aun colt majoré de N * M2 * Z2, |a complexité de I’algorithme est doncen O (P2* Z* N *
M2* Z2),
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Algorithm PSPyee

Input : Un support minimal (minSupp) et une base de données DB

Output : L ensemble L® des ééments ayant une fréquence d’ apparitions supérieure & minSupp.
1: k= 1; leséléments fréquents

2: Cyi={<i>/i e ensemble des éléments fréquents de DB} ;
3: T=0Cy;

4 : extensionPossible(T, C;,DB,minSupp); calcul de C,

5: If Tisupdated by extensionPossible

6: thenC,=T,;

7 eseC,= T,

8: endif

9: If Cy# & then generateCandidate(T) endif; calcul de Cs
10: If T is updated by generateCandidate

11: thenC3=T,;

12: eseCs= T,

13: endif

14 : while Gy & do

15: verlfyCandldate(T DB,minSupp) ;

16: L“={c eCd ce T} ; seulsles candldatsfrequents sont encoredans T;
17: PP« LPP oLk,
18: k=k+1;

19: generateCandidate(T); calcul de Cy
20: If Tisupdated by generateCandidate

21: then Cy=T;
22: gseCi= I;
23: endif

24 : enddo

25: Return LP®

Algorithme 8 — L’algorithme PSPyree

4 Recherchede sousarbresfréguents généralisés

Dans cette section, nous étendons la problématique précédente en relaxant les contraintes liées a la profondeur
des sous arbres inclus et ala notion d’ordre. En effet, au travers des différentes expériences menées, nous avons
pu constater qu’il serait intéressant de proposer également de rechercher des structures imbrigquées quel que soit
le niveau de profondeur de celles-ci. Désormais deux nceuds d’un arbre ayant la méme étiquette seront
considérés comme identiques quelle que soit leur profondeur. De plus, la notion d’ordre introduite dans le
Chapitre Il section 1.1 (liste de fils et ensemble de fils) n’est pas prise en compte. Les arbres considérés dans la
forét ne possédent plus forcément une racine commune. Enfin les racines des structures recherchées peuvent
avoir pour racine n’importe quelle étiquette fréquente de DB.

Malgré les modifications apportées a la problématique, le principe généra de I’algorithme PSPy
GENERALISE reste proche de celui de PSPy (Algorithme 8).

Dans un premier temps nous présentons un exemple afin de mieux visualiser la notion de sous arbres fréquents
généralisés puis nous présentons les différentes modifications apportées aux agorithmes précédents afin de
résoudre notre nouvelle problématique.

4.1  Versunegeéenéralisation des sous arbresfréquents

Dans un premier temps, considérons les exemples de structures imbriquées du Chapitre Il. En relaxant la
contrainte de profondeur sur les sous arbres, la structure de la Figure 57 est maintenant incluse dans celle de la
Figure 46. En effet, les nceuds ne possedent pas la méme profondeur mais respectent toujours la topologie de la
structure. Par contre, la structure de la Figure 58 n’est pas imbriquée dans celle de la Figure 46 car la topologie
n’est pas respectée, i.e. le lien de Parenté entre Adresse et |dentité n’est pas respecté.
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[Adresse, 1]

[Numéro, 2] [Rug, 3] [Code Postal, 4]

Figure 57 — Un exemple de sous arbreimbriqué pour le cas généralisé

[Personne, 1]

[Identité, 2] [Adresse, 3]

[Numéro, 4] [Rue, 5] [Code Postal, 6]

Figure 58 — Un exemple de sous ar bre toujours non imbriqué

Considérons a présent la base de données DB de la Figure 59.

Arbre id Arbre

Ty personne : {identite : {adresse : {numero : _}}}
Tz identite : <adresse : {numero : _{}, compagnie : />
T3 personne : {identite : {adresse : {numero : £/}, compagnie : £},

identite : /}

Figure 59 - La base de données

Arbre id Arbre

Ti (personner) (identitez) (adresses) (numeroy)

T, (identite;) (adressez) (numeros) (compagnies)

T3 (personne;) (identite;) (adresses) (numeros) (compagnies)
(identitey)

Figure 60 — La base de données apres application de TreeT oSequenceGener alise

Comme pour la problématique précédente, cette base de données est transformée en une base de ségquences par
application de la procédure TreeToSequenceGeneralise. La différence entre cette procédure et la procédure
TreeToSequence (Algorithme 1) se situe lorsque des concaténations ont lieu (lignes 3 et 5). En effet I’indicateur
d’ordre, noté I(r), n’est pas concaténé du fait de larelaxe de cette contrainte.

La deuxiéme modification par rapport a la problématique précédente se situe dans le fait que désormais deux
nceuds de profondeur différentes ayant la méme étiquette sont considérés comme similaires. Ainsi les éléments
identite, et identite, des arbres T, et T, sont considérés comme identiques. Le fait de ne plus prendre en compte la
notion de profondeur va nécessairement modifier 1a fagon dont les structures recherchées vont étre représentées
et introduire la notion de profondeur relative d’un élément dans une séquence représentant un arbre.
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Définition 16:

Soit une séquence d’déments s;, s, ..., S, § représentant un arbre. La profondeur relative de I’éément de la
séquence qui représente laracine de I’arbre vaut 0. Un élément s de laséquence sy, s, ..., S, § apour profondeur
relative: (+1) si s est unfilsde s, (+0) s 5 est un frerede s, (k) si 5 est un ancétre de s, ol k représente la
différence de profondeur entre les nceuds s et 5.

Exemple4l:

La séquence < (personne;) (identite,) (adresse;) (numero,) (compagnies) (identite;) > se note désormais <
(personney) (identite, ;) (adresse, ;) (numero. ;) (compagnie;) (identite ;). En effet comme personne, est la racine
de I’arbre représenté par la séquence, sa profondeur relative vaut 0. Les deuxiéme, troisiéme et quatrieéme
éléments de la séquence sont des fils de | ’élément qui les précéde dans la séquence donc leur profondeur relative
est (+1). Les deux derniers éléments sont des ancétres de |’élément qui les préceéde donc leur profondeur
relative est de (-1) (k= 1 car la différence de profondeur entre les é éments vaut un).

Cette notion de profondeur relative introduit une nouvelle facon de noter les séquences en faisant abstraction de
la profondeur réelle des éléments qui la composent. Les séquences < (identite,) (adresses) (numero,) > et <
(identite;) (adresse,) (numeros) > qui dans le cas de la généralisation, correspondent a des structures similaires
peuvent étre représentées par la séquence < (identitey) (adresse;;) (numero,;) >. Cette représentation sera
utilisée ultérieurement pour les candidats.

La troisiéme modification de la problématique réside dans la relaxe de la contrainte d’unicité de la racine des
arbres considérés. Nous considérons dans le cas généralisé, plusieurs foréts d’arbres. Afin de représenter ces
forét d’arbres dans une structure préfixée, nous agjoutons artificiellement une racine commune a celle-ci, notée
racine. Dans la base de la Figure 60, nous considérerons deux foréts d’arbres, les arbres dont la racine est
€tiquetée par personne et ceux dont laracine est étiquetée par identite.

Enfin la derniere modification de la problématique impose le fait que toute étiquette fréquente dans un des arbres
de laforét peut étre racine d’une structure typique recherchée. Pour prendre en compte cette nouvelle contrainte,
nous gjouterons un élément particulier a la structure préfixée noté super-racine. Ce neeud est un fils de laracine
commune atoutes les foréts considérées dans DB.

Structur es fréguentes Arbre id
(personney) (identite,,) (adresse,;) (numero,,) Ty, Tz
(identitey) (adresse,;) (numero,,) (compagnie.;) T, T3
(adressey) (numero,;) (compagnie,) T, Ts

Figure 61 — Quelques structures fréquentes génér alisées

L’objectif de la recherche de structures fréquentes généralisées consiste donc a trouver toutes les structures
communes aux structures contenues dans DB. La Figure 61 représente quelques structures fréquentes
généralisées extraites de DB pour une valeur de support minimal égale a 2. La colonne de droite représente les
arbres de DB pour lesquels la structure est incluse. Maintenant que la notion de structure généralisée a été définie
nous allons présenter les différentes étapes de I’algorithme PSP,-GENERALISE en fonction de la profondeur k
de lastructure préfixée T construite sous |’angle de ses différences avec PSP ..

K=1: Cette phase est similaire & celle de PSP,. Chague branche issue de laracinerelie celle-ci a une feuille qui
représente un élément. Chacune de ces feuilles contient I’éément suivi de sa profondeur relative et de son
support. Nous ajoutons aussi un nceud appel € super-racine qui est un fils de laracine commune alaforét d’arbres
de DB.

Exemple42:

La Figure 62 illustre | *état de la structure apreés évaluation du support pour chaque élément de niveau 1. Nous
considérons dans cet exemple que pour étre retenue une séguence doit apparaitre dans au moins deux
séquences de données.
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raciney

T

super-racine,; personne;; (2) identite,; (3) adresse,; (3) compagnie;; (2) numéro,; (3)
Figure 62 — La structure préfixée au niveau 1

K>1: Tout comme dans le cas du PSP,e. Chaque chemin, noté n;, n,, ...n,, de la racine de I’arbre vers une
feuille représente une séquence. La séquence représentée est <(ny)...(N)> si et seulement si n, est différent de
super-racine, 1, <(ns) (Ng)...(NK> sinon.

raciney

v—’\

personney identitey adresse;;

/ o~ [

identite,; adresse,; compagnie,; identite.q compagnie;; humeéro,; identite ;

racine,

/W

NUMEro,; compagnie,; super-racine;;

compagnie; identite, identite; personne; ... ... compagnie,;

Figure 63 — La structure préfixée au niveau 2

Exemple 43:

L'arbre de la Figure 63 représente des séquences fréquentes de taille 2. Si on parcourt par exemple le chemin
raciney, identite.;, compagnie;, ce chemin représente la s&uence candidate suivante: <(identité)
(compagnie:1)>.Tous les éléments de niveau 1 fréquents de T al’exception de lui méme sont fils du noeud super -
racine:s.

racing
/h\
SJper_-raci NE e e .

|

identite,; COMPAGNIEIT  vevvvees ceveeee eeeeannnn
I

adresse,; compagnie;;

/\ \
compagnie;; numéro,, .
|
compagnie ;

Figure 64 — La structure préfixée au niveau 5
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LaFigure 64 illustre une partie de la structure au niveau 5. A partir de la profondeur k = 2 seuls les fils du neeud
particulier super-racine;; sont éendus. Ce qui a pour effet de déséquilibrer la structure préfixée comme pour
PSPy. Le principe de I’extension est identique a celui de PSPy

4.2 Génération des candidats

Dans cette section, nous présentons les différences existantes dans la génération de candidats généralisés par
rapport alagénération classique utilisée dans PSPy,

K=1: Laméthode est identique sauf que nous g outons un é ément nommé super-racine dont seuls les fils seront
étendus lorsgue k aura une valeur supérieure & 2.

K =2: Lecacul des régles d’extension utilise le méme mécanisme sauf que la profondeur relative est utilisée a
la place de la profondeur réelle. Cela a pour conséquence de regrouper des régles du type X -> Yj et X, -> Y en
une seule regle X -> Y,,, dans le cas ou (j-i )= (ml). A I’issue de extensionPossibleGeneralise, pour vérifier le
support de ces candidats nous utilisons la fonction verifyCandidateGeneralise définie en 4.3. |l reste une étape
supplémentaire a effectuer. Elle consiste a créer autant de nceuds qu’il existe d’éléments fréquents de niveau 1 et
de lier ces neeuds comme étant des fils de I’élément super-racine; ;.

Nous ne détaillerons pas |I’a gorithme extensionPossibleGeneralise, la seule différence a prendre en compte est la
notion de profondeur relative comme explicité ci-dessus. L’explication de I’agorithme est donc similaire, il en
est de méme pour sa démonstration. Du fait de la relaxe de certaines contraintes, le nombre d’extensions
possibles généralisées est supérieur ou égal au nombre d’extensions possibles. Néanmoins la complexité dansle
pire des cas est toujours majorée par O(N?).

K >2: Dans le cas ou la profondeur est supérieure a 2, seuls les fils de la super-racine des arbres peuvent étre
étendus. Cette opération est réalisée par I’intermédiaire de I’algorithme candidateGenerationGeneralise d’une
maniere semblable a PSPy, Toutes les structures candidates construites par candidateGeneration ont
obligatoirement une structure d’arbre. Cependant lors de I’ utilisation de la notion de profondeur relative pour la
construction de candidats il est nécessaire d’effectuer une vérification. Pour cela nous appliquons I’agorithme
verifProf sur chacun des candidats. Nous ne détaillerons pas candidateGenerationGeneralise, sa complexité
linéaire, son explication et sa démonstration sont similaires a candidateGeneration. Par contre nous détaillons
I>algorithme verifProf.

Algorithm verifProf

Input : L arbre des candidats T, un nceud N représentant un candidat
Output : Si la séguence associée au chemin alant delaracine de T aN n’est pas un arbre
alorsil est élaguéde .

. S= Sequence(T,N) ;

: Ssupprimer(Spremier);

. profCour = 0;

: ForEach s € Sdo

profCour = profCour + s.profRelative;
. enddo

. if profCour <0 then

Supprimer(T,N) ;

- endif

O oO~NOOITAWNE

Algorithme 9 — L *algorithme verifProf

Dans cet agorithme, nous considérons la structure T et un de ses neeuds. Le chemin depuis laracine T jusqu’au
neeud feuille N représente un candidat dont on souhaite vérifier la cohérence. L’objectif de I’algorithme est de
déterminer si ce candidat représente bien une structure d’arbre. Dans un premier temps, nous construisons la
séquence des neeuds constituée par ce chemin dans T (ligne 1). Pour un chemin, noté ny, ny, ...Ny, la séquence
obtenue est <(n3) (ng)...(nK)>. Nous supprimons le premier élément de cette séquence (ligne 2). Aprés avoir
initialisé la profondeur courante a 0 (ligne 3), nous parcourons chacun des éléments de cette séquence en
gjoutant a profCour la profondeur relative de I’élément courant de la séquence (lignes 4 — 6). Si la profondeur
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courante, aprés traitement de tous les éléments, est inférieure ou égale a0 (ligne 7) aors ce candidat n’est pas un
arbredonc il est suppriméde T (ligne 8).

Démonstration de verif'Prof:

Soit N un neeud de T représentant un candidat construit par I”algorithme candidateGenerationGeneralise. Soit ny,
Ny, ...N, le chemin depuis le nceud racine de T jusqu'a N. La séquence candidate représentée par ce chemin est <
(ng) (ng)... (n)>. Cette séquence candidate est un arbre, si la somme des profondeurs relatives des éléments qui
la composent est strictement positive. La profondeur relative du premier élément de la séquence est nulle. En
effet soit s, 5, ..., S, 1€s éléments de cette séquence pour n > 2. Dans le cas ou n = 1, la séquence est forcément
un arbre. Supposons que S’ = s, S, ..., Sy1 SOit une séquence représentant un arbre dont la somme des
profondeurs relatives et p > 0 (hypothése de récurrence). Si nous agoutons I’élément s, au vu de
extensionPossibleGénéralisée, il existe trois types de relations entre s,.; €t s,. Soit s, est fils de s,.1, auquel casla
profondeur relative de s, est (+1) donc la profondeur relative de S” + s, est p+1. Or p est positif et s, est un
arbre par hypothése. Donc I’gjout d’un lien de parenté de type fils entre s, ; €t s, aboutit bien a la construction
d’un arbre dont la somme des profondeurs relatives est p+1. Soit s, est un frére de s,.4, auquel cas la profondeur
relative de s, est (+0). Les neeuds s,.1 €t s, ont donc la méme profondeur. Or p est positif et S” est un arbre par
hypothése. Si p vaut 0 alors dire que S’ + s, est un arbre est absurde. Si p > 1, I’gjout d’un lien de parenté de
type frére entre 5,1 €t s, aboutit bien ala construction d’un arbre dont la somme des profondeurs relatives est p.
Dans le dernier cas s, est un ancétre de s, 1, la profondeur relative de s, est (i) avec (i > 0) donc la profondeur
relativede S’ + s, est p—i. Or p est positif et s,.1 est un arbre par hypothése. Deux cas se présentent soit i > p, ce
qui signifie que nous nous situons a la profondeur p et que nous essayons de construire un arc entre un neeud de
cette profondeur et un neeud qui aurait une profondeur inférieure ou égale a 0 ce qui est absurde. Soit i < p,
auquel cas s,.1 aune profondeur suffisante pour pouvoir créer un arc signifiant I’existence d’un ancétre ayant une
profondeur p—i. Dans ce cas s on gjoute un lien de parenté de type ancétre entre s1€t s, S’ + S, représente bien
un arbre dont la profondeur relative de son dernier neeud est p — i. Cette démonstration justifie le choix de
profCour (ligne 7) comme critére pour établir s ce candidat est un arbre ou non.

Complexité:

La complexité d’un tel algorithme est linéaire en la longueur de la séquence a vérifier. Cette longueur pour la
profondeur k vaut k-2. Le fait que cet algorithme soit linéaire ne modifie pas la complexité dans le pire des cas
de I’algorithme candidateGenerationGeneralise. Néanmoins, en moyenne, I’algorithme va étre plus lent du fait
de I’existence d’un nombre d’extensions possibles plus important dans |e cas généralisé que dans le cas normal.

4.3 Vérification des candidats

La stratégie utilisée lors de cette étape est identique a PSPy.. Nous alons examiner les quelques différences
entre verifyCandidateGeneralise et verifyCandidate, ainsi que celles existant entre verifySequenceGeneralise et

verifySequence.

verifyCandidateGeneralise et verifyCandidate:

Le seul changement qui intervient dans I’agorithme verifyCandidateGeneralise se situe a la ligne 4 lors de
I’initialisation de posPossible. En effet, la relaxe des contraintes de profondeur et le fait que tout élément de la
sequence fréquente puisse étre racine d’une structure candidate imposent |’appel a lafonction trouverPos. Celle-
ci renvoie toutes les positions possibles du premier élément de la séquence candidate considérée seqCand, dans
la séquence Seq; de DB. Lavariable temporaire teteTemp n’est plus utilisée car lavaleur de la profondeur relative
permet de déterminer la relation entre deux éléments de la séquence. Nous la supprimons donc et nous
remplacons I’appel a verifySequence par un appel a verifySequenceGeneralisee dans la ligne 9. Le reste du
raisonnement est identique.

verifySequenceGeneralise et verifySequence:

Les modifications a effectuer sont sommaires. La relation de parenté entre le dernier élément supprimé de la
séquence et la téte de celle-ci est donnée directement par la valeur de la profondeur relative de I’éément en téte
(lignes 3,10). La comparaison entre la profondeur de teteTemp et le premier éément de seqCand est remplacée
par une comparaison de cette profondeur relative avec +0 pour le cas des fréres et 1 pour le cas des fils. L’appel
averifySequence est remplacé par un appel a verifySequenceGeneralise dans laligne 30.
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Complexité:

Nous reprenons ici les notations utilisées dans la section 3.1.3. 1l n’existe aucune différence au niveau de la
complexité dans le pire des cas que ce soit pour verifyCandidateGeneralise (O(M*Z2)) ou pour
verifySequenceGeneralise (O(N * M2 * Z2)) par rapport a verifyCandidate et verifySequence. Seule la durée
moyenne d’exécution de I’algorithme est changée. Ceci est lié a la relaxe des contraintes qui implique que la
valeur du nombre de positions possibles (notée K), dans le cas généralisé est supérieur ou égal a celle du cas
normal. De ce fait on vérifie plus de séquences en moyenne. La complexité dans le pire des cas demeure elle
identique.

44  PSPyee~ GENERALISE: un algorithme pour [I’extraction de sous arbres
fréguents généralisés

A partir des algorithmes précédents, nous pouvons donc définir I’algorithme PSP, -GENERALISE. Cet
algorithme est bien entendu trés proche de celui de PSPy Le nom des fonctions appel ées de génération et de
vérification des candidats différe. L’ autre modification réside dans la nécessité d’appeler la procédure verifProf
sur chaque candidat généré pour valider le fait qu’il représente bien une structure d’arbre.

Algorithm PSP;ee - GENERALISE

Input : Un support minimal (minSupp) et une base de données DB
Output : L’ensemble L°® des ééments ayant une fréquence d’apparitions supérieure & minSupp.

k= 1; leséléments fréquents
C, = {<i>/i e ensemble des éléments fréquents de DB} ;
T=0Cy;
extensionPossibleGeneralise(T, C;,DB,minSupp); calcul de C,
If T isupdated by extensionPossibleGeneralise
then C=T;
else C=0;
endif
If C,# & then generateCandidateGeneralise(T) endif; calcul de Cs3
10: ForEach ¢ € Csdo
11:  verifProf(c);
12 : enddo
13: If T is updated by generateCandidateGeneralise
14: thenC3=T,;
15: ese Cs= I,
16 : endif
17 : while Cy #<&do
18: verln/CandldateGenerallse(T DB,minSupp) ;

19: L*={c € Ck/ C eT} seulsles candldatsfrequents sont encoredans T;
20: LDB « OB OLK;
21: k=k+1;

22 generateCandidateGeneraIise(T); calcul de Cy
23: ForEach¢ e Cido

24 . verifProf(c);

25: enddo

26: If Tisupdated by generateCandidateGeneralise
27 . thenC=T,;

28: dseCi= &,

29: endif

30: enddo

31: Return LP®

Algorithme 10 — L’algorithme PSPtree-GENERAL I SE
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Soit P le nombre d’extensions possibles. Dans le pire des cas, nous devons étendre les fils de super-racine P
fois. P étant majorable pas N, la fonction generateCandidate est appliquée au pire des cas N2 * Z fois, de méme
pour lafonction verifyCandidate qui aun colt magjoré de N * M2* Z2, |a complexité de I’agorithme est donc en
O(P2* Z* N* M2* 72), Elle est dans le pire des cas similaire a celle de PSPtree. Néanmoins, comme
précédemment cet algorithme est plus couteux en temps en moyenne. L’espace des candidats générés est plus
grand et le nombre de séguences a verifier en moyenne aussi.

5 Expérimentations

De maniére a évaluer et valider notre approche nous avons mené différentes expérimentations que nous
présentons dans cette section. Avant d’évaluer les performances des algorithmes proposés, nous nous intéressons
alavalidation de I’approche.

5.1 Validation del’approche

Pour valider notre approche, nous avons utilisé plusieurs jeux de données issus d’Internet ou d’organismes avec
lesquels nous effectuons des collaborations. Dans le premier cas, IMDB et Navires, la recherche de sous arbres
fréquents consistait a rechercher dans des bases de données semi structurées quelles étaient les structures les plus
fréguentes. Dans le second cas, les données manipulées représentaient le parcours d’utilisateurs sur des sites
Web. En effet, comme nous le verrons dans le Chapitre V, il est tout a fait possible de retranscrire le parcours
d’un usager sur un site Web sous laforme d’un arbre de parcours.

5.1.1 LabasededonnéesIMDB

3 The Internet Movie Database (IMDb) - Microsoft Internet Explorer
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Visited by over 16 million movie lovers each month!
For expanded in production information on over 1,500 fim projects, including contact details, visit IMDbPro.com. Click here for a free trial
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Anvthing Else Road to Venice: The 60th Annual Venice Film Festival
Cabin Faver Bernardo Bertolcei's new film, The Dreamers, follows an American in Paris during the heady days of May 1968. He's voung and in love with cinema and falls in with a pair
- BN vt scem to share ks loves, and invite him to share in other ways as they cut off the test of the world and create a ménage-a- trois in their Paris apartment..... more updates
- Bubba Ho-ep from man-in-the-field Sean Axmaker and photos from Wirelmage in our Road to Venice section
- Secondhand Lions Bfec bl Xy
B o FiLm - A on IMDb.com
5 . - Content Licensing
New DVDs This Week o FEBTIVAL , + IMDbPro.com Free Trial!
- "Angel": 2nd Season - IMDb Publicity Photos
DVD
- “Alias" 1st Season (DVD) IMDb Movie of the Day
. mm' P {“E”{ s TD“JD The early 1980s were a transitional time for Gil Scott-Heron, the man often referred to, alongside The Last Poets, as "the godfather of rap music.” Musically, he had parted
R f o ways with long-time collaborator Brian Jackson and began to gravitate toward more commercialized, R&B production with guidance from Malcolm Cecil (Isley Brothers,
B — Stevie Wonder) and Nile Rodsers (Chic). Choosing Ronald Reagan as his new enemy created problems for Arista, his record label (from which he was dropped in 1985).
DVD) Sl Sadly, it's also reported as the period when his drug problems began, a demon that continued to chase bim for the next twenty years. With this in mind, if's fascinating to watch
B Block Fax, the 1982 & on Scott-Heron and the new iteration of his Midnight Band. Robert Mugge created Fiax for public television and fimed it entirely in
Washington D.C . where Scott-Fleron, ghetto blaster in hand. tours the city's projects and national monuments_ Mixing polemic and poetry has always been the man's greatest Hot Videos
- “Family Guy" 2nd Volume ) vength. and here. two years into Reagan's presidency. his bombs obliterate his target. Added to the film are a handful of live performance pieces, which take place in the now- et e
. LV[})Z . —_ definct Wax Museum nightclub, which is as surreal as it sounds. Picture a black revolutionary outlining Presidential corruption and ineptitude from Nixon to the present - while O Chicess
”up;;f ”Sﬁ) adjusting the tie on a Gerald Ford dummy - then segueing into "B-Movie", a scathing indictment of Reagan. Sure, if's dated on many levels, but its Nikld Giovanni/} hoollLive on the The Ler
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Figure 66 — Un exemple d’information sur un film

Support

Sous arbres fréquents

10%

* factor:{name, birthname, dateofbirth, dateofdeath,
filmographyas :{title, notabletv}}}

* lactor:{name, birthname, dateofbirth, minibibliography,
filmographyas :{title, notabletv}}}

* {actor:{name, birthname, dateofbirth,
sometimescreditas:{name}, filmographyas :{title, notabletv}}}
* {actor:{name, birthname, dateofbirth ,trivia,

filmographyas :{title, notabletv}}}

* lactor:{name, dateofbirth, filmographyas :{title, director,
notabletv, producer}}}

20%

* {actor:{name, birthname, dateofbirth, filmographyas :{title,
notabletv}}}

* {actor:{name, dateofbirth, dateofdeath, filmographyas :{title,
notabletv}}}

* {actor:{name, dateofbirth, minibibliography, filmographyas
:{title, notabletv}}}

* {actor:{name, dateofbirth, sometimescreditas:{name},
filmographyas :{title}}}

* lactor:{name, dateofbirth, trivia, filmographyas :{title,
notabletv}}}

*{actor:{name, sometimescreditas:{name},filmographyas :{tit-
le, notabletv}}}

30%

* {actor:{name, birthname, dateofbirth, filmographyas
{title}}}
* {actor:{name, dateofbirth, filmographyas:{title,notabletv}}}

40%

* {actor:{name, dateofbirth, filmographyas:{title, notabletv}}}

50%

{

* {actor:{name, trivia, filmographyas:{title}}}
{
{

* {actor:{name ,dateofbirth, filmographyas:{title, notabletv}}}

Figure 67 — exemple derésultats obtenus
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De la méme maniére que [WaLi99], nous avons tout d’abord appliqué nos algorithmes sur la base de données
des films sur Internet (C.f. Figure 65) afin de rechercher des structures typiques de documents concernant le
cinéma. Cette base de données regroupe les informations sur les films de 1892 a nos jours. Toutes les
informations sont organisées sous forme de pages HTML reliées entre elles par des liens hypertextes. La Figure
66 illustre un exemple d’informations correspondant au film « Star Wars: Episode Il — Attack of the Clones
(2002) ».

Suite al’examen de quelques exemples de films, nous nous sommes intéressés a la partie de la base qui concerne
les 250 meilleurs films afin d’en extraire les informations concernant les acteurs.

Aprés avoir récupéré les données concernant les acteurs, nous avons extrait des pages HTML, les informations
significatives des pages concernant la structure des documents de type acteur. Cette étape a été réalisée en partie
automatiquement a I’aide d’un parser mais également manuellement dans la mesure ou e contenu des pages ne
permettait pas d’extraire, sans ambiguité, les structures sous-jacentes. Au total, nous avons récupéré une base de
500 acteurs dont la profondeur maximale était de 5.

Sur la base de données ainsi obtenue, nous avons appliqué nos agorithmes. La Figure 67 illustre les résultats
obtenus pour différentes valeurs de support. Par exemple, pour un support de 50%, nous avons trouvé le sous
arbre commun suivant : {actor :{name, dateofbirth, filmographyas:{title, notabletv}}} indiquant que pour au
moins 250 acteurs de la base, un acteur possede un nom, une date de naissance et une filmographie. Dans cette
filmographie, il apparait alafois dansun film maisil a également effectué des apparitions alaté évision.

5.1.2 Labase de données Navires

&l il sovcocs ot . v Do

[ L R

Bienvenue a la Base de données d'information sur les navires

Cliquez sur Pimage pour débuter

English

Suite a cette premiére expérimentation dans le domaine des films, nous avons mis en ceuvre une application sur
la recherche de sous arbres fréquents dans un ensemble de documents semi structurés correspondant a une base
de données canadienne (C.f. Figure 68). Cette base a été créée pour répondre aux besoins des gestionnaires des
ressources culturelles chargés de I'information sur les épaves archéologiques. Elle contient des renseignements
sur des navires qui ont été immatriculés au Canada ou qui ont navigué dans les eaux canadiennes. Elle se divise
en cing sous bases: Navires, Capitaines, Propriétaires, Constructeurs navals, Voyages. Pour chacune des ces
bases, des structures différentes existent. Par exemple, la base Navire contient de nombreuses informations

82


http://daryl.chin.gc.ca:8081/basisbwdocs/sid/title1f.html

comme: I’identification du navire, I’identification antérieure, des informations sur le tonnage, la vailure.... De
maniéere générale, les informations contenues dans la base ont une profondeur variant de 2 & 10 et il existe de
nombreuses informations incompléetes, i.e. tous les champs ne sont pas renseignés.

Ainsi, pour un support de 85 %, nous avons trouvé 5 sous arbres fréguents.

5.1.3 Parcours d’utilisateurs sur un site Web

Cette derniére expérimentation dans |I’extraction de connaissances a pour objet de mettre en relation la notion de
structure et celle de parcours d’un utilisateur sur un site. En effet, on peut raisonnablement considérer que le
parcours d’un utilisateur sur un site Web est assimilable & un arbre dont la racine correspond a I’entrée dans le
serveur. Le jeu de données utilisé est issu desfichiers log d’un site de e-commerce spécialisé en téléphonie. Il a
une taille de 400 Mo, il contient 12000 adresses IP différentes, concerne 900 pages visitées et en moyenne les
arbres associés aux parcours ont une profondeur de 5.

Avec un support de 5%, nous avons trouvé le parcours fréguent suivant: <(/default.asp) (/Manage.asp)
(/Paybox.asp)  (/SecurePay.asp)  (/SecurePayAtlLeast.asp)  (/RedirectSiteasp)  (/PayboxDelivery.asp)
(/Account.asp)> indiquant qu’au moins 600 personnes avec des | P différentes sont allées apreés la page d’accuell
(default.asp) accéder a leur compte (Manage.asp) pour recharger leur crédit de temps (Paybox.asp,
SecurePay.asp, SecurePayAtL east.asp, RedirectSite.asp, PayboxDelivery.asp) et enfin ont vérifié sur leur compte
leur nouveau crédit temps (Account.asp).

5.2  Evaluation desalgorithmes

Les différents agorithmes PSPy €t PSP;-GENERALISE ont été implémentés en C++ en utilisant une
bibliotheque similaire a STL appelée GTL (Graph Template Library) qui gére toutes les fonctions classiques de
mani pulation de graphes.

Afin de tester ces algorithmes, nous avons mis en ceuvre un générateur pseudo aléatoire de forét d’arbres qui
admet les paramétres suivants :

Parameétre Description

Nb tid Le nombre d’arbres a générer dans la forét.

Prof _max La profondeur maximale des arbres générés.

Nb_items Le nombre d’étiquettes différentes possibles pour un nceud de I’arbre.

Stop[i] Indique la probabilité, pour un neeud de profondeur i d’avoir un fils de profondeur i+1.

Nb_noeud Max[i] Indique pour un neeud de profondeur i le nombre de fils de profondeur i+1 qu’il peut
avoir.

Prob_Item([i,j] Indique la probahilité d’une étiquettei (i allant de 1 aNb_item) pour la profondeur j.

Figure 69 — Parameétres du générateur

De maniére a évaluer nos propositions, différents types de jeux de données ont été générés. Nous avons fait
varier le nombre d’étiquettes différentes maximales (Nb_item de 5 a 30) ainsi que la profondeur maximale de
I’arbre (Prof_max de 3 a9). Le tableau de la Figure 70 illustre les fichiers générés et les algorithmes appliqués
pour les évaluer. Par exemple, lefichier 1IN correspond a des données ou le nombre d’étiquettes par neeud est de
5 au maximum, la profondeur maximale dans |’arbre est de 3 et sur lequel nous avons appliqué I’agorithme
PSPtree (N pour normal). Le G correspond au cas ou I’algorithme Généralisé a été utilisé.

Prof max = 3 Prof max = 6 Prof max =9
Etiquette (Nb_items=5) IN, 1G
Etiquette (Nb_items=15) 2N, 2G 5N, 5G 8N, 8G
Etiquette (Nb_items=30) 3N, 3G

Figure 70 — Lesfichiersgénérés
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Nombre
de
Noeuds Nombre de noeuds
Profondeur max par en moyenne

Nom | Nb_items | Profmax moyenne arbre par arbre
1IN 5 3 2,73 57 16,73
1G 5 3 291 61 18,72
2N 15 3 2,89 57 19,7
2G 15 3 2,8 59 18,84
3N 30 3 2,82 73 20,14
3G 30 3 2,83 60 69,08
5N 15 6 5,63 1044 367,79
5G 15 6 5,34 1544 351,21
8N 15 9 8,24 12510 419,58
8G 15 9 8,54 12882 517,17

Figure 71 — Caractéristiques des fichiers générés

Dans un premier temps, nous avons mené des expériences de maniére a examiner les temps de réponse des
algorithmes. L’idée générale était de montrer que notre approche possede le méme type de comportement que les
algorithmes classiques de régles d’association ou d’extraction de motifs. Nous souhaitions bien entendu étudier
également I’impact des différents parametres, tels que la profondeur et le nombre d’items moyen par neeud, sur
les performances de nos algorithmes. Enfin, de maniére a voir comment se comportaient nos algorithmes en
fonction du nombre de sous arbres, nous avons fait varier ce nombre pour une méme valeur de profondeur. Nous
décrivons par la suite les résultats obtenus pour ces expériences.

LaFigure 72 illustre les résultats obtenus sur les différents jeux de données en considérant les temps de réponse.
Nous ne donnons pas les résultats pour les bases 2G, 5G et 8G car ils sont identiques au cas normal. L’axe des x
correspond a une variation de support, I’axe des y représente les temps de réponse en seconde et I’axe des z
correspond aux différents jeux de données. Comme attendu, nous constatons que, de maniére générale, le colt
des algorithmes dépend fortement de la valeur du support : plus le support diminue, plus le nombre de fréquents
augmente et nécessite donc plus de calcul. De maniére a étudier I’impact du nombre de nceuds, i.e. le
comportement des algorithmes lors de graphes dével oppés en largeur, nous avons fait varier la taille du nombre
moyen d’items par neeud. Nous pouvons constater entre la figure du haut et la figure du bas que les parcours en
largeur pénalisent fortement les algorithmes. Ce constat était attendu dans la mesure ou, dans ce cas, un plus
grand nombre de candidats est testé et donc les temps de cal culs sont étendus. |l faut toutefois constater que dans
le cas du jeu de données 8N les temps de calculs sont globalement |es mémes quelque soit le support spécifié. En
fait, celaest dd au fait que ce jeu particulier ne comptait pas beaucoup de sous arbres fréguents et qu’étant donné
le nombre moyen d’items et le fait que les sous arbres étaient profonds (profondeur = 9), un grand nombre de
calculs &aient indispensables.

Enfin, pour vé&rifier le comportement de nos algorithmes lors de I”augmentation du nombre de sous arbres, nous
avons fait varier le nombre de TID (Cf. Figure 69) de 100 & 1000 pour des bases de profondeur 6. La Figure 73
illustre le comportement pour trois valeurs de support : 0.025%, 0.5% et 1%. Nous remarquons qu’a chaque fois
nous avons un comportement linéaire des agorithmes avec des temps de réponse proportionnels a
I”augmentation du nombre de TID quelque soit le support spécifié.
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Figure 73— Linéarité comportementale

6 Discussion

Dans cette section nous revenons sur la validité de I’approche et des agorithmes proposés. Nous avons vu au
cours de la section 2 qu’une approche naive pour résoudre ce probléme semblait étre, dans un premier temps,
d’utiliser des agorithmes de motifs séquentiels pour rechercher des sous arbres fréquents. Cependant nous avons
pu constater qu’une telle approche ne pouvait étre utilisée pour répondre a notre problématique. Aussi nous
avons proposé un nouvel algorithme PSPy qui permet de rechercher les sous arbres fréquents qui respectent
notre problématique. Les expériences menées avec cet agorithme ont montré au travers de jeux de données
réelles que les résultats obtenus répondaient a nos espérances et que |’approche proposée était adaptable a un
grand nombre de problémes alant de I’analyse du contenu de site Web a I’analyse du comportement des
utilisateurs d’un site. En outre, nous avons poursuivi les expériences pour examiner le comportement de PSPyee.
Nous avons ainsi pu constater les performances de cet algorithme qui sont comparables a celles des algorithmes
classiques de recherche de régles d’association ou d’extraction de motifs séquentiels. En outre, nous avons pu
constater que PSPy pouvait supporter une « montée en charge » du nombre de sous arbres fréquents a extraire.

Dans un deuxiéme temps, nous avons souhaité restreindre certaines contraintes associées a notre problématique.
En relachant ces derniéeres et plus particuliérement en permettant de rechercher des sous arbres fréguents dont les
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branches peuvent étre a différents niveaux nous avons pu constater que notre nouvelle approche, PSPyee,-
GENERALISE, possédait un comportement assez semblable a celle de PSPyee.

Une question toutefois reste posée: a partir du moment ou les contraintes de niveaux dans les arbres ont été
supprimeées, est-ce qu’une approche basée sur I’utilisation d’algorithme de recherche de séguence pourrait étre
adéquate pour résoudre notre problématique? En effet, en permettant de ne plus avoir forcément des
imbrications profondes, il semblerait que le probléme puisse étre résolu par une approche comme GSP. En fait,
méme si la problématique associée a la notion d’imbrication que nous avons vue dans la section 2 est résolue,
celle des fréres et du nombre de candidats générés restent les mémes. En ce qui concerne ce dernier, étant donné
gue le but poursuivi est de minimiser ce nombre, une approche de recherche de motifs séquentiels n’est donc pas
directement utilisable.

Comparons a présent notre approche a celles décrites dans le chapitre précédent pour rechercher des sous arbres
fréguents. L’ approche la plus proche de notre problématique est celle de TreeMinerH ou TreeMinerV.

T (a tree in D)

n=0,s=[0, 6] 0

n=4,s=[4, 4]

T’s String Encoding: 013 1-12-1-12-1-12 -1

S S2 S3

support 1
weighted support

string 11-12-1

support = |
weighted support = 1 (not a subtree)
string=01-12-12-12-1

Y

Figure 74 — Inclusion dans TreeMiner

Considérons I’exemple de la structure S3 de la Figure 74. Dans le cas des deux approches, TreeMiner et PSPy e
GENERALISE, cette structure n’est pasincluse car il ne s’agit pas d’un sous arbre. Par contre, dans les cas Sl et
2, TreeMiner considére que ces structures sont incluses dans T. Dans notre cas, nous considérons qu’elles ne
sont pas incluses. Pour Sl, il existe le nceud étiqueté « 2 » entre les deux « 1 » de la branche de gauche de I’arbre
T. De la méme maniére X n’est pas imbriquée dans la mesure ol les deux arbres ne possedent pas la méme
topologie. Ainsi méme si les problématiques semblent proches, |les algorithmes proposés dans TreeMiner ne sont
pas adaptés a notre contexte.

Les données contenues dans les bases évoluent de maniére constante. Par exemple, nous avons vu que notre
approche pouvait permettre d’analyser le comportement des utilisateurs d’un site Web. Il est bien évident que le
nombre de visiteurs évolue sans cesse. Dans ce cas, comment tenir compte des connaissances acquises par
PSPyee OU PSP,-GENERALISE pour rapidement prendre en compte les modifications des données sources ?
Nous répondons a ce probléme dans le chapitre suivant.
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Chapitre |V - Maintenance des connaissances extraites

Le chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans un premier temps, nous définissons les différents types de
mises a jour ainsi que la notion de bordure négative. Nous montrons également dans cette partie comment
intégrer cette bordure négative aux algorithmes du chapitre précédent. Nous nous focalisons dans ce chapitre sur
I’évolution des connaissances dans le cadre de I’algorithme PSP,.. En ce qui concerne la mise a jour dans le
cadre de I’extraction de connaissances généralisées le principe général reste le méme, méme s certaines
adaptations doivent étre mises en ceuvre. Ces adaptations ne seront pas détaillées mais les résultats des
expérimentations seront présentés. La section 2 précise les conséquences que peut avoir une mise & jour sur une
structure préfixée existante et montre comment les prendre en compte. Dans la section 3, nous analysons les
algorithmes mis au point pour chacune de ces différentes mises a jour : variation du support minimal, gjout,
suppression et modification de transactions. La section 4 présente les différentes expérimentations avec les
algorithmes de la section précédente. Enfin dans la section 5, une discussion conclut le chapitre.

1 Miseajour et bordure négative

1.1  Nécessité de mettreajour

La mise a jour des connaissances obtenues par les algorithmes du Chapitre 111 devient une nécessité dans un
environnement ou les bases de données considérées évoluent. En effet, la validité des résultats est limitée au fait
gue les bases sur lesquelles nous travaillons sont statiques. Or, ces bases dans de nombreux domaines sont
amenées a évoluer : il suffit de considérer le cas de I’analyse de visiteurs sur un site Web pour s’en convaincre.
De nouvelles structures peuvent étre ajoutées, supprimées ou modifiées. Il est aussi intéressant pour une méme
base de données d’effectuer plusieurs extractions de connaissance pour des supports différents. Dans le cadre de
ces maodifications, les résultats obtenus pourraient devenir obsolétes. |1 est donc important dans un tel contexte
de disposer d’algorithmes permettant de mettre a jour ces résultats. En ce qui concerne les variations de support,
il semble judicieux d’utiliser une partie de I’information déja cal culée pour effectuer d’autres calculs. L’ objectif
visé est de fournir aux utilisateurs des algorithmes permettant d’effectuer la mise ajour des résultats précédents
(modification et variation de support) sans pour autant effectuer un calcul depuis zéro.

) ) "
o Extraction de connaissances e

Ajout i
Suppression e
Modification ‘
W ariation de support E

L
- '
. . )
e Extraction de connaissances EEE—

Figure 75 — Problématique dela mise a jour
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Nous pouvons voir sur la Figure 75, une description de la mise a jour telle que nous la considérons. L’idée de ce
chapitre réside dans la définition de la fleche de droite représentée en pointillé sur le schéma. L’ objectif est que
cette fleche remplace la solution utilisable actuellement représentée par la fléche en trait plein du bas: €lle
représente |”application de I’algorithme d’extraction de connaissances sur la base de données modifiées, i.e. a
partir de zéro. Afin de mettre en ceuvre des algorithmes permettant de résoudre cette problématique, nous
utilisons la notion de bordure négative.

1.2 Labordurenégative

La notion de bordure négative a été introduite par [MaT096] et était initialement utilisée dans le domaine des
régles d’associations. Etant donné que I’ utilisation de cette bordure a été également utilisée dans le domaine des
motifs sequentiels (algorithme ISM, C.f. Chapitre 1), nous I’adaptons au cadre de la recherche de sous arbres
fréquents.

Définition 17 :
La bordure négative est constituée de I’ensemble des séquences{s, S, ..., S} tel que soit s, 1 <i <n, un élément

de la bordure négative de taille k, si 5 de taille k-1 est une sous séquence de s représentant un arbre alors 5 est
une sous structure fréguente.

Exemple 44 :

S la séguence <(&@Personne;) (A dentite;) (LNomg) (Aldentite;) (LAdresse;)> est membre de la bordure
négative alors la séquence < (@Personne;) (@ dentitey) (LNomg) (@l dentite,)> est fréquente.

Cette notion comme nous |I’expliciterons dans la section suivante constitue la base des algorithmes de mise ajour
gue nous avons développés. Pour mettre en ceuvre ces algorithmes, nous allons dans un premier temps étendre
les algorithmes d’extraction de connaissances du Chapitre I11 pour obtenir le schémade la Figure 76.

Extractmn de connalssances

--

Aqjout

Suppression

M odification a0
Wariation de support

#

. N E:{tractmn d-E Cﬂmﬂissmces '—'_'_'_._'_'_‘_'_._'—'_'_'_'

Figure 76 — Miseajour et bordure négative
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Dans la structure préfixée utilisée par PSPye €t PSPy - GENERALISE nous stockons cette bordure négative.
Pour cela, il suffit de modifier les algorithmes extensionPossible et verifyCandidate de la maniére suivante. Nous
stockons tous les éléments de taille 1 et non pas seulement les fréquents de taille 1. Nous appelons également
I’algorithme extensionPossible avec tous les éléments de taille 1, ce qui permettra d’obtenir toutes les regles
d’extension possibles fréquentes ou non. Lors de I’extension des niveaux k > 2, au lieu d’éliminer les candidats
dont la valeur de support est inférieure au support minimal, nous les conservons dans la structure préfixée. Il
suffit de modifier les derniéres lignes de verifyCandidate pour marquer un éément dont le support est inférieur
au support minimal comme membre de la bordure négative en positionnant un booléen a faux. Une fois la
recherche de structures fréquentes terminée, nous obtenons un arbre préfixé contenant les informations
suivantes: tous les éléments de niveau 1, toutes les régles possibles d’extension (fréquentes ou non), les
structures fréquentes et les éléments de la bordure négative correspondants. Nous conservons également la valeur
du support de tous ces é éments et un booléen définissant son statut : fréquent ou membre de la bordure négative.
Cet arbre préfixé, noté T, est la structure qui nous servira de base de travail pour les algorithmes de mise ajour.

2 Conséguencesdesmisesajour sur lastructure préfixée

Lors des différentes mises a jour, la structure préfixée va évoluer. Certains de ses ééments vont changer d’état :
devenir fréquents ou membres de la bordure négative, d’autres vont apparaitre ou disparéitre. Nous allons définir
sous la forme d’événement atomique ces modifications et nous proposons des algorithmes pour prendre en
compte les conséguences de ces événements sur T. Les neeuds contenus dans la structure T représentent par leur
construction pour k > 2 soit une régle d’extension (fréquente ou non), soit une séquence qui représente un arbre
(fréguente ou membre de la bordure négative). Lors de ces mises a jour les différents événements atomiques a
considérer sont : le changement d’état d’une régle d’extension, |’apparition d’une nouvelle régle, la disparition
d’une régle et le changement d’état d’une séquence.

21 Changement d’état d’une séquence

Toute séquence contenue dans T possede un support. Selon la valeur de ce support cette séquence, i.e. I’arbre
gu’elle représente, est soit fréquente, soit membre de la bordure négative. Le changement d’état d’une séquence
signifie que soit elle était fréquente et elle devient membre de la bordure négative, soit elle était membre de la
bordure négative et elle devient fréquente. Nous considérons ces deux cas dans |es sections suivantes.

2.1.1 Passage du statut de fréquent a celui de membre de la bordure négative

Si une séquence passe du statut de fréquent a celui de membre de la bordure négative, cela signifie qu’elle ne
peut pas étre étendue par I’algorithme d’extraction de connaissances. Par conséquent tous les nceuds descendants
initialement dans T n’ont plus de raison d’exister. Ces conséguences sont traduites dans I’agorithme
seqgFregToNegBorder.

Algorithm seqFreqToNegBorder

Input : lastructure préfixée T, le nceud n de T qui représente la séquence changeant d’état.
Output : T aprés prise en compte du changement d’état de n.

1: n.etat = false; // false = membre de la bordure négative
2 : supDesc(n,T);

Algorithme 11 — L ’algorithme seqFreqToNegBor der

L algorithme est relativement simple. Aprés avoir changé I’état du nceud n considéré (ligne 1), les descendants
de ce nceud sont supprimés par un appel a la procédure supDesc. Cette derniére recherche tous les descendants
dendans T et les supprime. La structure T est ainsi mise a jour au vu du passage du neeud n depuis I’ensemble
des ségquences fréquentes a celui de membre de la bordure négative.

2.1.2 Passage du statut de membre de la bordure négative a celui de fréquent

Dans le cas ou I’inverse se produit, cette séquence peut-étre étendue a nouveau pour générer de nouvealx
candidats comme s cette séquence avait été construite lors de la phase de génération classique de I’agorithme
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d’extraction de connaissances. En fait ce changement revient & construire la partie de T issue de ce nceud comme
le montre I”algorithme seqNegBor der ToFreq d’une maniere similaire al’algorithme PSPy

Algorithm seqNegBorderToFreq

Input : lastructure préfixée T, le nceud n de T qui représente la séquence changeant d’état,
le support minimal (minSupp) et la base de données considérée DB.
Output : T aprés prise en compte du changement d’état de n.
C={n};
whileC =&do
verifyCandidate(T,DB,minSupp) ;
L = {c € C/ c € T} ;/I seulsles candidats fréguents sont encore dans T;
LP® « LPP UL
generateCandidate(T);
If T isupdated by generateCandidate
thenC=T;
eseC= &,
10: endif
11: enddo
12 : Return L°®

OCoo~NOOUITR~hWNE

Algorithme 12 — L’algorithme seqNegVorder ToFreq

L algorithme seqNegBorder ToFreq est proche dans son fonctionnement de celui de PSPy.. La seule différence
se situe au niveau de I’initialisation a la ligne 1. En effet la seule séquence a considérer dans ce cas est celle
représentée par n. La suite du déroulement de I’agorithme est identique. Aprés son exécution, la structure T est a
jour au vu du changement d’état du neeud n.

2.2  Changement d’état d’unerégle d’extension

Tout comme dans la section 2.1, une régle d’extension contenue dans T peut changer d’état, i.e. devenir
fréguente ou membre de la bordure négative. Nous allons analyser les conséquences d’un tel changement.

2.2.1 Passage du statut de régle fréquente a celui de membre de la bordure négative

Le passage d’une régle fréquente au statut de membre de la bordure négative signifie que lors de la phase
d’extraction de connaissances précédentes il est possible que des candidats aient é&té générés a partir de cette
régle car elle était fréguente. Du fait que cette régle est maintenant membre de la bordure négative ses é éments
n’ont plus lieu d’étre présents dans T. |l faut donc supprimer les nceuds de T générés par cette regle.

Algorithm ruleFreqToNegBorder

Input : lastructure préfixée T, laregle d’extension r : X => y changeant d’état, le nceud n
de profondeur 1 de T.
Output : T aprés prise en compte du changement d’état der.

1: ForEach neeud; descendantdenin T

2. If (neeud; = r.y and pere(neeud;) = r.x) then
3: supDesc(noeudi,T);

4: T.delete(neeud));

5: endif

7 : enddo

Algorithme 13 — L’algorithme ruleFreqToNegBor der

L algorithme ruleFreqgToNegBorder parcours successivement tous les noeuds descendants du noeud n de la
structure préfixée T (ligne 1 — 7). Le neeud n est le seul neeud de T ayant une étiquette de profondeur valant 1. Si
le nceud courant, noté noeud;, a été construit par utilisation de la régle d’extension r aors il n’a plus de raison
d’exister (ligne 4) mais au préalable nous supprimons tous les descendants de ce neeud dans T (ligne 3), i.e. nous
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supprimons toutes les séquences construites par extension de la séguence représentée par noeud;. Aprés son
exécution, lastructure T est ajour au vu du changement d’état de larégle d’extensionr.

2.2.2 Passage du statut de régle membre de la bordure négative a celui de regle fréguente

Le passage d’une regle membre de la bordure négative au statut de régle fréquente signifie que des structures
candidates peuvent étre générées a partir de cette régle. Pour mettre a jour la structure T il faut donc générer
toutes ces structures candidates qui sont des extensions de structures frégquentes existantes et les étendre si cela
est possible.

Algorithm ruleNegBorderToFreq

Input : lastructure préfixée T, laregle d’extension r ;: x => y changeant d’état, |e support minimal (minSupp)
et la base de données considérées DB.
Output : T aprés prise en compte du changement d’état der.

1: C=0,

2: ForEach neud, in T where noeudi.Etat = true

3 If (neeud; = r.x) then

4: nouv_noeud = ajouter Arc(noeudi,creer Noeud(r.y));
5: C+= nouv_noeud;

6 endif

7: enddo

8: whileC #gdo

9: verifyCandidate(T,DB,minSupp) ;

10: L ={c € C/ c €T} ; seulsles candidats fréquents sont encore dans T;
11: LP® « L”® UL ;

12: generateCandidate(T);

13: If T isupdated by generateCandidate

14 thenC=T;

15: eseC= O,

16: endif

17 : enddo

18 : Return LP®

Algorithme 14 — L’algorithme ruleNegBor der ToFreq

Aprés avoir initialise I’ensemble des structures candidates a I’ensemble vide (ligne 1), I’agorithme
ruleNegBorder Freq parcourt successivement tous les noeuds représentant des structures fréquentes de T (ligne 2
— 7). Pour chacune d’elles s le dernier élément qui la compose est égal a la premiére partie de la régle
d’extension r, alors nous pouvons réaliser une extension de cette séquence par utilisation de cette régle. Pour
cela, nous créons un nouveau neeud (ligne 4) que nous goutons ala structure T (ligne 4). Ce neeud nouvellement
Ccréé, représente une structure candidate, nous I’ajoutons donc & C, I’ensemble des structures candidates (ligne 5).
Une fois cette premiére étape terminée, il suffit de tester ces structures candidates et de les étendre si possible de
la méme maniére que I’algorithme d’extraction du chapitre précédent (lignes 8 — 18). Aprés son exécution, la
structure T est ajour au vu du changement d’état de laregle d’extensionr.

2.3 Apparition d’une nouvellerégle d’extension

Il peut arriver du fait de I’gjout de nouvelles transactions dans la base de structures considérée, que de nouvelles
régles d’extension apparaissent. Soit r une nouvelle régle d’extension. Soit il s’agit d’une régle fréquente soit
elle est membre de la bordure négative. Dans tous les cas il faut ajouter cette regle dans T, puis selon son état
propager les conséguences au seinde T.
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Algorithm ruleAdd

Input : lastructure préfixée T, larégle d’extension r : x =>y, le support minimal
(minSupp), labase de données DB.

Output : T aprés prise en compte de I’gjout der.

: nouv_noeud = creerNoeud(r.y);

: gjouter Arc(r.x, nouv_noeud);

: C = nouv_noeud;

. verifyCandidate(T,DB,minSupp);

- If nouv_noeud.support > minsupp then

ruleNegBorder ToFreq(T,r,minSupp,DB);

> endif

~N~Nooh,~,wWNE

Algorithme 15— L’algorithmeruleAdd

Dans un premier temps, I’agorithme ruleAdd gjoute la régle dans la structure T (lignes 1 — 2) en créant un
nouveau neeud et un arc dans I’arbre. Ensuite, nous utilisons la procédure verifyCandidate (ligne 4) pour calculer
le support de cette nouvelle regle au sein de T. Si cette nouvelle régle est fréquente (ligne 5) alors les
conséquences sur T sont identiques au passage d’une régle du statut de membre de la bordure négative a celui de
régle fréquente, d’ou I’appel & la procédure ruleNegBorder ToFreq (ligne 6). Dans le cas ou cette régle est
membre de la bordure négative il n’y a aucune autre modification a apporter & T. Aprés son exécution, la
structure T est ajour au vu de I’gjout delaregle d’extension r dans T.

2.4  Disparition d’uneregle d’extension

Si des suppressions de transactions interviennent dans la base de structures, une régle d’extension r peut voir son
support devenir nul. Si cette régle était fréquente il faut par un appel a ruleFreqToNegBorder effectuer les
changements nécessairesdans T et la supprimer de T.

Algorithm ruleDel

Input : lastructure préfixée T, larégle d’extensionr : x => 'y, le support minimal
(minSupp), |a base de données DB.

Output : T aprés prise en compte de’gjout der.

1:1f r.support > minSupp then

2: ruleFreqToNegBorder(T,r,n);

3: endif

4 : T.supprimer(r.y) ;

Algorithme 16 — L ’algorithme ruleDel

Si laregler asupprimer de T était une regle fréguente (ligne 1) alors les conséquences sur T sont identiques au
passage de cette reégle de I’état fréquent a celui de membre de la bordure négative. |l suffit pour prendre en
compte sa suppression de faire appel ala procédure ruleFregToNegBorder (ligne 2). Dans le cas ou cette régle
était membre de la bordure négative sa suppression n’a pas d’autre impact sur T. Laligne 4 supprime laregle de
T. Aprés son exécution, lastructure T est ajour au vu de lasuppression de larégle d’extension r dans T.

Maintenant que nous avons analysé les différentes conséguences des événements sur la structure T et proposé

des agorithmes pour les prendre en compte, nous alons dans la section suivante montrer pour chague cas de
mise & jour quels sont les événements déclenchés.

3 Lesdifféerentesmisesajour

Nous alons considérer plusieurs types de mises a jour dans cette section. Pour chaque mise a jour étudiée:
variation du support minimal, ajout, suppression et modification de transactions, nous présentons le principe de
cette mise ajour, un exemple et I’algorithme mis en ceuvre.
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3.1 Variation du support minimal

Le premier cas de mise a jour étudié considéere la variation de la valeur du support spécifié par I’utilisateur. La
problématique qui définit ce premier cas est la suivante : soit DB une base de données de structures, soit T la
structure préfixée générée par |’extraction de connaissances pour une valeur de support minSupp donnée et soit
minSuppNew la nouvelle valeur de support. L’objectif de lamise ajour consiste amettre ajour lastructure T afin
gu’elle refléte la recherche de structures fréquentes pour une valeur de support minimal minSuppNew. Nous
distinguons deux cas: dans le premier la valeur de minSuppNew est supérieure a celle de minSupp et dans le
second cette valeur est inférieure.

3.1.1 Augmentation du support minimal

Dans le cas ot minSuppNew est plus grand que minSupp, intuitivement nous pouvons dire que tous les éléments
qui pour une valeur de minSupp étaient fréquents vont le rester, et que d’autres vont au contraire devenir
membres de la bordure négative. Il en est de méme pour les régles d’extension. 1l suffira de propager les
conséquences de ces changements d’états. Considérons I’exemple suivant qui illustre les mécanismes mis en
ceuvre.

Arbre id Arbre
Ty (®Personne;) (®ldentitey) (LNomg) (Sldentite,) (LAdresses)
T2 (®Personne;) (®ldentitey) (LNoms)

Figure 77 - La base de données de I’exemple

T

@®Personne; ®ldentite, _LNc|>m3 /Adresse;

®ldentite, ZNomz  _Adresse;  @ldentite, ®ldentite,
\ ________________

Z/Nomg _/Adresse; ®ldentite,

®ldentite, /Nomg J/Adresse;  ®ldentite,

ZNoms J/Adresse;  @ldentite,

Figure 78 - La structure préfixée pour minSupp = 50%

T

@Personne; ®ldentite, Z/Nomg _Adresse;
®ldentite, JNomz _Adresse; ®ldentite, @ldentite,
/Nomjg

Figure 79 - La structure préfixée pour minSuppNew = 100%
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Exemple45:

La Figure 78 montre la structure préfixée T contenant les résultats de | ’extraction de connaissances pour une
valeur de support minimal de 50% sur les éléments de la base de données exemple de la Figure 77. Sur cette
figure, nous pouvons voir en gras les ééments de la structure appartenant a la bordure négative. Le neud
(@Personne;) est appelé racine de | 'arbre des candidats, nous pouvons |identifier car il est le seul éément
ayant une profondeur de 1. Les autres neeuds sous la racine de T représentent les régles d’extension possibles.
La Figure 79 montre cette structure apreés prise en compte du passage de la valeur de support minimal de 50% a
100%. Nous constatons que certaines regles d’extension sont passees du statut de fréguent a celui de membre de
la bordure négative: (@ldentite;) (LAdresses), (@ldentite;) (@ldentitey), (LNoms) (@dentitey). Les autres
régles initialement fréquentes n’ont pas changé d’état. La structure (@Personne;) (@l dentite,) (LLAdresse;) qui
était fréquente pour une valeur de support égale a 50%, est supprimée de | ’arbre car la régle d’extension qui
avait permis sa génération a été supprimée donc cette structure n’a pas lieu d’ére. Il en est de méme pour
(@Personney) (A dentite,) (A dentite,). La séquence (@Personne;) (@l dentite;) (LAdresses) n’est plus extensible
du fait du changement d’état de la regle (LNomg) (@ldentite,). De ce fait ses descendants sont élagués dans
| ‘arbre préfixé. La structure fréguente de taille maximum est (@Personne;) (& dentite,) (_.Nom).

Algorithm MaAugSupp

Input : Une structure préfixée T, la nouvelle valeur du support minSuppNew. Un neeud R de I”arbre des
candidats. Laliste RéglesPlusFréquentes des régles d’extension qui ne sont plus fréquentes et qui I’ étaient avant.
Output : L arbre T misajour.

if support(R) < minSuppNew then

if Etat(R) = F then
segFreqToNegBorder (R);

endif ;
Maj AugSupp(T,minSuppNew,frére(R));

else
ruleFreqToNegBorderLocal (R,ReglesPlusFréquentes);
Maj AugSupp(T,minSuppNew,frere(R));

X Maj AugSupp(T,minSuppNew,fils(R));
0: endif;

POO~NOUIRRWNE

Algorithme 17 — L’algorithme M aj AugSupp

Avant de lancer cet algorithme, il est nécessaire de déterminer quelles sont les régles d’extension contenues dans
T qui ne sont plus fréquentes. Cet algorithme est trivial, il consiste a parcourir les régles d’extension contenues
dans T (i.e. le niveau 2 de T) et de mettre dans ReglesPlusFréquentes les regles d’extension qui ne sont plus
fréquentes et de changer I’indicateur d’état. Le principe de I’agorithme suit I’intuition énoncée précédemment. |1
est récursif, le premier appel s’effectue sur le neeud racine de I’arbre des candidats noté R. Le support du neeud
de cet arbre est comparé a la valeur de support minima minSuppNew passée en paramétre (ligne 1). Ce support
est soit inférieur, soit supérieur ou égal a cette valeur. Dans le premier cas, si ce neeud était fréguent (ligne 2)
adors nous le changeons d’état et nous supprimons ses descendants par appel a la procédure
segFreqToNegBorder (ligne 3). Il reste arappeler la procédure sur le frére de R (ligne 5). Dans le second cas, il
faut supprimer les descendants de ce nceud qui ont été générés par des regles qui ne sont plus fréquentes d’une
maniere similaire a la procédure ruleFreqToNegBorder (ligne 7) par I’appel a la procédure
ruleFreqToNegBorderLocal sur ce neceud avec comme paramétre la liste des ReglesPlusFréquentes. Cette
procédure récursive a un comportement similaire a ruleFreqToNegBorder. Elle détruirales descendants de R qui
ont été générés par des régles préalablement fréquentes. Puis, nous rappelons I’algorithme sur le frére de ce
neeud (ligne 8) et sur son premier fils (ligne 9). Lorsque tous les appels récursifs sont terminés, I’arbre préfixé T
est misajour.

Propriété 11 :

Aprés exécution de I’algorithme, la structure T mise ajour contient tous les sous arbres et les régles d’extension
fréquentes au vu de minSuppNew et uniquement ceux-ci ainsi que la bordure négative correspondante mise a
jour.
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Démonstration :

L’arbre T initial avant application de I’algorithme contient tous les arbres frégquents et toutes les regles
d’extension fréquentes pour une valeur de support minimal inférieure. Si nous notons F,qy 1’ensemble des
arbres fréquents pour I’ancien support et Fqyes I’ensemble des arbres fréquents pour le nouveau support, la
relation suivante est vraie : Fapes €t inclus ou égal & Faan. Si NOUS Ne touchons pas a cette structure nous avons
donc bien «tous les sous arbres fréquents». Nous appliquons le méme raisonnement pour Raant €t Rapres
représentant les regles d’extension. |l reste & prouver que nous n’avons que « ceux-la». Si le support d’un sous
arbre est inférieur au nouveau support il devient membre de la bordure négative et tous les sous arbres
descendants de ce nceud dans la structure sont supprimés par la procédure seqFreqToNegBorder. En ce qui
concerne les régles d’extension, préalablement a I’exécution de I’algorithme, nous avons effectué un
prétraitement permettant la mise ajour de leur état et la création d’une liste contenant ReglesPluskréquentes, i.e.
les régles qui ont changé d’état. Si le support d’un sous arbre est supérieur aors la procédure
ruleFreqToNegBorderLocal (R, ReglesPlusFréquentes) permet de détruite les dléments de T qui n’ont plus de
raison d’étre. A la fin de I’exécution de I’algorithme et de ces appels récursifs, T contient tous les fréguents
présents au vu de la nouvelle valeur de support. Enfin la structure contient tous les ééments de la nouvelle
bordure négative. En effet, pour chaque neeud considéré du parcours de la structure T depuis la racine jusqu’ aux
feuilles, atout instant le noeud considéré est soit fréguent soit membre de la bordure négative. S’il est membre de
la bordure négative, tous ses descendants sont élagués si nécessaire, donc a la fin de I’algorithme, la bordure
négative est bien mise a jour. Pour les régles d’extension le prétraitement aura préalablement changé I’état des
régles si nécessaire.

Complexité:

Soit n le nombre de nceuds de la structure T, dans le pire des cas, notre algorithme parcourt la totalité de I’arbre.
Toutes les opérations de modifications effectuées lors de ce parcours ont un codt linéaire. Cet algorithme a une
complexité en O(n) au pire des cas. Cette complexité est meilleure que celle de I’agorithme d’extraction de
connaissance, ce qui valide son utilisation en cas d’augmentation de la valeur du support.

3.1.2 Diminution du support

Dans le cas ou minSuppNew est plus petit que minSupp, intuitivement nous pouvons dire que certains éléments
qui pour une valeur de minSupp étaient fréquents vont le rester, et que d’autres qui étaient au préalable membres
de la bordure négative vont au contraire devenir fréquents. Il en est de méme pour les régles d’extension. |l
suffirade propager les conséquences de ces changements d’états.

Arbre id Arbre

Ty (®Personne;) (®identite,) (Lnoms) (Sadresse;) (LRuey)
(LNumeroy)

T2 (®Personne,) (@identite,) (/noms)

Figure 80 - La base de données de I’exemple

—— N e

@®Personne; ®ldentite, ZNomg ®Adresse; J/Rue, /Numero,

2N AN

®ldentite, ZNomg;  @Adresse; @Adresse; LRue, /Numero, LNumero,

ZNoms

Figure 81 - La structure préfixée pour minSupp = 100%
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N

®Personne; ®ldentite, ZNomg @Adresse; J/Rue, /Numero,

| AN IV N

®ldentite, INomg;  @Adresse; @Adresse; /Rue;, /Numero, /Numero,

T

Noms DAdresse;
i N
DAdresse; ZRue,  /Numero,
N i
1Rlue4 Z/Numero, ZNumero,
N urilero4

Figure 82 - La structure préfixée pour minSuppNew = 50%

Exemple 46 :

La Figure 81 montre la structure préfixée T contenant les résultats de | ‘extraction de connaissances pour une
valeur de support minimal de 100% sur les éléments de la base de données exemple de la Figure 80. La Figure
82 montre cette structure apres prise en compte du passage de la valeur de support minimal a 50%. Toutes les
régles d’extension qui étaient précédemment membre de la bordure négative sont devenues fréquentes. Ains la
structure (@Personne;) (@ldentite,) (@Adresse;) a été créée par le changement d’état de la regle (@ dentite,)
(@Adresse;). Cette structure est fréquente, de ce fait nous pouvons tester les deux candidats: (@Personne;)
(@ldentite,) (PAdresse;) (LRue,) et (@Personne;) (@ dentite,) (@Adresses) (LNumero,) construits a partir des
extensions possibles de |'dément (@Adresses). |l en est de méme pour (@Personne;) (@identitey) (Lnoms)
(@Adresse;). Aprés mise a jour de cette structure les quatre structures fréquentes de taille maximum sont :
(@Personne;) (@ldentite,) (@Adresse;) (LRuey)) (LNumero,), (@Personne) (&@identite;) (PAdresse;)
(LNumero,), (@Personne;) (@ldentitey) (Lnomg) (@Adresses) (LRuey) (LNumero,) et (@Personne;) (@ dentite,)
(Lnomg) (@Adresse;) (LLNumeroy).

Algorithm MaDimSupp

Input : Un arbre des candidats T, la nouvelle valeur du support minSuppNew. Un nceud R de I’arbre des
candidats. La liste NouvellesRéglesFréquentes des nouvelles régles d’extension qui sont fréquentes.
Output : L’arbre T misajour.
if (Etat(R) = BN) and support(R) > minSuppNew then
Maj DimSupp(T,minSuppNew,fils(R));
Maj DimSupp(T,minSuppNew,frére(R));
segqNegBorder ToFreq(R);
else
MajDimSupp(T,minSuppNew,fils(R));
MajDimSupp(T,minSuppNew,frere(R));
ruleNegBorder ToFregLocal (R, NouvellesReglesFréquentes);
endif ;

Co~NOoOUITR~hWNE

Algorithme 18 — L ’algorithme M ajDimSupp

Avant de lancer cet algorithme, comme pour |I’augmentation de support, il est nécessaire de déterminer quelles
sont les régles d’extension contenues dans T qui deviennent fréquentes. Cet algorithme est triviad, il consiste a
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parcourir les regles d’extension contenues dans T (i.e. le niveau 2 de T) e a mettre dans
NouvellesReglesFréquentes les regles d’extension qui sont devenues fréquentes et a changer I’indicateur d’état.
Le premier appel de I’agorithme s’effectue sur le nceud racine de I’arbre des candidats noté R. Si ce nceud est
membre de la bordure négative, son support est comparé alavaleur de support minimal minSuppNew passée en
parameétre (ligne 1). Ce noeud fréquent peut étre étendu, cette opération est effectuée par I’appel de la procédure
seqNegBorderToFreq (ligne 4). Préalablement, nous rappelons MajDimSupp sur les fils et fréres de ce neeud
(ligne 2- 3) afin d’éviter de traiter les neceuds issus de I’appel a seqNegBorder ToFreq. Dans le cas ou le neeud R
est toujours fréquent (lignes 5 — 9), il faut étendre ce neeud en tenant compte du fait que certaines regles sont
devenues frégquentes. Cette opération est effectuée par un appel a la procédure ruleNegBorder ToFregLocal en
passant en paramétre les régles d’extension nouvellement fréquentes (ligne 8). Cette procédure est similaire a
ruleNegBorderToFreq, la seule différence réside dans le fait qu’elle ne s’intéresse pas a tous les nceuds de T
mais seulement au noeud R considéré. Tout comme le cas précédent nous rappelons MajDimSupport
préalablement a cet appel a ruleNegBorderToFregLocal pour les mémes raisons (ligne 6 — 7). Lorsque tous les
appels récursifs sont terminés, I’arbre préfixé T est mis ajour.

Démonstration MajDimSupp: L’arbre préfixé final contient au moins I’arbre préfixé initial. L’éat des régles
d’extension est mis & jour par le prétraitement préalable a I’appel de I’agorithme. L’agorithme de mise & jour
parcourt bien tous les nceuds de la structure initiae (ligne 2-3 et 6-7). Pour les neeuds membres de la bordure
négative deux cas se présentent, soit il sont toujours membres de la bordure négative, auquel cas s’ils I’étaient
dans I’arbre initial ils le sont dans I’arbre final, soit ils deviennent fréguents. S’ils deviennent fréquents I’ appel
de la procédure seqNegBorderToFreq (ligne 4) est similaire a I’utilisation de I’algorithme d’extraction de
connaissance du chapitre précédent sur un neeud particulier. Cet algorithme comme I’indique sa preuve mettra a
jour la structure au vu du changement d’état de ce nceud. |1 nous reste a traiter les nceuds déja fréquents. Il N’y a
de conséquence sur ces neceuds que si la liste NouvellesReglesFréquentes est non vide, i.e. des régles d’extension
qui n’étaient pas fréquentes initialement le sont devenues. Le fait qu’une régle change d’état a pour conséquence
la génération d’un nouvel dément dans T qui est soit fréquent soit membre de la bordure négative. Les
conséquences d’un tel changement sont similaires au fait d’effectuer une extraction de connaissances sur ce
neeud. Cette opération est réalisée par un appel a la procédure ruleNegBorderToFregLocal en utilisant les
nouvelles régles d’extension. Au final, la structure préfixée est donc a jour au vu de la nouvelle valeur de
support.

Complexité:

Dans le pire des cas, cet algorithme revient a appliquer I’agorithme d’extraction de connaissances a la racine de
I’arbre. Sa complexité est identique a celle de cet agorithme. En moyenne, comme le montrerons les
expérimentations, cet algorithme est plus rapide, car les nceuds changeant d’état sont souvent inférieurs au
nombre de nceuds générés par I’algorithme d’extraction de connaissances depuis zéro.

3.2  Ajout detransactions

Si nous considérons DB une base de données sur laquelle nous avons effectué une recherche de structures
fréguentes pour une valeur de support minSupp. Soit db la base de données incrément contenant |es transactions
agjouter aDB. Soit U = DB + db, labase de données mise ajour contenant toutes les structures de DB et db. Le
probléme consiste donc a trouver toutes les structures fréquentes contenues dans U. Intuitivement les
conséquences de I’gjout de transactions sont multiples : de nouvelles regles d’extension peuvent changer d’état,
des regles d’extension peuvent apparaitre, des séquences de T peuvent changer d’état. Considérons la base de
données de la Figure 77 a laguelle nous goutons la transaction suivante: (@Personne;) (@ldentite,)
(LNomg) (LLAdresses).

Arbre id Arbre

Ty (®Personne;) (®ldentitey) (LNomg) (Sldentite,) (LAdresses)
T2 (®Personne,) (®ldentite;) (LNoms)

Ts (®Personne;) (®ldentitey) (LNomsg) (LAdresses)

Figure83 - LabasededonnéesU = DB + db apreés ajout d’une transaction
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T

®@Personne; ®ldentite, 1N(|)m3 _Adresse;
®ldentite, JNomz  _Adresse;  @ldentite, ®ldentite,
[
/Nomg Adresse; @l dentite,
®ldentite, _Nom;, JAdresse;  ®ldentite,

ZNomj; LAdresse;  @ldentite,

Figure 84 - La structure préfixée de DB pour minSupp = 30%

T

@®Personne; ®ldentite, ZNomg _Adresse;
®ldentite, JNomz  _Adresse; @ldentite, @ldentite, _/Adresse;
\ _____________________
ZNomg _/Adresse; ®ldentite,
®ldentite, _/Adresse; /Nomg JLAdresse;  ®ldentite,

ZNoms J/Adresse;  @ldentite,

Figure 85 - La structure préfixée de U pour minSupp = 30%

Exemple 47 :

La Figure 84 montre la structure préfixée T contenant les résultats de | ‘extraction de connaissances pour une
valeur de support minimal de 30% sur les éléments de la base de données DB de la Figure 83. La Figure 85
montre la structure préfixée T contenant les résultats de |’extraction de connaissances pour une valeur de
support minimal de 30% sur les éléments de la base de données U. U correspond a la base de données DB a
laquelle a été ajouté une transaction. Bien que relativement proche de la Figure 84, cette figure présente
plusieurs différences. Tout d’abord, une nouvelle régle d’extension a été ajoutée. Elle autorise | 'extension de
| ’élément (LNomg) par | ’élément (LAdresse;). Ensuite, un nouveau candidat a été testé par | utilisation de cette
nouvelle regle : (@Personne;) (@ldentite,) (/Nomg) (LAdresse;) et il représente une structure fréquente
nouvelle. Lereste de la structure est identique.

Pour effectuer la prise en compte des transactions gjoutées dans db, dans un premier temps nous appliquons
I”algorithme MajExtensionPossible, puis I’agorithme MajAjoutTransactions. Le premier algorithme est proche
de I’agorithme MajExtension présenté dans le chapitre précédent. L’objectif de celui ci est, a partir des
transactions ajoutées contenues dans db (ligne 6) et des régles d’extension existantes contenues dans T (lignes 2
— 4), de détecter les nouvelles régles d’extension issues de db et de mettre a jour le support des régles dga
existantes. Chacune des régles contenues dans db est ainsi traitée. Elle est soit gjoutée a T (lignes 10 — 18 — 26 —
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33) et marquée par un booléen comme étant nouvelle s elle n’existait pas, soit sa valeur de support est
incrémentée de un (lignes 14 — 22 — 30 - 37). Avant de lancer |e deuxiéme algorithme MajAjoutTransactions qui
va parcourir les différents nceuds de la structure T a partir de la racine de I’arbre des candidats et effectuer les
opérations nécessaires sur T pour que celle ci soit ajour au vu des extensions possibles, nous parcourons toutes
les régles d’extension de T pour générer deux listes de maniére similaire au prétraitement effectué lors de
I’augmentation et de la diminution du support. La premiére liste ReglesPlusFréquentes contient les régles
d’extension qui étaient fréguentesinitialement et qui nele sont plus. La seconde liste NouvellesReglesFréquentes
contient les régles d’extension qui sont devenues fréquentes et les nouvelles regles fréquentes. Pour chague
neeud considéré, la procédure MajSupport a partir de ce nceud et des informations de db met a jour le support du
neeud R considéré (ligne 1), cette procédure utilise les principes de verifyCandidate pour ce calcul. Ensuite le
support calculé est comparé a la valeur du support minima minSupp (ligne 2). Si ce support est inférieur, deux
cas se présentent : soit ce neeud était préalablement fréguent (ligne 3) et nous élaguons ses descendants par appel
a la procédure seqFreqToNegBorder (ligne 4), soit ce neeud est dé§ja membre de la bordure négative auquel cas
aucune modification n’est nécessaire. Etant donné que ce type de neeud n’a pas de descendant il ne reste plus
gu’arappeler MajAjoutTransactions sur le frere de ce neeud. Si le support est supérieur a minSupp, deux cas se
présentent. Soit ce nceud était préalablement fréquent (ligne 8) et nous utilisons deux procédures
ruleNegBorderToFreq Local et ruleFreqToNegBorder, de la méme maniére que dans la diminution du support
minimal et Iaugmentation de ce support, avec les deux listes calculées suite au prétraitement des régles
d’extension par I’algorithme précédent (ligne 12 - 13). Au préalable, afin d’éviter le traitement des neeuds
générés par ces deux procédures par MajAjoutTransactions, deux appels récursifs sont effectués sur les fréres et
fils de R. Soit ce neceud était membre de la bordure négative auquel cas nous appliquons I’agorithme
seqNegBorder ToFreq (ligne 17). Tout comme précédemment, nous rappelons MajAjoutTransactions sur les fils
et fréres de ce neeud (lignes 15 — 16). Cet algorithme comme I’indique sa preuve mettra a jour la structure au vu
du changement d’état ou non du nceud considéré. Au final, la structure préfixée est donc a jour au vu de I’gjout
des nouvelles transactions de db.

Démonstration M aj ExtensionPossible et M aj AjoutTransactions:

Nous devons prouver gu’a la fin de I’exécution de ces deux algorithmes, nous avons bien la structure T qui
représente les résultats d’une extraction de connaissances sur la base U = DB + db pour une valeur de support
minSupp. Si les ééments de db contiennent de nouvelles extensions aors I’ application MajExtensionPossible les
prend en compte. En effet cet algorithme reprend les regles d’extension possibles de DB, recherche les nouvelles
régles d’extension possibles contenues dans db et met ajour le support des régles déa existantes. Cet algorithme,
procede de la méme maniére que MajExtension dont nous avons prouvé la justesse dans le chapitre précédent.
Apreés application de cet algorithme I”’ensemble des régles d’extensions possibles et leur support sont ajour au vu
des informations contenues dans U, i.e. les niveaux 1 et 2 de T sont a jour. Il reste a mettre a jour les autres
niveaux de T. Tous les nceuds existant dans T sont atteints par I’algorithme MajAjoutTransactions. Pour chague
neeud la valeur de son support est celle de son support dans DB plus la valeur de son support db (calculé par la
procédure Maj Support). Pour chaque neeud ainsi considéré de la structure T initiale il y a plusieurs possibilités
soit ce neeud était fréquent, soit il était membre de la bordure négative. Dans le cas ou il était membre de la
bordure négative, soit il I’est toujours avec son nouveau support, auquel cas ce neeud dans la structure T mise a
jour est identique, soit il devient fréguent auquel cas on applique la procédure seqNegBorder ToFreq sur ce neeud
avec |I’ensembl e des régles d’extension. Cette procédure effectue bien les mises ajour au vu desinformations de
U pour ce neeud comme montré dans la diminution de la valeur du support minimal (section 3.1.2). Dans le cas
ou il était fréquent, avec le nouveau support soit il I’est toujours auquel cas il suffit d’appeler les procédures
ruleNegBorder ToFregLocal et ruleFreqToNegBorderLocal avec les deux listes calculées lors de la mise a jour
desregles d’extension : ReglesPlusFréquentes et NouvellesReglesFré-quentes pour mettre a jour ce neeud au vu
desinformations de U. Par contre, s’il devient fréguent alors pour mettre la structure ajour il suffit d’appliquer la
procédure seqNegBorder ToFreq sur ce neeud. Apreés parcours de la structure T et application de ces algorithmes,
au final celle-ci contient toutes les informations relatives a I’extraction de connaissances sur la base de données
U pour une valeur de support suppMin.
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Algorithm MajExtensionPossible

Input : Un arbre des candidats T, la base de données db.
Output : L arbre T mis ajour au vu des extensions possibles.

Coo~NOUITR~hWNE

foreach F'eT do
F. listeFils € reconstruitListeFils(T, F%) ;
F. listeFréres < reconstruitListeFréres(T, Fi') :
Fi'.listeFréresAncétres < reconstruitListeFréresAncétres(T, Fi') :

foreach Treet. e dbdo
foreach F. etdo

Rl IlsteFreresAncetresLocaux €« I,
foreach fI|Sf e T of Fitint do
if (Fi*.listeFils).ajoute(f))) then
creerNoeud(f)
a;outerArc(F. ,f)
Regle(F. fi).support++ ;
endif
enddo
foreach freref; Thof Fitint do
if (F! IlsteFrereﬁ) ajoute(f;)) then
créerNoeud(f) ;
ajouterArc(F,f) ;
else
Regle(Fi*f).support++ ;
endif
enddo
foreach freref e T of pére(s)(FiY)int; do
if ((Fil.listeFréresAncétres).ajoute(f;)) then
creerNoeud(f}
ajouterArc(F. ,f)
Regle(F. fi).support++ ;
endl
(Fi*.listeFréresAncétresL ocaux).ajoute(f;) ;
enddo
foreach f eT1 of (pére(s)(FiY)).listeFréresAncétresLocaux do

if ((FI JisteFréresAncétres).ajoute(f;)) then
créer Noeud(f}
,fi) ,

ajouter Arc(F;
else
Régle(Fi'f)).support++ ;
endif
enddo

enddo

Algorithme 19 — L ’algorithme M aj ExtensionPossible
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Algorithm MajAjoutTransactions

Input : Un arbre des candidats T, la base de données U, la base de données db, la valeur du support minimal
minSupp. Un noeud R de I’arbre des candidats. La liste NouvellesRéglesFréquentes des nouvelles régles
d’extension qui sont fréquentes et la liste RéglesPlusFréquentes des régles d’extension qui ne le sont plus.

Output : L arbre T mis ajour au vu des extensions possibles.

1: MajSupport(R, db)

2: |If (Support(R) < minSupp) then

3: If (Etat(R) = F) then

4: segFreqToNegBorder (R);

5: endif

6: MajAjoutTransactions(Frere(R));

7. €se

8: If (Etat(R) = F) then

10: MajAjoutTransactions(Fils(R));

11: MajAjoutTransactions(Frere(R));

12: ruleNegBorder ToFregLocal (R, NouvellesRéglesFréquentes);

13: ruleFreqToNegBorderLocal (R, ReglesPlusFréquentes) ;

14: dse

15: MajAjoutTransactions(Fils(R));

16: MajAjoutTransactions(Frere(R) ;

17: seqNegBorder ToFreq(R);

18: endif

19: endif

Algorithme 20 — L’algorithme M aj AjoutTransactions

Complexité:

Cet algorithme revient a une série de tests préliminaires qui permettent de mettre ajour les supports des éléments
contenus dans la structure T (fréquents, membres de la bordure négative et régles) et de calculer les nouvelles
régles fréquentes. Ce colt est directement proportionnel au nombre de transactions contenues dans db. Cet
ensemble de tests préliminaires posséde un colt linéaire en la taille de I’incrément db. Soit J, les ééments
fréguents de T qui demeurent fréquents aprés la prise en compte de I’incrément. Soit K les éléments membres de
la bordure négative de T qui deviennent fréquents apres la prise en compte de I’incrément. Soit L les éléments
fréquentsde T qui deviennent membres de la bordure négative. Une approche de la complexité de cet algorithme
peut étre vue comme suit. Le codt lié aux éléments de L est linéaire (suppression des descendants). Le co(t lié
aux éléments de K est similaire a celui engendré par PSPy Enfin le co(t e plus important est lié aux éléments
de J. En effet pour chagque élément de J, le traitement est plus complexe. D’une part il faut I”étendre en utilisant
les nouvelles regles fréquentes, ce qui engendre un colt similaire a celui engendré par PSPy tout comme dans e
cas des ééments de L. D’autre part il faut vérifier que chague fils de cet élément dans T n’a pas été généré par
une régle qui n’est plus fréquente (nombreux parcours de listes). Si nous regardons globalement cet agorithme
nous pouvons caractériser son co(t en deux parties. Nous ne tenons pas compte du codt lié au traitement des
éléments de L. Une premiére partie qui engendre un co(t inférieur a celui de PSPy (calcul depuis zéro) liée au
traitement des éléments de K et & une partie du traitement des éléments de J (celle qui utilise les nouvelles régles
fréguentes). Nous pouvons qualifier cette partie de globalement constructive (i.e. elle gjoute des éléments a la
structure). Une deuxiéme partie qui est liée au traitement des regles devenues non fréguentes pour les éléments
de J. Son colt dépend du nombre de fils de chague élément de J et du nombre de regles devenues plus
fréquentes. Pour conclure on ne peut pas garantir ici quelque soit le jeu de données que le colt total de
I’algorithme est inférieur aun calcul depuis zéro.

3.3  Suppression detransactions

La problématique est similaire a la précédente, sauf que les transactions contenues dans db sont supprimées de
DB. Le probléeme consiste donc a trouver toutes les structures fréquentes contenues dans U. Intuitivement les
conséquences de la suppression de transactions sont multiples: disparition de régles d’extension, changement
d’état de certaines regles d’extension, changement d’état de certaines séguences. Considérons la base de données
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de la Figure 86 a laguelle nous supprimons la transaction suivante: (®Personne;) (@ldentite,) (@ldentite,)
(LNoms) (LAdresses).

Arbre_id Arbre
Ta (®Personne,) (®identite,) (Pidentite,) (LLnoms) (Ladresse;)
Tz (@Personne,) (Pidentite,) (Lnoms)

Figure 86 - La base de données de I’exemple

T

@Personne; ®ldentite, ZNoms _Adresse;
®ldentite, ZNoms;  _/Adresse;  ®ldentite, _Adresse;
[
/Nomg _/Adresse; ®ldentite,
_/Adresse; JN(I)mg, LAdresse;  @ldentite,
lAd:‘eﬁg

Figure 87 - La structure préfixée de DB pour minSupp = 50%

T

@®Personne; @l dentite, _ZNom;
®ldentite, /Nomg
/Noms

Figure 88 - La structure préfixée de U pour minSupp = 50%

Exemple 48:

La Figure 87 montre la structure préfixée T contenant les résultats de | 'extraction de connaissances pour une
valeur de support minimal de 50% sur les é éments de |a base de données DB |la Figure 86. La Figure 88 montre
la structure préfixée T contenant les résultats de | ‘extraction de connaissances pour une valeur de support
minimal de 50% sur les éléments de la base de données U. U correspond a la base de données DB a laquelle on
a supprimé une transaction. Cette figure présente plusieurs différences. Tout d’abord, plusieurs régles
d’extension ont été supprimées. De ce fait la structure T finale est moins dense et donc la partie de celle-ci
représentant les structures fréguentes est plus succincte. La seule structure fréguente existante est
(&@Personne;) (@dentite,) (Lnomg). La bordure négative est réduite al ’ensemble vide.
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La technique utilisée pour la suppression de transactions est similaire a celle de I’gjout de transactions. Un
premier algorithme MajExtensionPassibleSup met a jour le support des différentes régles d’extension en utilisant
les informations contenues dans db. Suite al”application de cet algorithme, les listes NouvellesReglesFréquentes
et ReglesPlusFréquentes sont calculées. |l reste a exécuter I’algorithme MajSuppressionTransactions en tout
point identique & MajAjoutTransactions. Enfin, il reste a supprimer de T les régles qui ne sont plus valides, i.e.
dont la valeur de support est égale a zéro, opération effectuée par un parcours du niveau 2 de T. Au find, la
structure préfixée est donc ajour au vu de la suppression des transactions.

Démonstration M aj ExtensionPossibleSup et M aj SuppressionTransactions:

La démonstration est identique au cas précédent. Au final la structure T contient toutes les informations relatives
a I’extraction de connaissances sur la base de données U pour une valeur de support suppMin. Afin de bien
répondre ala problématique, il faut parcourir le niveau 2 de T et supprimer les regles d’extension dont le support
est nul.

Complexité:
Elle est identique a celle de I’a gorithme MajAjoutTransactions. Le dernier parcours de T qui supprime les régles
dont le support est nul aun co(t linéaire en le nombre de neeud de T. Ce colit est négligeable.

34 M odification de transactions

La modification de transactions est décomposable en deux sous étapes. Une transaction modifiée est similaire a
la suppression de cette transaction avant modification et a I’gjout de la transaction modifiée par la suite. La
méthode que nous avons utilisée découle donc directement de ce choix. Elle consiste a appliquer successivement
les algorithmes d’gjout et de suppression de transactions expliqués ci dessus. Nous ne présenterons pas
d’exemple de modification de transactions de par le fait que les agorithmes mis en ceuvre ont les mémes effets
gue ceux liés a I’gjout et a la suppression de transactions. La démonstration d’une telle stratégie est triviale et
liée aux démonstrations des algorithmes précédents. Quant a la complexité d’une telle stratégie a la vue de la
complexité des algorithmes précédents nous pouvons dire qu’elle a pour ordre de grandeur celle des deux
algorithmes précédents a un coefficient multiplicateur k prés.

4 Expérimentations

De maniere a évaluer et valider nos algorithmes de maintenance de connaissances extraites, nous avons mené
différentes expérimentations que nous présentons dans cette section. Les algorithmes ont été implémentés en
C++ en utilisant la bibliotheque GTL (Graph Template Library) comme dans le cas des algorithmes du chapitre
précédent. Ces algorithmes ont été testés sur différents jeux de données synthétiques et réels. Nous avons chois
de présenter ici les tests relatifs a la base de données des navires car ceux-ci reflétent bien le comportement de
nos algorithmes. Cette base de données contient 4215 voyages, représentés sous la forme d’une structure de
profondeur au plus 4 (3,86 de profondeur moyenne). Le nombre de nceuds contenus en moyenne dans chague
structure est de 18,78 pour un maximum de 22.

4.1 Variation du support minimal

Dans un premier temps, nous avons mené des expériences de maniére a examiner les temps de réponse des
algorithmes permettant d’augmenter ou de diminuer la valeur du support minimal a partir des résultats d’une
extraction de connaissances dans le cas normal et dans le cas généralisé. Nous opposons ces temps de calcul a
I’algorithme d’extraction de connaissances du Chapitre I1l. Ainsi nous pouvons mesurer le gain de nos
algorithmes de maintenance de connaissances extraites par rapport a une recherche de structures fréguentes
depuis zéro.
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Figure 89 — Variation de support dansle cas normal
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Figure 90 — Variation de support dansle cas généralisé

La Figure 89 illustre les résultats obtenus sur la base de données voyage en considérant le gain en pourcentage
par rapport a un calcul depuis zéro dans le cas normal. L’axe des x correspond a une variation de support, I’axe
des y représente le gain par rapport a un calcul depuis zéro en pourcentage. L’axe des z correspond aux
différentes recherches initiales a partir desquelles la variation de support a été effectuée. L’idée principale est
d’illustrer le pourcentage de gain en temps par rapport a une recherche depuis zéro. Pour cela, quatre recherches
avec les valeurs de support : 0.02%, 20%, 50% et 80% ont été préalablement réalisées. Pour chacun de ces jeux
nous avons mesuré le temps mis par les algorithmes incrémentaux lors de variations de support. Nous avons
également mesuré le temps de recherche pour une version non incrémentale. La comparaison de ces résultats
nous a permis d’évaluer le pourcentage de gain en temps des algorithmes incrémentaux. La Figure 90 est
similaire mais concerne le cas généralisé. Nous n’avons pas représenté les cas ou la valeur du support minimal
est augmentée, en effet sur un jeu de cette taille du fait de la linéarité de I’algorithme (O(n)), le gain est de 100%
aussi bien dans le cas norma que dans le cas généralise. Comme attendu, nous constatons que, de maniére
générale, le gain des algorithmes dépend de la distance entre le support initial et le support final : plus ladistance
est grande entre ces deux valeurs plus le gain est diminué. Ainsi le gain pour un passage de 50% a 40% que ce
soit dans le cas généralisé ou non est supérieur au double d’un gain de passage de 50% a 20%. Ce constat était
prévisible, dans la mesure ou, dans ce cas, les arbres préfixés correspondants a des recherches pour 50% et 40%
sont trés proches, alors que pour 30% la structure préfixée contient un nombre important de différences
nécessitant un plus grand nombre de calculs. Le deuxieme constat prévisible réside dans la similarité du
comportement de ces algorithmes dans les cas normal et généralisé. En effet les structures et les algorithmes
utilisés comme nous I’avons montré dans le chapitre précédent sont quasiment identiques. Cette similarité au
niveau des gains de temps est donc tout afait normale.
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4.2  Ajout detransactions

Les expériences considérées dans cette section ont pour objectif d’évaluer le temps de réponse de notre
algorithme d’gjout de transactions dans le cadre d’une mise a jour pour le cas normal. Des résultats identiques
ayant été obtenus dans | e cas généralisé nous ne les présenterons pas ici. Tout comme la section précédente, nous
opposons ces temps de calcul a I’algorithme d’extraction de connaissances du chapitre précédent. Ainsi nous
pouvons mesurer le gain de nos algorithmes de maintenance de connaissances extraites par rapport a une
recherche de structures fréquentes depuis zéro.
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Figure 91 — Ajout detransactions pour un support minimal de 20%
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Figure 92 — Ajout de transactions pour un support minimal de 80%

La Figure 91 illustre les résultats obtenus sur la base de données voyages en considérant le gain en pourcentage
par rapport a un calcul depuis zéro dans le cas hormal pour un support minimal de 20%. L’axe des x correspond
a une variation du pourcentage de lataille de la base de données voyages considérée. L’ axe des y représente le
gain par rapport aun calcul depuis zéro en pourcentage pour un support minimal de 20%. L axe des z correspond
aux différentes recherches initiales a partir desgquelles la variation de la taille de la base a été effectuée. L’idée
principale est d’illustrer le pourcentage de gain en temps par rapport a une recherche depuis zéro. Pour cela, trois
recherches, sur respectivement 50%, 70% et 90% de la taille de la base, ont été préalablement réalisées. Pour
chacun de ces jeux nous avons mesuré le temps mis par les algorithmes incrémentaux lors de variations de la
taille de la base. Nous avons également mesuré le temps de recherche pour une version non incrémentale. La
comparaison de ces résultats nous a permis d’évaluer le pourcentage de gain en temps des agorithmes
incrémentaux. La Figure 92 est similaire mais concerne la valeur de support minimal de 80%. Dans la cadre de
cette expérience, nous constatons que, de maniére générale, le gain des algorithmes dépend, tout comme les
variations de support minium, de la distance entre la taille de la base de données initiale et la taille de la base de
données finale. Ainsi lorsqu’on on passe d’une base ayant une taille de 50% a une base ayant une taille de 80%,
pour un support minimal de 20%, le gain est de 33%. Pour un support minimal de 80%, ce gain est de 31%. Dans
le cas d’un accroissement d’une taille de 50% a 100% les gains sont respectivement de 18% et 17%. Nous
pouvons conclure dans cette expérimentation que cet algorithme présente un gain positif quelque soit les valeurs
choisies pour le test. Cela s’explique par le fait que dans ce jeu de données, les fréquents le sont a des seuils trés
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faibles. Ceci explique une faible influence du support minimal sur les courbes de gain. De plus le hombre de
regles plus fréguentes qui engendre une grande partie de la complexité de I’algorithme de la section 3.2 est
guasiment négligeable lorsqu’on ajoute des transactions sur cette base de données, d’ou un gain positif. Cela ne
serapas le caslors de la suppression de transactions.

4.3  Suppression detransactions

Les expériences considérées dans cette section ont pour objectif d’évaluer le temps de réponse de notre
algorithme de suppression de transactions dans le cadre d’une mise a jour pour le cas normal. Des résultats
identiques ayant été obtenus dans |e cas généralisé nous ne les présenterons pas ici. Comme précédemment, nous
opposons ces temps de calcul a I’agorithme d’extraction de connaissances du Chapitre I11. Ainsi nous pouvons
mesurer le gain de nos algorithmes de maintenance de connaissances extraites par rapport a une recherche de
structures fréguentes depuis zéro.
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Figure 93 — Suppression de transactions pour un support minimal de 20%
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Figure 94 — Suppression de transactions pour un support minimal de 80%

La Figure 93 illustre les résultats obtenus sur la base de données voyages en considérant e gain en pourcentage
par rapport a un calcul depuis zéro dans le cas normal pour un support de 20%. L’axe des x correspond a une
variation du pourcentage de lataille de la base de données voyages considérée. L’axe des'y représente le gain (ou
la perte) par rapport a un calcul depuis zéro en pourcentage pour un support minimal de 20%. L’ axe des z
correspond aux différentes recherches initidles a partir desquelles la variation de la taille de la base a été
effectuée. Le principe d’obtention des résultats est similaire a celui de la section précédente. La Figure 94 est
similaire mais concerne la valeur de support minimal de 80%. Comme nous pouvions nous y attendre, lorsque
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I’on examine la complexité de cet algorithme nous n’avons pas systématiquement de gain. Ainsi si nous
observons le rapport gaing/pertes depuis une taille initiale de 100%, nous constatons pour des tailles finales de
90% et 80% des gains respectivement de 31% et 16% pour un support minimal de 20% et de 29% et 14% pour
un support minimal de 80%. Mais par contre pour des tailles finales de 70%, 60% et 50% des pertes
respectivement de 2%, 29% et 60% pour un support minimal de 20% et de 5%, 29% et 65% pour un support
minimal de 80% sont constatées. Pour les mémes raisons que dans le cadre de I’gout de transactions, I’influence
de la valeur du support minimal sur les gains et pertes dans le cadre de cette expérience est conforme aux
résultats obtenus. L’apparition de pertes prévisibles au regard de sa complexité dans le cas de I’ utilisation de cet
algorithme pose e probléme de son utilisation. Ce probléme sera débattu dans la partie discussion de ce chapitre.

5 Discussion

Dans cette section nous revenons sur |I’existence de possibilités de pertes lors de I’ utilisation des algorithmes de
mise a jour concernant I’gjout et la suppression de transactions. Comme nous avons pu le constater lors des
expérimentations, il se présente des situations dans lesquelles I’ utilisation de tels algorithmes présente un temps
d’exécution supérieur a une extraction de connaissances depuis zéro. Ce constat hous ameéne a nous interroger
sur la nécessité de construire un «oracle» qui nous permettrait de déterminer quand ces algorithmes sont
rentables ou quand un calcul depuis zéro est plus intéressant. La construction d’un tel agorithme d’aide a la
décision nécessite la mise en place d’une métrique complexe sur laquelle s’appuierait I’algorithme pour prendre
cette décision. Une telle métrique n’est pas évidente a mettre en ceuvre. Cependant nous pouvons énoncer ici
guelques pistes pour la construire. Tout d’abord le point clé de cette métrique sera basé sur les neeuds qui avant
I’gjout ou la suppression d’un incrément demeurent fréguents. En effet, ces neeuds sont source de coit de par le
fait qu’il faille supprimer tous les descendants de ceux-ci qui ont été générés par des régles plus fréquentes. Un
deuxiéme éément de cette métrique doit prendre en compte ce nombre de régles fréguentes qui deviennent non
fréguentes. Un troisieme éément de cette métrique peut étre la taille de I’incrément ajouté ou supprimé. Enfin
une fois cette métrique construite, une question perdure : quelle est lavaleur a partir de laquelle faut il ou ne faut
il pas utiliser I’algorithme incrémental ? Les tests que nous avons réalisés tendent a montrer que cette valeur doit
étre déterminée en fonction du jeu de données. Intuitivement elle est intrinségque a celui-ci, dans sa méthode de
calcul, elle doit donc tenir compte des spécificités de ce jeu. Une étude approfondie d’une telle métrique ou de sa
généralisation présenterait un grand intérét dans le domaine de I’ utilisation d’une approche incrémental e utilisant
le concept de la bordure négative. Elle permettrait de définir la limite de telles approches et surtout de mieux
définir les cas ou il est plus intéressant de partir depuis zéro de ceux ou I’ utilisation de cette bordure est rentable
pour lamise ajour.

Une deuxieme conséquence issue des résultats expérimentaux a été de se replonger dans I’algorithme lui-méme
pour déterminer de maniére plus précise le point faible (celui qui engendre le colt) de celui-ci. Notre conclusion
sur ce domaine est la méthode que nous avons employée pour le stockage des régles. En effet lorsque nous
cherchons a déterminer si un neeud qui demeure fréquent aprés gjout ou suppression de I’incrément n’a pas été
généré par une regle qui elle n’est plus fréquente, nous parcourons des listes contenant ces regles d’extension.
Cette opération est répétée pour chaque neeud fréquent qui le demeure et €elle constitue un des éléments colteux
de I’agorithme. Afin d’améliorer le colt de I’algorithme, il faudrait remplacer |le parcours de ces listes par une
structure de hachage ou par un marquage de la régle génératrice sur chague neeud pour répondre rapidement ala
guestion : « quelle régle a généré ce noeud ? ». Néanmoins ce type d’améioration n’a pour conséquence que de
diminuer le colt global de I’algorithme. Il est évident que la mise en ceuvre d’un « oracle » basé sur les é éments
précisés ci-dessus permettrait de garantir un colt de I’algorithme de mise a jour inférieur a une extraction de
connaissances depuis zéro.
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ChapitreV - Lesystéme AUSM S et ses applications

Les différents algorithmes décrits dans les chapitres précédents ont été intégrés dans un systéme nommé AUSMS
(Automatic Update Schema Mining System) [LaPo03, LaTe03a]. Dans ce chapitre, nous en présentons
I’architecture générale ainsi que les choix d’implémentation. Ce systéme a éé utilisé dans différents domaines
d’application : analyse du comportement d’utilisateurs sur des serveurs Web et aide ala sélection de vues dans le
cas de données semi structurées.

Le chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans la section 1, nous présentons |’architecture générale du
systeme AUSMS et décrivons chacun de ces composants. La section 2 s'intéresse plus particuliérement au Web
Usage Mining, i.e. I’analyse du comportement d’utilisateurs sur un ou plusieurs serveurs Web. Dans cette
section, nous précisons la problématique générale et présentons deux nouvelles problématiques associées a une
analyse plus fine des comportements et aux tendances des utilisateurs au cours du temps. Un apercu des travaux
autour du Web Usage Mining est également proposé. L’aide a la sélection de vues dans des données semi
structurées est présentée dans la section 3. Nous montrons, dans cette section, comment les résultats obtenus
avec nos algorithmes peuvent étre intégrés dans le modéle de vues VIMIS et plus particulierement comment
notre approche peut étre utilisée pour la construction de dataguide. Enfin, nous concluons par une discussion
concernant le systéme AUSMS et les domaines d’ application que nous avons expérimentés.

1 Lesysteme AUSMS

Le but du systeme AUSMS est de proposer un environnement de découverte et d'extraction de connaissances
pour des données semi structurées depuis la récupération des informations jusgu'a la mise a jour des
connaissances extraites. Ces principes généraux sont illustrés dans la Figure 95. I1s sont similaires & un processus
classique d'extraction de connaissances comme nous |I’avons présenté dans | e chapitre d’introduction.
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Figure 95 - Architecture générale
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La démarche se décompose en trois phases principales. Tout d'abord a partir de fichiers de données semi
structurées brutes, un prétraitement est nécessaire pour éliminer les données inutiles et en assurer leur
transformation. Dans la seconde phase, un agorithme d'extraction de connaissances est utilisé pour extraire les
sous structures fréquentes. De maniére a permettre la maintenance des connaissances extraites, les informations
obtenues lors de la phase d'extraction sont maintenues dans une base de données. Enfin I'exploitation des
résultats obtenus par I'utilisateur est facilitée par un outil de visualisation des sous structures frégquentes.

Nous allons maintenant détailler chacun des différents modules qui composent le systéme en montrant leurs
objectifs ainsi que la maniére dont ils sont reliés. Nous présenterons, pour chaque module, les choix
d'implémentations effectués au sein de notre prototype.

1.1 Préraitement desdonnées

/_ Pré-traitement des données -\
6 Récupération Transformation
e —
@ Preé-traitement

. /

Figure 96 - Leprétraitement des données

Le premier module de AUSMS est consacré au prétraitement des données. Son réle principal consiste a gérer
I’accés aux différentes sources de données. La premiére partie de ce module est chargée de récupérer les
informations des différentes sources. Ensuite, une étape de filtrage est réalisée de maniére a éliminer les données
qui ne sont pas utiles pour I’analyse. Cette étape est réalisée dans notre systéme par un parseur qui transforme les
données brutes issues des sources en données prétraitées.

De maniere aclarifier le fonctionnement de ce parseur, considérons I’exemple suivant :

Exemple 49:

Considérons des données issues de documents HTML d’un site relatif aux navires dans les eaux canadiennes.
Qur ce site, chaque navire présente des informations générales sur le navire, sur son immatriculation, sa
construction, son enregistrement et sa description. Etant donné que nous sommes principal ement intéressés par
les informations uniquement relatives aux navires, les parties du document qui concernent la navigation (liens
hypertextes) ou bien les images doivent étre supprimées. Dans la Figure 97 nous voyons les informations pour
le navire « A. Smithers », un filtrage de ce document consiste donc a éliminer de celui-ci les informations telles
gue : les différents liens hypertextes, les différents boutons de navigation, le drapeau canadien... Ensuite selon le
point de vue de | utilisateur, nous pouvons conserver ou non une partie des informations. Par exemple, nous
pouvons nous intéresser a la totalité des informations sur un navire, ou bien seulement aux informations
relatives a la construction de celui-ci ou encore a celles correspondant a sa description.

Un tel outil peut donc étre utilisé pour prendre en compte le point de vue de I’ utilisateur et certaines informations
peuvent étre éiminées durant cette étape car considérées comme inutiles. Dans notre systéme ce parseur est
implémenté sous laforme d’un analyseur syntaxique.

Une fois les sources prétraitées, la seconde étape consiste a transformer chaque document en arbre. A chague
arbre nous associons un identifiant qui servirade clé primaire. A I'aide de I'algorithme TreeToSequence présenté
dans le Chapitre 11, chague arbre est transformé en séquence qui sera stockée dans une base de données DB.
Cette étape de transformation est représentée dans la Figure 98.
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Exemple50:

Nous pouvons voir sur la Figure 99, un exemple de représentation d’un navire décrit a gauche. En haut a droite,
nous avons représenté ce méme document aprés une étape de filtrage sous la forme d’un arbre. La séquence
correspondante est décrite en bas a droite. Par la suite, | ‘étape de transformation lui associe un identifiant et le

stocke dans DB.
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Figure 97 - Un exemple de navire
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Figure 99 — Un exemple de transfor mation

Automatic ||F|j na Mining System I--__ B i
Source  Mode  Mise a Jour Affichags cquent  Affichage Tid  Aide

Nom de la source : Capitaines

Répertoire de la source : fhomefpalaur/NAVIRE_AUSMA/CAPTITAINES/
Nom du fichier contenant les tid : list_capi

Date de creation : 220402

Date de mise a jour : 220402

Nom programme de log mining : Shome/palaur/BIT_CEN/BIT_GEN

Mom programme de maj : fhomefpalaur/INC_BIT_GENSINC_BIT_GEN

Mom du script premier calcul : Script_PremiercCalcul_capi.sh

Nom du script modification de support : 5cript_MedifSupport_capi.sh
Nombre de tid : 473

Profondeur maximale : 2

Nombre d'elements maximum : 8

Aucun Caleul effectué sur cette source

Figure 100 - Lesinformationsrelatives a une source

Au sein dAUSMS, a chague source de données est associé un ensemble d'informations. Par exemple, nous
pouvons voir, dans la Figure 100, une source sélectionnée via le menu « Source » et ses informations. Dans cette
figure nous nous intéressons a la source de données relative aux capitaines de la base de données canadienne.
Les informations sur cette source sont diverses : la localisation de celle-ci au niveau loca (répertoire de la
source), le nom du fichier a utiliser pour la phase d'extraction de connaissances (list_capi), la date a laquelle les
informations concernant cette source ont été incorporées dans I'environnement AUSMS (date de création), la
date de la derniére mise ajour de cette source (date de mise a jour). Des informations supplémentaires cal culées
a partir des sources apparaissent également : le nombre d'éléments de la collection (Nombre de tid), la
profondeur maximale des structures (Profondeur maximale) et le nombre d'éléments maximum contenus dans
une structure (Nombre d'éléments maximum). Lors de la premiére utilisation d'une source, I'information « aucun
calcul effectué sur cette source» est affichée. Ultérieurement, i.e. aprés traitement des données, la liste des
différents calculs (valeurs de support minimal) est affichée de maniére afaciliter son acces al’utilisateur.
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1.2 Extraction de connaissances

/ Extraction de connalssances \

Schema Mining ) — ( Bordure Hégative
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O

Figure 101 - L extraction des connaissances

4

Le deuxiéme module du systéme AUSMS a pour objectif I'extraction de connaissances sur les éléments de la
base de données issus de la phase précédente ainsi que le calcul de la bordure négative. Les résultats des
extractions et du calcul de la bordure négative sont conservés dans une base de données comme le montre la
Figure 101.

Dans la suite de cette section nous montrons comment les sous arbres fréquents sont recherchés ains que la
maniére dont est mise a jour la bordure négative.

Mode Hamuel — T

YWaleur du support

OK

Figure 102 - La méthode manuelle

Nous proposons a l'utilisateur deux méthodes pour la recherche de sous arbres fréquents : la premiére est
manuelle et |a seconde automatique.

Dans la méthode manuelle, comme le montre |la boite de dialogue correspondante de la Figure 102, I'utilisateur
spécifie une valeur de support pour laquelle il désire effectuer cette recherche. Si aucun calcul n’a été réalisé
précédemment sur cette source, le systeme exécute aors I'algorithme d'extraction de connaissances. Autrement,
comme nous l'avons expliqué précédemment, un appel a I’algorithme de mise a jour incrémental qui gére les
variations de support est réalisé. A l'issue de cette recherche, les structures fréquentes obtenues (ainsi que les
éléments de la bordure négative) sont conservées dans des fichiers au format GXML de fagon a étre réutilisables
ultérieurement (C.f. section 1.4).

Mode Automatique —“C E (=] []
W Mombre minimum de fréquents a trouwver 2
[[1Profondeur des frequents 3

[INombre d'éléments contenu dans ces fréquents |3

| Lancer les calculs |

Figure 103 - La méhode automatique
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Nous mettons également a la disposition de I'utilisateur un systéme de recherche automatique qui admet trois
paramétres combinables entre eux sous la forme de conjonction logique. La Figure 103 illustre ces différents
paramétres : le nombre minimal de fréquents a trouver, la profondeur des fréquents, le nombre d'éléments
contenus dans ces fréquents. L'objectif est de trouver la valeur de support maximale remplissant ces conditions.
Ainsi il devient possible de demander au systéme de chercher, par exemple, le support maximal pour lequel il
existe au moins n fréquents, ou bien de rechercher en sélectionnant les deux premiéres cases a cocher, e support
pour lequel il existe au moins n fréquents de profondeur supérieure ou égale a m. L'algorithme automatique
procéde par recherche dichotomique afin de trouver le support maximal répondant a ces conditions. Pour
effectuer les calculs, le systéme utilise I'algorithme d'extraction depuis zéro si aucune information n’est
disponible, autrement il tire profit de la version incrémentale qui permet d'obtenir plus rapidement les différents
résultats.

Exemple51:

La Figure 104 illustre le résultat aprés une recherche automatique sur la base de données des capitaines.
Plusieurs supports ont été calculés : 50, 51, 52, 53, 54, 55 et 60. Cette recherche automatique a abouti, comme
le montre la boite de dialogue, et nous informe qu’un support répond aux contraintes imposées. Les résultats de
ces calculs sont conservés et I'utilisateur pourra Sil le souhaite les consulter ultérieurement. Le support
répondant aux conditions choisies est de 50% dans notre exemple.

] M =412 %]
Source Mode Mise a Jour  Affichage Fréquent Affichage Tid Aide

Mom de 1a source : Capitaines

Répertoire de 1a source : fhome/palaur/NAVIRE_ALSMSCAPITAINESS
Mom du fichier contenant les tid : list_capi

Date de creation : ZZ0402

Date de mise a jour : 220402

Nom programme de log mining : Shome/palaur/BIT_GEN/BIT_CEN

Nom programme de maj : fhomefpalaurf/INC_BIT_GEN/INC_BIT_GEN
Mom du script premier calcul @ Script_PremierCalcul_capi.sh

Mom du script modification de support : Script_Modifiupport_capi.sh
Mombre de tid : 473

Profondeur maximale : Z

Mombre d'elements maximum : &

Support déja calcules: 50,51,52,53,54,55,60,

Support actuel @ 30 T Resultat du node autonatique TR
iphhre de fredients ek Fenielil g Un support répond aux contraintes imposées
Frequent n=1 : [0](1) I pp p p

Frequent n"2 : [1](1)

0).4

Nombre de frequents actuel:Z
Frequent n-1 : [0](1)
Frequent n"2 : [1](1)

Figure 104 - Un exemple de recherche automatique

Nous présentons, a présent, comment sont prises en compte les évolutions des données dans AUSMS.

116



1.3 Evolution desdonnées

Interrogation

Détection
des
changetments
Evénement g
i
DE+
e

]
e
[u]
0
S
[
o]
o
1

Eveolution des données

Figure 105 - Evolution des données

Nous avons expliqué dans le chapitre précédent, comment le calcul de la bordure négative permet de tenir
compte des mises a jour et de maintenir la connaissance extraite. Nous avons également vu dans la section
précédente son utilisation dans le cas du processus automatique d’extraction ou de I’approche manuelle, i.e. s
des extractions ont dgja été réalisées et qu’il y a une modification de la valeur du support. Dans cette section,
nous présentons la maniére dont les modifications sur les sources sont prises en compte. Le module d’évolution
des données est en fait divisé en deux sous modules comme I’illustre la Figure 105 : détection et application des
évolutions des sources.

Nous présentons, par la suite, chacun des ces modules.

1.3.1 Détection des évolutions

Ce module a pour objet la détection des changements au niveau des sources. Cette détection, dans le systéme
AUSMS est réalisée par I’intermédiaire d’un agent qui est déclenché par I’ utilisateur.

=)= [x]

Mise a Jour Affichage Tid Aide

Mom de la source| Calcul des différences
Répertoire de 13l Annlication MaA WIRE_AUSMS /CAPTITAINES S
Mom clu 'F'iCh'iEI" COITCErramre T e |_|u- . TT L_LElp'i

Date de creation : ZZ0402Z

Date de mise a jour : ZzZ040Z

Mom programme de log mining : Jhome/palaur/BIT_GEN/BIT_GEN

Mom programme de maj : fhomeSpalaur/INC_BIT_GENS/INC_BIT_GEMN

Mom du script premier calcul : Script_PremierCalcul_capi.sh

Mom du script modification de support : Script_ModifSupport_capi.sh
Mombre de tid : 473

Profondeur maximale : Z

Mombre d elements maximum : §

Aucun Calcul effectué sur cette source

Figure 106 - Déclenchement de I’agent de détection des évolutions
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La Figure 106 illustre, au travers du menu « Mise a Jour », le déclenchement de I’agent de détection des
changements. En effet, avant d'effectuer une mise a jour réalisée par le second module, une ou plusieurs
détections des évolutions peuvent étre effectuées. Bien entendu, pour éviter des résultats erronés, toute détection
ne peut étre déclenchée lorsqu’une détection est d§ja en cours. Le principe général est le suivant. Les différentes
sources de données sont comparées. Pour chague document de chaque source, identifié de maniére unique, nous
traitons I’information, i.e. nous appliquons les mémes traitements que pour les étapes précédentes (nettoyage,
application de TreeToSequence). S,y représente le document issu de ce prétraitement. Pour un méme identifiant,
nous recherchons le document existant dans la base, S,4. Si 1a source de données a é&é modifiée, i.e. Senv # Sy,
nous goutons ;4 dans db- (cette source n’est plus cohérente donc elle est supprimée) et nous gjoutons S, dans
db+ (étant donné que la source précédente a été supprimée, nous la réinsérons dans la base). Autrement, S’il
n’existe pas de correspondant dans la base, i.e. S’il n’existe pas d’identifiant dans la base, nous goutons Sy
dans db+. De la méme maniére, si, pour une source, il existe un document qui existait précédemment mais qui
n’apparait plus dans la base mise a jour, nous ajoutons ces ééments dans db-. A I’issue de ce traitement, nous
disposons d’une base d’éléments gjoutés db+ et d’une base d’ééments supprimés db-.

1.3.2 Application des évolutions

Le dernier module du systéme a pour objectif de répercuter les modifications des données sources sur les
connaissances stockées dans la base. Pour permettre de répercuter ces modifications, chaque recherche
d’extraction est stockée sous la forme d’une paire <valeur de support, résultat associé> ou les résultats associés
correspondent a des fichiers décrivant d’une part les sous arbres fréguents et d’autre part les bordures négatives
associées. Ces informations sont stockées sous la forme d’un arbre. A partir des informations recueillies par le
module précédent nous construisons deux bases de données : la premiére contient les informations gjoutées
(db+) et la seconde contient les informations supprimées (db-). A partir de ces deux bases et des résultats
précédents, la répercussion des mises a jour est réalisée en appliquant I”algorithme de maintenance décrit dans le
chapitre précédent. A I'issue de cette phase, déclenchée dans notre systeme par la sélection de "Application
MAJ" du menu Mise ajour (C.f. Figure 106), les évolutions des sources de données et leurs répercussions sur les
connaissances dégja extraites sont prises en compte.

1.4 Visualisation

c N

. Fichier GEMIL
Transformation
* |onodes.. =fodes
<arc_sio=. <farc swe
racine
address narme
’/“\‘ Rorrére
city stieet

\ Visualisation /

Figure 107 - Visualisation

Alors que les modules précédents sont chargés d’extraire et de maintenir des sous arbres fréquents, ce dernier
module permet de visualiser les structures extraites et offre un formalisme pour les décrire.

Nous utilisons, pour décrire nos graphes, GraphXML [HeMa00] qui est un langage de description de graphe en
XML. En outre, ce langage offre al'utilisateur la possibilité de rajouter de nombreuses informations aux graphes
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manipulés. Dans nos applications, nous avons ainsi gjouté des informations concernant le nom de la base de
données manipulées, la date des calculs, le nombre de transactions, la valeur du support...

Au sein ’AUSMS, les résultats sont représentés de différentes fagcons. La premiére approche est une
représentation sous la forme d'un « JTREE », i.e. une classe Java définie pour représenter les arbres. Par
exemple, la Figure 108 (en haut a gauche) illustre une structure fréguente extraite sous la forme d’un JTREE.
Pour générer ce JTREE, nous convertissons dans un premier temps les structures fréquentes ou non sous la
forme d'une description GraphXML (C.f. Figure 108, en haut a droite) puis un analyseur lexical adapté au
traitement desfichiers GraphXML génére |’objet de type JTREE correspondant.

La représentation des arbres sous la forme d’un langage dérivé d’XML, nous permet de proposer, comme nous
pouvons le voir sur la Figure 108, une troisiéme représentation des arbres extraits. Celle-ci est définie al'aide
d'une application ROY ERE. Cette derniere est basée sur le projet "Graph Visualisation Framework" [MaHe00]
dont I’objectif est de proposer un ensemble de packages Java 2 pour définir des applications de manipulation ou
de visualisation de graphes.

Les prochaines sections illustrent deux cas d’utilisation différents du systéme AUSMS: le premier concerne
I’analyse du comportement d’utilisateurs de site Web. Le second est une illustration de I’utilisation d’AUSMS
pour aider a sélectionner des vues dans une base de données semi structurées.

u Eﬁ <?xm version="1.0"?>

i : <IENTI TY % admi ssi bl eProperties "
Frequent max: 3 | 3 support CDATA #| MPLI ED
nonbreTi d CDATA #I MPLI ED

15 UN_NAVIRE (schéma fréquent de aille maximun ) dat eCal cul CDATA #l MPLI ED
QﬁNavire nonBase CDATA #l MPLI ED ">
1>
DC\asseNaﬂre <G aphXM.>

DNmMmemwe <graph isDirected="true" isForest="true"
i sAcyclic="true" “referredl ayout=
DNumCoque "Reingol dTil ford" id="Frequent" version="1.0"

QﬁConstructmn vendor="ausms@irmmfr" isPlanar="true">
‘ <suppor t >85</ support > <nonbr eTi d>728</ nonbr eTi d>
[} vilecans <dat eCal cul >031002</ dat eCal cul >
DNumEnr <nonBase>navi r e</ nonBase>
DPor‘cEnr <node name="1">
QﬁDescriptiunNaﬂre zl/ zst;gl;Naw re</|abel >
[} TioePoupe <node name="2">
DProfondeur <l abel > asseNavi re</ | abel >
</ node>

<edge source="1" target="2">

Afficher Graphe | | Precedent || Suivant | Fermera Fenétre </ edge>

<node nanme="12" class="std">
<l abel >Pr of ondeur </ | abel >

</ node>

<edge source="10" target="12">
</ edge>

</ graph> </ GraphXM.>

i

xml L (=] [=] [x]
it View Clusterings Layouts Metrics
<Enter command here> | Etsh_;gz-g::u-p-ﬁm_?i
["View options | ¥isual cues |
Navire Node labels

:none ®all (onclick

High draw guality-

@ on 1 off
ClasseNavire NumMarineMilitaire NumCoque Construction DescriptionNavire ione
@ on 1 off

Node size-

L]

VilleCons NumEnr PortEnr TypePoupe Profondeur

Mo metric in use

Figure 108 — Différentes visualisations possibles
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2 AUSMSun systéme pour I'étude du Web Usage Mining et destendances

Comme nous I'avons expliqué dans la section précédente le systéme AUSMS est modulaire. Dans cette section,
nous montrons comment nous I’avons adapté a I'éude de I’analyse du comportement des utilisateurs d’un ou de
plusieurs serveurs Web, i.e. le Web Usage Mining.

Dans une premiére partie, nous rappelons la problématique de I’analyse de comportement et nous I’étendons
pour affiner I’analyse et pour étudier les tendances des utilisateurs au cours du temps. Nous présentons dans la
section 2.2, les différents travaux existants dans ces domaines. Enfin, dans la section 2.3, nous décrivons le
systeme AUSMS-Web ainsi que |es expériences menées.

2.1 Lesproblématiquesdu Web Usage Mining

De nos jours, la popularité et I’interactivité du World Wide Web générent un volume sans cesse croissant de
données. Depuis quel ques années, de nombreuses recherches ont été menées pour analyser ces données et portent
le nom de Web Mining. Un panorama complet des systémes et approches du Web Mining est présenté dans
[KoBIO0Q]. Le Web Mining se définit comme I’ utilisation de techniques de fouilles de données pour découvrir et
extraire I’information issue de documents Web. Ce domaine est généralement divisé en deux sous domaines: le
Web Content Mining qui s’intéresse principalement aux contenus des données d’un site Web selon différents
points de vue (sémantique, structurel, ...) et le Web Usage Mining qui S’intéresse aux parcours des utilisateurs
sur un site Web. Les travaux que nous avons menés se situent dans la seconde catégorie.

2.1.1 Analyse de comportements

Du fait de la popularité du World Wide Web, de trés grandes quantités de données comme I’adresse des
utilisateurs ou les URL demandées sont automatiquement récupérées par les serveurs Web et stockées dans des
fichiers accesslog.

Spécifiée par deux organismes le CERN et le NCSA [HoOd00Q], chague entrée contient différents champs,
décrits dans la Figure 109.

Colonne Exemple

Date 2003-03-20

Heure 00:26:30

IP du client 172.197.177.126

UserName

Service W3SVC33

Nom du serveur CLMO1

IP du serveur 10.2.1.201

Port du serveur 443

Méthode POST ou GET

Ressource accédée /pub/index/hml/index.html

URL Query

Status HTTP 200 Voir : http://www.w3schools.com/htmi/html _httpmesssages.asp
Status Win32 0

Octets envoyés 1128

Octets regus 568

Temps pris (ms) 2031

Version du protocole | http/1.1

Serveur Lirmm.lirmm.Fr

Navigateur du client Mozilla/4.0+(compatible ;+M SIE+6.0 ;+Windows+NT+5.1
Cookie ASPSESSIONIDCCQAAQDR=JDHIKFLAFANHINNICLPGHFFG
Referrer shttp://www lirmm.fr/=laur/Cv.html

Figure 109 - Champsd’un fichier delog
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La Figure 109 montre que chague entrée peut global ement étre répartie de la maniére suivante :
- identification : date, service, machine physique, méthode d’acces alaressource,
- ressource demandée avec le résultat de la demande,
- informations sur le navigateur du client,
- cookies du client envoyés dansle flux http,
- ressource depuis laquelle I’ utilisateur arrive.

Exemple52:

Les lignes ci-dessous décrivent un extrait d’un fichier log d’un site de e-commerce dans le domaine des
télécommunications.

2003-05-22 01:51:36 80.8.55.57 - WBSVC13 CLMD1 10.2.1.201 80 POST
/ Cob/ 1 esmi nutes/ O fer/ TYPE 9/ O ferDelivery.asp - 200 0 112 924 7109

L T e

.conf Cob/ 1l esm nutes/ Offer/ TYPE 9/ OfferDelivery. asp

2003- 05-22 01:51:36 80.8.55.57 - WBSVC13 CLMD1 10.2.1.201 80
GET/ vxx_i nc/ Tenpl ates/s1/t1/frame/ bgl/transp_XX. gif- 200 0 289 574 47

US; +rv: 1. 3a) +Gecko/ 20021212ASP SESSI ONl DASTASADT =
| CDKEPI BDEOFHAMPPI HOFFMB; +GEN=G FT%LIM T

2003- 05-22 01:55:15 81.56.67.125 - WBSVC13 CLMD1 10.2.1.201 80
POST/ Redi rect / Conpt eExi stant.asp - 200 0 112 616 1218 http/1.1

e —— -

M N=CL| 1=0663285347; +TD=ORDER=NA&AFFPROG=NA&L EAD=NA

L analyse de tels fichiers offre des informations trés utiles pour, par exemple, améliorer les performances,
restructurer un site ou méme cibler le comportement des clients dans le cadre du commerce éectronique. La
problématique du Web Usage Mining consiste a s'intéresser au probleme de la recherche de motifs
comportementaux des utilisateurs a partir d’un ou plusieurs serveur Web afin d’extraire des relations entre les
données stockées. Soit DB,oy Une base de données générée a partir d’un fichier log dont les ééments sont des
couples (id,navigation) ou id est un identifiant unique d’un utilisateur et navigation correspond au parcours de
cet utilisateur sur le site Web considéré. Soit minSupp une valeur de support minimal spécifiée par I’ utilisateur.
La problématique classique du Web Usage Mining consiste a déterminer quels sont les comportements de DB,qg
qui ont une fréquence supérieure ou égale a minSupp. Cette problématique est similaire a un processus classique
d’extraction de connaissances et de ce fait implique la résolution de problémes similaires: prétraitement des
données, extractions des connaissances et exploitation des résultats.

Nous complétons cette problématique par I’analyse des parcours de maniére plus fine en fonction des points
d’entrée. En effet, dans le cas de la problématique classique, |es comportements correspondent a ceux qui sont
majoritairement les plus grands. Cependant, pour I’ utilisateur final, une analyse plus fine, a partir des différents
points d’entrée du site, offrira des informations et des connaissances supplémentaires pour maintenir son site.
Plus formellement, nous partitionnons DBjog €N DBiog1, DBiogz, ... DBiogn QUi Correspondent aux différents points
d’entrée sur le serveur. Soit minSupp une valeur de support minimal, la problématique de I’analyse plus fine
consiste a déterminer les comportements contigus de DB,y ainsi que dans chacune des partitions DBjog, DBjggp,
... DByogn qui possedent une fréquence supérieure a minSupp. L’intérét de rechercher les comportements contigus
sur les partitions réside dans le fait que nous recherchons des comportements qui sont peu fréguents sur
I”’ensemble de la base mais qui deviennent fréquents par rapport aux points d’entrée.

Exemple53:

Considérons les parcours suivants sur un site: S; = <(Ay) (Bo) (X3) (Ca)>, S = <(A1) (By) (Ag) (Ya) (Co)> et S
= <(A) (By) (Zs) (Cy)>. La premiere problématique indiquera avec un support minimal de 2 séquences, que le
parcours < (A;) (B,) (C4)> est fréquent. Par contre, dans le cas de la seconde problématique, seule la séquence
< (Ag) (By)> est fréquente dans la mesure ou nous sommes intéressés par les éléments qui se suivent réellement,
i.e. les éléments contigus.
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2.1.2 Analyse de tendances

Les fichiers access log ne sont pas statiques et de nombreux utilisateurs parcourent les sites Web générant ainsi
de nouvelles entrées dans ces fichiers. Méme s le Web Usage Mining a rendu possible I’étude des
comportements des utilisateurs, |”étude des tendances de ces comportements apporte des informations utiles pour
un gestionnaire de site. De telles études peuvent étre utilisées pour améliorer la qualité du service, mesurer
I’impact des modifications sur un site ou encore dans le cas du commerce éectronique mesurer I’impact d’une
opération marketing.

Le probleme de I’analyse des tendances est complémentaire de celui de la maintenance des connaissances
extraites. Dans le cas de I’analyse de tendances, nous devons maintenir, lors de chague extraction de
connhaissances, la liste de tous les sous arbres fréguents pour voir comment ceux-ci évoluent au cours du temps.
La problématique de I’analyse des tendances consiste donc a analyser au cours du temps les comportements des
résultats (croissant, décroissant, cyclique...).

Exemple 54 :

Considérons le sous arbre Personne : {identite: {adresse: /, nom:  }} fréguent pour une valeur de support et
a un instant donné. L "analyse de tendances permet de savoir comment cette structure évolue au cours du temps,
i.e. par exemple si ce sous arbre a tendance a apparaitre de plus en plus dans la base de données ou s, au
contraire, al issue des mises a jour des données sources, ce sous arbre a plutdt tendance a disparaitre.

2.2 Apercu destravaux antérieurs

2.2.1 Travaux autour de I’analyse de comportement

Un panorama compl et des systémes et applications existants dans le domaine du Web Usage Mining est proposé
dans[Cool00, KoBI00, SrCo00]. Dans cette partie nous présentons les principaux travaux existants.

L’un des précurseurs dans le domaine de I’analyse des comportements des utilisateurs est le projet WebMiner
[MoJa96, CoM097] qui illustre la nécessité de mettre en ceuvre une architecture particuliére pour le Web Usage
Mining. WebMiner divise le processus représenté Figure 110 en deux grandes parties : d’une part les processus
dépendants du domaine qui transforment les données Web en informations exploitables (prétraitement des
fichiers de log, identification des transactions et intégration), d’autre part des processus plus génériques de
fouilles de données et recherche de motifs (régles d’associations et motifs séquentiels).

Transaction

ServerLog Data | Clean Log | Data
_:‘ Integrated
Data

. pETIEE | E
] —
Registration
Data Document
. and
. ; Lsuge
| Attribartes

Figure 110 - Architecture générale du Web Usage Mining
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Cette architecture générale est globalement la méme pour tous les systémes existants. Aussi, dans la suite de
cette section, nous présentons les différences existantes du point de vue des prétraitements et des représentations
desdonnées ainsi que sur les différents types d’algorithmes d’extractions utilisés.
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Prétraitement et représentation des données

Généralement, un nombre varié de fichiers (images, son, vidéos, cgi) est associé a |’affichage d’une page Web
demandée par un client. Ainsi, dans un fichier log peuvent se retrouver des informations jugées inutiles pour le
décideur. Une approche classiquement utilisée dans des systemes comme WebMiner ou WebTool [MaPo99a,
MaP099c] consiste a supprimer ces données lors de |’ étape de prétraitement.

Dans WebLogMiner [HaKa0l, ZaXi98], les auteurs proposent, par contre, de conserver ces données afin de
créer un cube de données (Web Data Cube). Dans ce cube, représenté Figure 111, chaque dimension correspond
aun champ possible comme par exemple:

- URL : domaine, dossier, fichier, extension.

- Ressource : html, cgi, image, son, media.

- Temps: heure, minute, seconde, jour, semaine, mois, trimestre, année.

- Réé&ant : domaine al’origine de larequéte.

- Statut : hiérarchie de codes d’erreurs.

Pour faciliter une premiére analyse, des opérations comme |’agrégation (roll-up), le partitionnement (drill-
down), le découpage en tranche (sice) ou en plusieurs dimensions (dice) peuvent étre appliquées.

Figure 111 - Un cube de données

Méme s classiquement, les données extraites sont stockées dans des bases de données, d’autres maniéres pour
représenter les données existent. La premiére est basée sur deux applications XML [BrPa98], XGMML et
LOGML [PuKr0l]. XGMML a pour objet la description d’un graphe quelconque. |1l permet d’gjouter a la
description purement structurelle de celui-ci des informations d’ordre sémantique si nécessaire. Dans son
architecture le document XGMML correspondant a un site donné est généré par programmation du robot W3C
[Webb00] qui parcourt le site a la maniere d’un aspirateur de site. L’objectif de LOGML est de réaliser une
description compressée des fichiers de log. A I’aide de la description XGMML correspondante, les informations
relatives aux parcours des utilisateurs sont ainsi regroupées dans une base de données de fichiers LOGML.

Web Site
?- Frequent Sets
=) c =, ——® ABCDEG
| XGMML temset
| EE— Mining
. > A Web Graph
jo B 23 3
Frequent Sequences
o | A>B
J | A->C->D
" | A~>C->E->G
Sequence ——
Mining
- Frequent Subtrees
T - ., | Ca
i | S p g
B c
| i L LOGML | Tree —_—
| | Database Mining -
i - o) E
Raw Logs (Multiple) (e

Figure 112 — Représentation desdonnéesen XGMML et LOGML

La seconde approche part du constat que les outils de fouilles de données générant des motifs séquentiels ne sont
pas adéquats car ils ne permettent pas d’identifier des motifs de navigation qui satisfassent aux propriétés
fournies par I’ expert.
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Figure 113 - L ’architecture de WUM

Pour résoudre ce probléme les auteurs de WUM : Web Utilisation Miner [ SpFa98], proposent I’intégration d’un
outil de requéte, appelé MINT, directement al’outil de fouille comme on peut le voir dans la Figure 113. MINT
sert d’interface a I’expert du systeme. Deux principaux modules composent WUM : le service d’agrégation qui
prépare les données (transactions des utilisateurs), et MINT pour la fouille (a intervalles périodiques pour
générer éventuellement des alertes, ou alademande). Le log agrégé est composé des parcours de |’ utilisateur qui
sont une séquence des pages demandées par le visiteur durant une transaction. Ces parcours nourrissent des
arbres d’agrégation (trie) qui permettent d’extraire des motifs de navigation en utilisant un schéma UML de log
agrégé. Les requétes MINT sont évaluées selon ce schéma mais le processus peut étre long et colteux. En
résumé, WUM se veut un outil proche de I’expert, nécessitant une implication directement en amont du
processus de collecte d’information et donc de fouille.

Extraction de connaissances

Basés sur les données obtenues lors de |’ étape précédente, de nombreux algorithmes ou approches ont été définis
pour extraire de la connaissance des fichiers logs. Alors que les auteurs de [ZaXi98] et de [DyreQ7] proposent
d’utiliser des algorithmes classiques de fouilles de données (recherche de régles d’associations, prédiction,
classifications), de nombreuses approches ont été proposées ces derniéres années pour rechercher efficacement
des comportements fréquents. Ainsi, les auteurs de WebL ogMiner utilisent un algorithme de recherche de regles
d’associations, similaire a celui de [AgSr94], et adapté aux motifs séquentiels. Un langage d’interrogation, basé
sur I’utilisation de requéte SQL est proposé et offre a I’utilisateur un meilleur contrdle sur le processus
d’extraction. Il permet I’utilisation ou non de certaines régles d’extraction ou la sélection de motifs particuliers.
Dans [MaT097], un agorithme efficace pour la recherche de séquences d’événements, Minepi, est utilisé pour
extraire directement des régles a partir de fichiers access log de I'université d’Helsinki. L’originalité de
I”approche consiste a considérer chaque page consultée comme un événement et une fenétre de temps similaire
au paramétre At de [CoM097] permet de regrouper les entrées suffisamment proches. Une approche assez
comparable est également proposée dans [MaPo99a]. Enfin, plus récemment, [PeHa00] proposent : WAP-Tree
une structure compressee et concise pour gérer de maniére éégante ces séquences et WAP-Mine un algorithme
récursif de fouilles de données basé sur les propriétés de cette structure. Cet algorithme est une adaptation de
I”algorithme PrefixSpan que nous avons vu dans le Chapitre [1.

2.2.2 Travaux autour de |’analyse de tendances

Il n’existe, & notre connaissance, que peu de travaux analysant les différentes tendances d’évolution des
structures fréquentes au cours du temps. Cependant, de nombreux travaux existent pour analyser des tendances,
notamment dans le cas de séries temporelles [HaKa01] (mouvements a long terme ou court terme, mouvements
cycliques, mouvements aéatoires, ...). Dans cette section, nous présentons les travaux qui sont les plus proches
de notre problématique, i.e. la recherche de tendances dans des bases de données textuelles et dans le cadre du
Web Content Mining.

Dans [LeAg97], les auteurs S’intéressent a la découverte de tendances au sein de bases de données textuelles

concernant des dépbts de brevets. Le principe utilisé dans le systéme Patent Miner est représenté dans la Figure
114.
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Figure 114 - Le systéme Patent Miner

Tout comme un processus classique d’extraction, les documents issus du serveur de brevets sont d’abord
prétraités et stockés dans une base de données. Durant la phase de prétraitement les documents sont transformés
pour étre manipulables par un agorithme de recherche de motifs séquentiels, i.e. a chaque document est affecté
une estampille temporelle et a chaque mot une ID. Chaque mot est considéré comme un item et le probléme
consiste a identifier la fréquence de chague phrase (liste de mots) en utilisant les techniques de recherche de
motifs ségquentiels [AgSro5, STAg96]. A I’aide des estampilles assignées aux documents du serveur, le corpus de
brevet peut étre partagé a I’aide d’une granularité (jour, mois, an...) spécifiée par |’utilisateur. L utilisation de
I”algorithme de fouille de données, sur chague élément de la partition, permet de générer un ensemble de triplets
(phrase, date, support) qui constitue I’historique des phrases fréquentes. A partir de cet historique, une requéte
sur les formes, i.e. les tendances, est effectuée, soit de maniére interne par le systéme soit sur la demande d’un
utilisateur. Larequéte de forme est réalisée al’aide du langage de définition SDL [AgPs95].

Une approche d’extraction de nouvelles sur Internet est proposée dans [MeM002]. Comme I’illustre la Figure
115, cette méthode reprend les principes d’un processus d’extraction de connaissances classique. La partie
récupération des sources se charge dans un premier temps de récupérer sur Internet les nouvelles issues des
différents sites concernés. Une premiére analyse de ces nouvelles permet d’éliminer les informations inutiles et
d’identifier de nouvelles urls a explorer. Le processus de récupération des sources est activé de maniére réguliére
(délai défini). La phase de prétraitement transforme I’information ainsi récupérée dans une représentation
structurée. Cette représentation est composée de la source de I’information, de la date et d’une représentation
formelle de son contenu. L’étape suivante, la généralisation, constitue le ceeur de ce systéme. Les auteurs al’aide
d’une approche probabiliste définie dans [MoGe01], construisent une distribution probabiliste des sujets. Ensuite
I’analyse de tendances est assimilable a une mesure probabiliste : | ’entropie relative. Dans la partie analyse,
I’utilisateur peut interagir avec le systéme et peut ainsi choisir, par exemple, la plage temporelle qui
I’intéresse, i.e. la détection de tendances locales.
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Figure 115 - Le processus de recher che de tendances dans des sites Web dynamiques
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23 AUSMSWeb

Nous montrons, dans cette section, comment le systeme AUSMS a été adapté pour répondre aux différentes
problématiques du Web Usage Mining et présentons les résultats d’expérimentations réalisées a I’aide de ce
systeme sur des jeux de donnéesréels.

2.3.1 Architecture fonctionnelle
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Figure 116 - AUSM S-Web

L’objectif de AUSMS-Web est de proposer un environnement de découverte et d’extraction de connaissances
depuis un ou plusieurs serveurs Web. Ce systeme propose des solutions pour : la récupération de I’information,
I’extraction, lamise ajour de connaissances extraites et enfin |’analyse des tendances [LaTe03b].

AUSMS-Web est une extension d’AUSMS pour pouvoir gérer les données issues des serveurs Web et réaliser
I”analyse de tendances. Les principes généraux qui le régissent sont similaires a ceux de AUSMS. De maniére &
répondre aux deux problématiques présentées dans la section 2.1.1, deux types d’agorithmes d’extraction sont
intégrés dans le systéme. Le premier algorithme d’extraction de motifs séquentiels est basé sur I’approche PSP
décrite dans le Chapitre 1. Dans cette section, nous ne détaillons pas les aspects liés a |’extraction de motifs
séquentiels” et nous nous focalisons sur |”analyse de comportements contigus.

Comme nous I’avons annoncé précédemment, il existe une bijection entre le comportement d’un utilisateur sur
un site Web, i.e. sanavigation sur le site, et un parcours de graphe. En effet, dans ce graphe, les arcs expriment la
navigation atravers les différentes pages et un nceud correspond a un lien hypertexte.

2 Le lecteur intéressé peut se reporter & [Mass02] oll une description compléte du systéme WebTool spécialement dédié a |’utilisation de
motifs séquentiels dans le cadre du Web Usage Mining est proposée.
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Exemple55:

Considérons le parcoursd’un utilisateur sur un site décrit Figure 117. A partir d’un point d’entrée (/index.html),
celui-ci s’est rendu sur la page (/index.html/pagel.html), puis sur (/index.html/page2.html), est retourné sur
(/index.html/pagel.html) pour aller sur (/index.html/page3.html). Enfin aprés étre repasseé sur

(/index.html/pagel.html) et sur (/index.html), il s’est rendu sur (/index.html/paged.html) et
(/index.html/page5.html).
/index.html
PageL htm /%; html Page6.html
Page2.html Page3.html Pageb.html

Figure 117 — Un exemple de parcourssur un site

Par rapport a la problématique d’extraction de connaissances que nous avons défini dans le Chapitre I, les
navigations des utilisateurs peuvent donner lieu a des cycles comme I’illustre I’exemple précédent. Nous
utilisons, dans AUSM S-Web, la méthode proposée dans [WaLi99] basée sur la réplication des sous fils partagés
pour transformer ces graphes cycliques en graphes acycliques. Ainsi, al’issue de la phase de prétraitement, nous
disposons d’un ensemble de couples (id, navigation) ou id représente I’identifiant unique d’un utilisateur (son
numéro |P) et navigation représente la séquence de navigation transformée par I’algorithme TreeToSequence.
Durant la phase de prétraitement, nous pouvons également intégrer la notion de session de travail, i.e. le temps
pendant lequel un utilisateur est actif, a I’aide d’un paramétre temporel (dans le cadre de certaines
expérimentations, nous avons spécifié un délai de 30 minutes a partir duquel nous considérons qu’il s’agit d’'une
nouvelle session de travail). Ce paramétre est bien entendu modifiable par I’ utilisateur.

Exemple 56 :

A lissue des prétraitements et des transformations par TreeToSequence, la navigation de | ‘'exemple Exemple 55
devient : < (&index.html,) (& /index.html/pagel.html,) (& /index.html/page2.html;) (& /index.html/pagel.html,)
(&@index.html/page3.htmls) (@lindex. html/pagel.htmlg) (@lindex.html;)(@&index.html/paged.htmlg)
(L/index.html/page5.htmlg).

Dans un premier temps, les différents couples (id, navigation) sont stockés dans DB, .Cette derniére est ensuite
partitionnée en fonction des points d’entrée sur le site. DBy est utilisée soit par I’algorithme d’extraction de
motifs séquentiels (PSP) soit par I’agorithme PSPy avec la valeur de support minimal minSupp &fin de
rechercher les motifs fréquents et contigus fréquents sur toute la base. Les partitions DBgg1, DBiogp, - .. DBiogn
sont utilisées par I’algorithme PSPy afin d’extraire les sous arbres fréquents dans chacune des partitions. Ces
derniers correspondent bien entendu a des comportements contigus dans notre cas car nous n’autorisons pas de
sous arbres qui ne respectent pas latopologie.

Comme nous I’avons vu dans la description d’AUSMS, il est possible a partir de ces extractions, de maintenir

des connaissances dans le cas d’gjout de données dans les fichiers logs ou de modifications des valeurs de
support.

2.3.2 Lemodule d’étude des tendances

Comme nous I’avons précisé dans la section 2.1.2, I’analyse des tendances consiste a rechercher quelles sont les
évolutions des sous arbres fréquents au cours du temps. L’un des problémes associé a cette analyse est le
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stockage des données : comment trouver une structure efficace pour maintenir les connaissances extraites au fur
et a mesure ? Etant donné le nombre de résultats intermédiaires, il est indispensable de trouver une structure de
représentation adaptée. Le second probléme lié aux tendances est de rechercher rapidement les mémes structures
afin de suivre leurs évolutions au cours du temps et en fonction des desiderata de I’utilisateur (tendance
croissante, décroissante, cyclique, ...).

Algorithm TrendAnalysis

Input : (LPBy + LPB, +... + LPB,) = LP,, ’ensemble des structures fréquentes stockées a des datest; ..... t,
avec leur support a ces dates.
Output : Hs, I’historique de chaque fréquent f sous la forme de couple (date, support).

1: Foreach different frequent fin L%, do

2: Hf = ,@,

3: Foreach frequent e € L% do

4: If f = e then H;= H; + (e.date, e.support); endif
5: enddo

6: Return Hy;

7

: enddo

Algorithme 21 — L’algorithme TrendAnalysis

Le principe utilisé est actuellement le suivant. L’algorithme FindSubStructure décrit dans le Chapitre 111 est
exécuté pour différentes valeurs de support. L utilisateur peut spécifier la valeur du pas utilisé. Par exemple,
I’utilisateur peut choisir de faire varier les valeurs de support d’un pas de 5% et dans ce cas I’analyse commence
par 0.05, 0.10, 0.15, ... Les résultats obtenus, i.e. les sous arbres fréquents, sont alors stockés. L’algorithme
TrendAnalysis montre comment les historiques sont calculés a partir des sous arbres fréquents stockés a des
dates différentes. Pour chague sous arbre dont on désire connaitre I”historique, nous cherchons aux différentes
datety, t,, ..., t, savaeur de support. L historique correspond alors a un ensemble de couples (date, support). A
I’aide de cet historique, nous pouvons sélectionner ceux dont I’évolution du support correspond a un certain
type de tendance (croissance, décroissance, ...) au cours du temps. Les tendances décrivent simplement les
évolutions qui respectent le choix de I’utilisateur avec les informations complémentaires sur les périodes de
temps pendant lesquelles la tendance est vérifiée.

2.3.3 Expérimentations

De maniére avalider notre approche, nous avons utilisé le systéme AUSMS-Web sur différents jeux de données.
Dans la suite, nous présentons quelques expériences significatives sur différents jeux de données: la premiere
expérience a &é menée sur le site statique du Laboratoire LIRMM (Laboratoire d’Informatique, de Micro
Electronique, de Robotique de Montpellier). La seconde expérience correspond a I’analyse du site statique des
anciens ééves d’une école de chimie. Enfin, la derniére expérience concerne un site dynamique et multiserveur
de e-commerce d’un opérateur de téléphonie. Pour chacun de ces jeux de donnés, nous présentons des résultats
d’utilisation ’AUSM S-Web dans |e cas de |’ extraction de comportements contigus et de I’analyse de tendances.
L es expériences menées sur lamise ajour des connaissances ont été décrites dans |e chapitre précédent.

Jeu dedonnéesdu LIRMM

Le premier jeu de données est issu du LIRMM et regroupe | es différentes connexions réalisées sur le site Web du
laboratoire du 1% septembre 1996 au 10 janvier 2000. Dans le cadre de cette expérience, nous avons souhaité
travailler sur une longue période de maniére a voir apparaitre de nouveaux usages (nouveaux arrivants, nouvelles
conférences, nouveaux cours, ...). Le fichier d’access log initial a une taille de 200 MO et contient 968
identifiants de visiteurs différents. Le nombre de pages différentes étudiées est de 1196. Au cours des différentes
navigations, le nombre moyen de pages visitées est de 22. L’intégration de ce jeu de donnés au sein de AUSMS-
Web a nécessité I’écriture d’analyseurs lexicaux spécifiques afin d’effectuer un prétraitement des données. Dans
I”expérience que nous reportons, nous avons conserve, lors du prétraitement, les différentes images envoyées au
navigateur.

Aprés avoir effectué les différents traitements, les données ont été stockées dans DBy qui a lui-méme été
partitionné en fonction des différents points d’entrée. Nous avons pu constater que dans le fichier log de trés
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nombreuses personnes passaient directement par les pages personnelles sans passer directement par laracine. Par
souci de confidentialité, nous notons par la suite PE; les différents points d’entrée.

La premiére expérience a été de montrer que les motifs séquentiels ne fournissent qu’une information partielle
par rapport aux comportements contigus. Pour cela, nous avons appliqué dans un premier temps I’agorithme de
recherche de motifs séquentiels sur le jeu de données. La Figure 118 illustre une partie des résultats. Dans un
second temps, nous avons appliqué I’algorithme PSPy sur DB)oy avec les mémes variations de support. La
Figure 119 illustre une partie des résultats. Nous constatons ainsi que pour 2%, nous obtenons les
comportements contigus suivants : < ([®, PEs, 1]) ([®, /, 2]) ([L, /robots.txt, 3]) ([, /, 2]) ([L, /robots.txt, 3]) >
e < ([®, PEg, 1)) ([®, /images/html.gif, 2]) ([L, /imagesymemoire.gif, 3]) ([.L, /images/molecule.gif, 3]) ([L,
limages/mail.gif, 3]) ([®, /images2/search.gif, 4]) >. Dans le dernier résultat, nous pouvons constater qu’étant
donné que les images sont associées a une page, leur profondeur est similaire et que le comportement de 2% des
utilisateurs a été de rentrer sur le site par la page PE6 et de se rendre ensuite sur la page image dans laquelle les
images html.gif, memoire.gif, molecule.gif et mail.gif étaient présentes et qu’ensuite ils sont allés sur la page
images2 dans laquelle I’image search.gif etait présente.

Support | Motifs séquentiels

25% * < (PEy) (/moteurs.html) >
20% * < (PEy) (/moteurs.html) >
* < (PE) (/web/web.css) >
15% * < (PEy) (/moteurs.html) >
* < (PEy) (/web/web.css) >
10% * < (PE;) (/moteurs.html) >

* < (PE,) (/web/web.css) >

* < (PEy) (/web/web.html) >

* < (/web/nodeld.html) >

* < (/test_form.html) >

* < (/cgi-bin/search.cgi) >

* < (/weblimagel.html) >

5% * < (PEs,) (limages/calvinGrey.gif) (/images/mail.gif) >
* < (PEy) (/robots.txt) ([/robots.txt) >

* < (PEy) (/moteurs.html) (/cgi-bin/search.cgi) >

* < (/cgi-bin/search.cgi) (/images/protein-cro.gif) >

* < (/limagesymemoire.gif) (/images/protein-cro.gif) >
* < (/web/noded4.html) >

* < (lweb/web.css) (/web/imagel.html) >

* < (/web/web.css) (/web/nodeld.html) >

2% * < (PEs) (/) (/robots.txt) (/) (/robots.txt) >

* < (PEg) (/images/html.gif) (/images/memoire.gif) (/images/molecule.gif)
(/images/mail.qgif) (/images/search.gif) >

* < (/cgi-bin/search.cgi) (/images/protein-cro.gif) (/images/emploi.gif) >
* < (limagesmemoire.gif) (/images/protein-cro.gif) (/images/mail.gif) >

* < (lweb/web.css) (/web/noded4.html) >

* < (/web/web.css) (/web/imagel.html) >

* < (/web/web.css) (/web/nodeld.html) >

* < (/) (/BioBdSlides/sld044.htm) (/BioBdSlides/sld039.htm) >

Figure 118 — Exemple de motifs séquentiels sur lejeu de donnéesdu LIRMM

Comme nous nous y attendions, un moins grand nombre de résultats apparaissent dans le cas des sous arbres
extraits et ceux-ci sont, bien entendu, inclus dans les séquences fréquentes obtenues par PSP. Par contre, les
résultats obtenus montrent bien que pour avoir les mémes résultats entre PSP et PSPy, il serait indispensable de
proposer un post traitement. Outre, le fait que ce dernier nécessite une importante quantité de calculs (il faut
parcourir chague séquence et vérifier qu’elle correspond bien a un arbre par rapport au site), il ne faut pas oublier
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gue pour obtenir les motifs, un plus grand nombre de candidats a été généré (C.f. remarque sur I’utilisation de
motifs séquentiels dans les chapitres précédents).

Enfin, nous avons appliqué PSP sur les différentes partitions par rapport aux points d’entrée. Nous voulions
vérifier dans ce cas qu’un plus grand nombre de comportements contigus apparaissaient et validaient ains le
choix de s’intéresser aux points d’entrée pour un gestionnaire de site. La Figure 120 présente les caractéristiques
des différents points d’entrée. La Figure 121 illustre quelques uns des résultats obtenus lors de I’extraction de
comportements contigus.

Support Sous ar bres extraits

25% * < ([@®, PEy, 1]) ([®, /Imoteurs.html, 2]) >

20% * < ([@, PE,, 1]) ([®, /weblweb.css, 2]) >
* < ([@®, PEy, 1]) ([®, /Imoteurs.html, 2]) >

15% * <([®, PE,, 1]) ([®, /webl/web.css, 2]) >
* <([®, PEL, 1]) ([®, /moteurs.html, 2]) >

10% * < ([®, PEy, 1]) ([®, Imoteurs.html, 2]) >

* < ([®, PE, 1]) ([®, /weblweb.css, 2]) >
* < ([®, PE,, 1]) ([®, /weblweb.html, 2]) >

5% * < ([®, PE3, 1]) ([L, fimages/calvinGrey.gif, 2]) ([L, images/mail.gif, 2]) >
* < ([®, PE4, 1) ([ L, /robots.txt, 2]) ([ L, /robots.txt, 2]) >
* < ([®, PEy, 1]) ([®, /moteurs.html, 2]) ([L, /cgi-bin/search.cgi, 3]) >

2% * < ([®, PEs, 1]) ([®, /, 2]) (L, /robots.txt, 3]) ([®, /, 2]) ([L, /robots.txt, 3]) >
* < ([@®, PEs, 1]) ([®, limageshtml.gif, 2]) ([L, /imagesmemoire.gif, 3]) ([L,
limages/molecule.gif, 3]) ([L, /imagesmail.gif, 3]) ([®, /images2/search.gif, 4])
>

Figure 119 — Partie des sous arbres extraits sur lesdonnéesdu LIRMM

Point d’entrée Tailleen % du fichier Nombreen % detid par
original rapport au fichier
original

PE, 50 28

PE, 39 24

PE; 48 7

PE, 25 7

PEs 66 11

PEs 47 6

Figure 120 — Caractéristiques des pointsd’entr ée

Comme nous nous y attendions, I’analyse des comportements contigus uniquement par rapport aux points
d’entrée offre une information plus compléte que sur I’ensemble de la base. En €ffet, les jeux de données étant
plus réduits, il est évident que la recherche de comportements fréquents fait émerger un plus grand nombre de
résultats. Le fait d’utiliser PSPy Sur ces jeux de données offre en outre une analyse plus fine du comportement
des utilisateurs uniquement dans la mesure ou, pour chague point d’entrée, I’utilisateur fina dispose d’une
information compléte sur les parcours contigus des utilisateurs. Par exemple, nous voyons que pour |I’entrée PES,
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nous obtenons le parcours contigus suivant : < ([®, PEs, 1]) ([®, limageshtml.gif, 2]) ([L, /images/memoire.gif,
3) ([L, f/imagessmoleculegif, 3]) ([L, /imagesmail.gif, 3]) ([®, [images2/search.gif, 4]) ([L,
limages2/molecule.gif, 3]) ([L, /images2/lirmm.gif, 3])> qui N’apparaissait pas dans le cas de I’analyse de toute
labase.

Point d’entrée | Support | Comportement contigu

PE; 20% * < ([@®, PEy, 1)) ([®, /moteurs.html, 2]) ([L, /cgi-bin/search.cgi,
3] >
* < ([®, PEg, 1]) ([®, /moteurs.ntml, 2]) ([®, /moteurs.html, 2])
>

PE 10% * <([®, PEy, 1)) ([®, /web/noded4.html, 2]) ([®,

Iweb/imagel.qgif, 3]) >

* < ([®, PEy, 1]) ([®, /web/node7.html, 2]) ([®, /web/web.css,
2]) ([®, /web/nodel4.html, 2]) >

PE3 30% * < ([®, PEg, 1]) ([L, /images/calvinGrey.gif, 2]) ([L,
/images/mail.gif, 2]) ([.L, /images/protein-cro.gif, 2]) ([L,
limages/star.gif, 2]) >

* < ([®, PEg, 1]) ([L, /images/calvinGrey.gif, 2]) ([L,
limages/interet.gif, 2]) ([L, /images/protein-cro.gif, 2]) ([L, /cgi-
bin/eureka ?MtAdmin=Mtlnstances& M Tclass|D=407, 3]) >

PE4 20% * < ([@®, PE4, 1)) ([L, /robots.txt, 2]) ([L, /robots.txt, 2]) ([L,
[/robots.txt, 2]) >

* < ([®, PE4, 1]) ([L, /robots.txt, 2]) ([®, /web/web.html, 2])
([®, Iweb/nodedl.html, 3]) >

PEs 10% * <([@®, PEs, 1)) (@, 1, 2]) ([L, Irobots.txt, 3]) ([, /, 2]) ([L,
Irobots.txt, 3]) ([@, /, 2]) ([L, /robotsitxt, 3]) ([, /, 2]) >

* < ([@®, PEs, 1)) ([&, 1, 2]) ([®, lexemple.html, 3]) ([®,
Iweb/web.html, 2]) ([L, /Javascriptessai.html, 3]) ([D,
/moteurs.html, 2]) >

PEs 25% * <([®, PEs, 1]) ([®, limages/html.gif, 2]) ([L,
/imagesy/memoire.gif, 3]) ([L, /images/molecule.gif, 3]) ([L,
limages/mail.gif, 3]) ([®, limages2/search.gif, 4]) ([L,
/images2/molecule.gif, 3]) ([ L, /images2/lirmm.gif, 3])>

* < ([®, PEs, 1]) ([®, /images/ntml.gif, 2]) ([L, /images/protein-
cro.gif, 3]) ([ L, /imagesd/lirmm.gif, 3]) >

Figure 121 — Comportements contigus pour des points d’entrée

Afin de pouvoir valider notre approche sur I”’étude des tendances, nous avons divisé lefichier log en dix périodes
pour pouvoir observer ces tendances. Ainsi nous obtenons des fichiers log représentant les navigations des
utilisateurs sur différentes périodes. Le premier fichier log contient les informations relatives aux parcours entre
le 1% septembre 1996 et le 10 janvier 1997, le second entre le 1% septembre 1996 et 20 mai 1997, et ainsi de suite
jusqu’au 31 mars 2000.
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Le tableau de la Figure 122 représente la taille de dix fichiers log ainsi générés ainsi que le nombre moyen de
pages visitées. En premiere analyse, nous constatons que globalement le trafic sur le site est relativement
régulier. Par contre, le nombre moyen de pages visitées décroit fortement lors des premiéres périodes et se

stabilise peu & peu dés la 6™ période entre 20 et 30 pages pour laméme visite.
Fichier Taille Nombre de pages visitées en moyenne
01/09/96 — 10/01/97 | 17 Mo 120
01/09/96 — 20/05/97 | 36 Mo 65
01/09/96 — 30/09/97 | 56 Mo 45
01/09/96 — 10/01/98 | 77 Mo 37
01/09/96 — 20/05/98 | 101 Mo 31
01/09/96 — 30/09/98 | 127 Mo 28
01/09/96 — 10/01/99 | 153 Mo 25
01/09/96 — 20/05/99 | 168 Mo 22
01/09/96 — 30/09/99 | 187 Mo 21
01/09/96 — 10/01/00 | 201 Mo 22

Figure 122 — Taille desfichierslog

Suivi de tendances sur les logs du LIRMM
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Figure 123 — Exemple de tendances

Nous avons appliqué I’algorithme d’analyse de tendance sur ces jeux de données. La Figure 123 illustre un
exemple de tendances extraites. Nous remarquons que la tendance 1 qui correspond a I’arbre suivant : < ([®,
PEs, 1]) ([®, [images/html.gif, 2]) ([L, /images/calvinGrey, 3]) ([L, /imagesmail.gif, 3]) ([L,
/images/calvinGrey.gif, 3]) > décroit avec le temps. Nous remarquons auss que cette tendance disparait
complétement durant la 6™ période. En effet, dus & une valeur de support trop faible, nos algorithmes ne sont
pas en mesure de fournir un résultat a ce point. Une tendance décroissante est aussi mise en évidence pour la
tendance 2 qui représente: < ([®, PEj, 1]) ([L, /images’memoire.gif, 2]) ([L, /imagesmolecule.gif, 2]) ([L,
limages/mail.gif, 2]) ([L, /images/emploi.gif, 2]) >. Finalement, la tendance 3 : < ([®, PE,, 1]) ([ L, /robots.txt,
2]) ([L, /robots.txt, 2]) > évolue dans le temps et correspond en fait au nombre de fois que ces pages sont
atteintes par un moteur de recherche.
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Jeu dedonnées de I’Ecole de Chimie

Le deuxiéme jeu de données est issu du serveur Web de I’association des anciens ééves de I’Ecole Nationale
Supérieure de Chimie de Montpellier pour la période alant du 7 juillet 2002 au 15 septembre 2002. Le fichier
d’access log utilisé a une taille de 9,53 Mo et contient 3736 identifiants de visiteurs différents. Contrairement au
précédent, le fichier sur lequel les expériences ont été menées a été construit par la concaténation des fichierslog
hebdomadaires générés par le serveur.

Le nombre de pages différentes éudiées est de 979 pages. Le nombre de pages visitées en moyenne par
navigation est de 29. Tout comme le jeu de données précédent, I’intégration de ce jeu de données au sein de
AUSMSWeb a nécessité I’écriture d’analyseurs lexicaux spécifiques afin de prétraiter les données. Les
différents points d’entrée sont notés PE;. Dans un premier temps nous avons réalisé différentes extractions de
connaissances pour des supports variant entre 4 et 40 %.

Support Quelques structur es extr aites

40% * < ([@®, PEy, 1)) ([L, /limages/backgrd3.qgif, 2]) >
* < ([®, PEy, 1]) ([ L, fimages/meter050.gif, 2]) >

30% * < ([®, PEy, 1]) ([L, /images/backgrd3.gif, 2]) ([L, /images/meter050.gif, 2]) >
* < ([@, PE, 1) ([®, /css/00.css, 2]) >

20% * <([®, PEy, 1]) ([L, /images/backgrd3.gif, 2]) ([L, /images/meter050.gif, 2]) >
* < ([®, PE,, 1]) ([®, /css/00.css, 2]) ([L, /images/menu016¢.gif, 3]) >
* < ([®, PEy, 1]) ([®, /css/00.css, 2]) ([L, /images/menu005c.gif, 3]) ([L,
/images/menu017c.gif, 3]) >

10% * < ([@, PEs 1)) ([®,/, 2]) (L, images/menu003.gif, 2]) ([L, /images/logotram.jpg,
3]) >
* <([®, PEy, 1]) ([®, /css/03.css, 2]) ([L, /images/menu002a.gif, 3]) ([L,
/images/menu003d.gif, 3]) ([L, /imagesymenu005c.gif, 3]) ([L,
/images/menu017d.gif, 3])>
* <([®, PE4 1]) ([®, /societe/pharma.htm, 2]) >

7% *":([@, PE; 1]) ([®, /, 2]) ([ L, /images/menu003.gif, 2]) ([ L, /images/logotram.jpg,
3) >
* < ([®, PE; 1]) ([®, /css/03.css, 2]) ([ L, fimages/menu020a.gif, 3]) ([L,
/images/menu003d.gif, 3]) ([L, /images/menu005c.gif, 3]) ([L,
/images/menu017c.gif, 3]) >
* < ([@®, PEs, 1]) ([®, /forum/forum00.htm, 2]) >

4% * < ([®, PE31]) ([®, /, 2]) ([®, /cs9/00.css, 2]) ([®, /ess/0l.css, 2]) ([L,
/images/meter150.gif, 3]) >
* < ([®, PE; 1)) ([®, /css/00.css, 2]) ([L, /images/backgrd3.gif, 3]) ([L,
/images/menu004a.gif, 3]) ([L, /imagesmeter050.gif, 3]) ([L,
/images/menu003d.gif, 3]) >
* < ([@®, PEs, 1)) ([®, /societe/societes.htm, 2]) ([®, /societe/pharmahtm, 3]) >

Figure 124 — Extrait derésultats sur lesdonnées d’AAE
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Letableau de la Figure 124 illustre un partie des sous arbres extraits pour différentes valeurs de support.

Le fait d’obtenir de maniére hebdomadaire les informations des serveurs a permis de réaliser plusieurs
expériences lors de I’analyse des tendances. Nous considérons pour la suite que le fichier AAE (1) correspond au
fichier log hebdomadaire, alors que le fichier AAE (2) correspond au cumul des différentes informations, i.e. au
cumul de tous les fichiers AAE (1) sur la période. L’avantage de comparer un fichier régulier aun fichier cumulé
est que, dans le cas d’un fichier régulier, un comportement nouveau peut devenir fréquent aors qu’il risque
d’étre « noyé » par les autres comportements dans le cas du fichier cumulé. La Figure 125 indique les différentes
tailles de fichiers hebdomadaires ainsi que celle du fichier cumulé.
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Figure 125 - Taille desjeux de données
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Figure 126 - Nombr e de pages visitées en moyenne

Etant donné que nous souhaitions, dans le cadre de I’analyse des tendances, nous intéresser a des parcours
généraux croissants ou décroissants, il était nécessaire d’avoir un jeu de données dans lequd le trafic soit
suffisamment régulier. En outre, nous étions intéressés par les tendances dans les parcours des utilisateurs et non
dans les tendances d’ utilisation du serveur Web. La Figure 126 indique le nombre de pages visitées en moyenne
€t nous pouvons ainsi constater que le trafic sur ce site est relativement régulier.
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Figure 127 - Un exemple de tendance

De maniere aillustrer la différence entre les deux types de fichiers, considérons la Figure 127. Elle illustre le
comportement < (/([®, PE, 1]) ([®, /societe/lpharmahtm, 2]) ([L, /imagesmenu02.gif, 3]) ([L,
limages/menu03x.gif, 3]) ([L, /images/menu9l.gif, 3]) > qui représente une navigation fréquente des usagers
Dans le cas des données cumulées, nous pouvons constater que ce comportement est globalement croissant.
L’ordonnée représentant le support, nous constatons en effet, qu’entre le début et la fin de I’analyse, de plus en
plus de comportements d’usagers correspondent a ce motif. Par contre, si I’analyse est effectuée semaine aprés
semaine, nous pouvons considérer que ce comportement n’est pas aussi croissant qu’il le semblait sur le cumul.
En effet, nous constatons qu’entre les semaines 2 et 6 il était méme plutdt décroissant et qu’un pic d’utilisation
de cesurlsaeu lieu lors de la semaine 7. La conclusion attendue se vérifie sur cette courbe. L analyse globale
ne permet pas de repérer tous les comportements, certains se retrouvent alors « noyés » dans des comportements
plus globaux. Dans ce cas de figure, contrairement aux approches traditionnelles nous pouvons repérer ce type
de comportement.

Considérons a présent les figures suivantes qui représentent des analyses de tendances sur une longue période de
temps.

¢ —e— Tendance 1
§ —=— Tendance 2
@ —+— Tendance 3

2 - - - -

1 4 - - - _ __________/

O T T T T T T T T T
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Figure 128 - Suivi de tendances sur leslogsde AAE (1)
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Figure 129 - Suivi detendances sur leslogsde AAE (2)
LaFigure 128 et la Figure 129 illustrent des tendances correspondant respectivement a:
Tendance l: < ([®, PE; 1)) ([®, /, 2]) ([®, /css/00.css, 2]) ([®, /ess/01.css, 2]) ([L, /images/meter150.gif, 3]) >

Tendance 2 : < ([®, PEy, 1]) ([ L, /images/backgrd3.gif, 2]) ([L, /images/menu02.gif, 2]) ([ L, /images/creuset.gif,
2]) ([L, imagesymenu9l.gif, 2]) ([ L, /images/menu90.gif, 2]) ([L, imagesmenu92.gif, 2]) >

Tendance 3: < ([®, PE; 1]) ([®, /csg/00.css, 2]) ([L, /images/backgrd3.gif, 3]) ([L, /images/menu004a.gif, 3])
([L, /images/meter050.gif, 3]) ([L, /images/menu003d.gif, 3]) >

Comme précédemment, nous pouvons constater dans la Figure 129 que les différentes tendances sont croissantes
au cours du temps. Cependant, une analyse fine de la Figure 128 montre que, malgré les apparences, le
comportement au cours du temps des utilisateurs n’est pas aussi croissant qu’il y parait et qu’il existe méme des
semaines pour lesguelles celui-ci devient décroissant (tendance 2).

Jeux de données d’un opérateur detééphonie

Les derniers jeux de données concernent le commerce électronique et sont issus d’un opérateur de téléphonie
mobile. Le premier jeu est récupéré directement depuis les fichiers access log et le second est obtenu al’aide du
systéme LISST [Bour03].

Le premier jeu de données est issu des fichiers log sur la période comprise entre le 14 et le 20 mars 2003. || aune
taille de 400 Mo, il contient 12000 identifiants de visiteurs différents, concerne 890 pages différentes et en
moyenne le nombre de navigation est de 6 pages. Ce jeu de données est constitué par |’agrégation de deux
fichiers logs. En effet le site, sur lequel nous avons effectué nos analyses, concerne la vente et la gestion de
compte de téléphonie prépayé: le propriétaire d’un compte y vient pour consulter son compte, le recharger,
bénéficier d’offres promotionnelles, etc ... Ce site est réparti sur deux serveurs: le premier est consacré aux
opérations courantes, et le second est utilisé pour la partie pailement sécurisé par carte bancaire. Chague jour, en
moyenne, un fichier log de 56 Mo est généré pour le premier et 5 Mo pour le second. De la méme maniére que
dans les expériences précédentes, I’intégration a nécessité I’écriture d’analyseur lexicaux spécifiques afin de
prétraiter les données. Nous avons, dans ce cadre, filtré I’intervention de processus automatique lancé par les
serveurs eux mémes (IP spécifique). Comme précédemment, nous avons, dans un premier temps, réalisé
différentes extractions de connaissances pour des supports variant entre 2 et 30 %. Une partie des résultats de
I’extraction est décrite dans la Figure 130.

En ce qui concerne les tendances, nous considérons par la suite que le fichier JOUR correspond au fichier log

journdlier, alors que le fichier CUMUL correspond au cumul des différentes informations, i.e. au cumul de tous
lesfichiers JOUR sur la période.
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Support Quelques structures extraites

30% * <([@, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) >

20% * <([@, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®,
Cob/lesminutes’EMinutes/Account/M anage.asp, 3]) >

15% * < ([®, PEy, 1) ([®, /default.asp, 2]) ([®,

Cob/lesminutes’EMinutes/A ccount/Manage.asp, 3]) >

* < ([®, PE,, 1]) ([®, Cob/lesminutes EMinutes/Account/Manage.asp, 2]) ([,
lesminutes/Payment/SecurePay.asp, 3]) ([L, lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp,
4) >

10% * < ([®, PE;3, 1]) ([®, /Cob/lesminutes’EMinutes/Buy/PayBox.asp, 2]) ([®,
lesminutes/Payment/SecurePay.asp, 3]) ([L, lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp,
4]) ([L, lesminutes/Payment/RedirectSite.asp, 4])>

* < ([®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([®, lesminutes/Payment/SecurePay.asp, 3]) ([L,
lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp, 4]) >

* < ([®, PEy4, 1)) ([®, /Cob/lesminutes/Offer/TY PE_9/Offer.asp, 2]) >

5% * <([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®,
Cob/lesminutes’EMinutes/Account/Manage.asp, 3]) ([®,

/Cob/lesminutes’ EMinutes/Buy/PayBox.asp, 4]) ([©, lesminutes/Payment/SecurePay.asp,
5]) ([.L, lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp, 6) ([ L,
lesminutes/Payment/RedirectSite.asp, 6])>

* < ([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®,

Cob/lesminutes’ EMinutes/Account/Manage.asp, 3]) ([ L,
/Cob/lesminutes/EMinutes/Account/ShowBillingCharge.asp, 4]) >

2% * <([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®,
Cob/lesminutes’'EMinutes/Account/Manage.asp, 3]) ([®,
/Cob/lesminutes/EMinutes/Buy/PayBox.asp, 4]) ([, lesminutes/Payment/SecurePay.asp,
5]) ([.L, lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp, 6) ([L,
lesminutes/Payment/RedirectSite.asp, 6]) ([®,
Cob/lesminutes’'EMinutes/Account/Manage.asp, 3])>

* <([®, PEy4, 1]) ([®, /Cob/lesminutes/Offer/TY PE_9/Offer.asp, 2])
([®,/Cob/lesminutes/Offer/TY PE_9/OfferDelivery.asp, 3]) >

Figure 130 — Extrait de résultats sur lesdonnées de I’opérateur de téléphonie

LaFigure 131 et laFigure 132 illustrent quelques exemples de tendances obtenues.

Tendance 1: < ([®, PE, 1)) ([® Cob/llesminutedEMinutesAccount/Manageasp, 2]) ([®,
/Cobl/lesminutes EMinutes/Buy/PayBox.asp, 3]) ([®, |esminutes/Payment/SecurePay, 4]) >

Latendance 1 correspond en fait a une page de gestion du compte ou I’ utilisateur recharge son compte et arrive
sur la page de paiement.

Tendance 2 : < ([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®, Cob/lesminutes EMinutes/Account/ Manage.asp, 3]) ([®,
/Cob/lesminutes/EMinutesBuy/PayBox.asp, 4]) ([®©, lesminutesPayment/SecurePay.asp, 5]) (L,
lesminutes/Payment/SecurePayAtL east.asp, 6) ([ L, lesminutes/Payment/RedirectSite.asp, 6]) >.

Cette tendance correspond a une gestion de compte pour laquelle le client recharge son compte et paye. Le
paiement est accepté et ensuite I’ utilisateur est redirigé.
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Tendance 3: < ([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([®, Cob/lesminutes’EMinutes/Account/Manage.asp, 3]) ([®,
/Cob/lesminutes/EMinutesBuy/P  ayBox.asp, 4]) ([®, lesminutes/Payment/SecurePay.asp, 5]) ([,
lesminutes/Payment/  SecurePayAtLeast.asp, 6) ([, lesminutes/Payment/RedirectSiteasp, 6]) ([®,
Cob/lesminutes/EMinutes/Account/Manage.asp, 3])>

Cette derniére tendance est assez similaire a la précédente mais dans ce cas, les utilisateurs vont également
consulter leur compte pour vérifier que le rechargement du compte s’est bien déroul é.
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Figure 131 - Tendances sur lefichier JOUR
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Figure 132 - Tendances sur lefichier CUM UL

La deuxiéme partie du jeu de données est issue d’une architecture logicielle LISST permettant de suivre le
comportement d’un utilisateur en notant son passage sur des emplacements sémantiques prédéfinis sur un site
Web.

Cette architecture représentée dans la Figure 131 est complémentaire au module de pré traitement ’AUSMS-
Web. De maniére générale, cette architecture permet d’étendre I’analyse des utilisateurs sur plusieurs sites
distants (parcours inter sites et multi serveurs) afin d’obtenir les parcours les plus complets possibles [Bour03].
Le fichier de log résultant analysé concerne les parcours de 406 clients sur ce site le jeudi 22 Mai de 16h35 a
19h05. Le nombre de pages différentes durant ces navigations est de 163 et le nombre de pages visitées en
moyenne est de 8. Lataille du fichier est de 9Mo. La Figure 134 illustre quel ques uns des résultats obtenus.
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Etant donné que les parcours des utilisateurs sont plus longs (multi sites), nous pouvons constater que les
comportements contigus sont plus significatifs.

. Script
sQL

HiNinn

| Fichiers de —
LogWeb | ¢

Figure 133 — Architecture LISST

Support | Quelques structures extraites

50% * < ([®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) >

40% * < ([®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) >

* < ([®, PE,, 1]) ([®, /cob/lesminutes/eminutes/account/manage.asp, 2]) >

30% * < ([®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([L,/redirect/compteexistant.asp, 3]) ([®,
/cob/lesminutes/eminutes/account/manage.asp, 3])>

20% * < ([@®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([L,/redirect/compteexistant.asp, 3]) ([®,
/cob/lesminutes/eminutes/account/manage.asp, 3])>

* < ([@®, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([L, /redirect/compteexistant.asp, 3]) >

* <([®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([®, /default.asp, 2]) > ...

15% * < ([®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([L,/redirect/compteexistant.asp, 3])
([®,/cob/lesminutes/eminutes/buy/paybox.asp, 3])>

* < ([@®, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([L,/redirect/eminutes.asp, 3])
([.L/redirect/eminutes.asp, 3]) >

* < ([®, PEy, 1]) ([®,/cob/lesminutes/eminutes/dest.asp, 2]) > ...

10% * <([@, PEy, 1]) ([®, /default.asp, 2]) ([L, /redirect/compteexistant.asp, 3]) ([,
/lesminutes/cob/lesminutes/payment/securepay.asp, 3]) ([, /les
minutes/cob/lesminutes/payment/securepayatleast.asp, 4]) ([L, /redirect/
compteexistant.asp, 4]) ([®, /cob/lesminutes/eminutes/account/manage.asp, 2])>

* < ([@®, PEs, 1)) ([®, /lesminutes/cob/lesminutes/payment/redirectsite.asp, 2]) ([L,
[redirect/compteexistant.asp, 3]) ([®, /cob/lesminutes'eminutes/ account/manage.asp, 2])
([®, /cob/lesminutes/eminutes/buy/paybox.asp, 3]) > ...

2% * < ([®, PEy, 1]) ([®,/cob/lesminutes/eminutes/dest.asp, 2]) ([L,/redirect/home.asp, 3])
([®, /default.asp, 2]) >

* < ([@, PEy, 1)) ([®, /default.asp, 2]) ([L, /lesminutes/cob/lesminutes/
payment/redirectsite.asp, 3]) ([®, /cob/lesminutes/eminutes/ account/manage.asp, 2]) ([ L,
[redirect/compteexistant.asp, 3]) ([®, /cob/ |esminutes/eminutes/account/manage.asp, 2])
([®, /cobl/lesminutes/ eminutes/buy/paybox.asp, 3]) ([®, /cob/lesminutes/eminutes/buy/
payboxdelivery.asp, 4]) ([®, /cob/lesminutes/eminutes/account/account.asp, 2]) > ...

Figure 134 - Exemplesde structures
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3 AUSMSun outil pour larecherche de modéles de vues fréquentes

Dans cette section, nous montrons comment nous avons adapté AUSMS pour aider le concepteur a définir un
modéle de vues sous XML.

Dans une premiéere partie, nous rappelons la problématique de I’intégration de données hétérogenes. Nous
présentons dans la section 3.2, les différents travaux existants dans ces domaines. Enfin, dans la section 3.3, nous
décrivons comment le systeme AUSMSS peut étre intégré a un systeme de définition de vues.

3.1 Problématique del’intégration de données hétérogenes

Le langage XML a été proposé par le W3C (World Wide Web Consortium) comme format d’échange pour le
Web. Il s’agit d’un langage de balisage qui permet de représenter des données semi structurées, i.e. des données
dont la structure est irréguliere et auto décrite. Le succés d’XML et la popularité du Web font que la quantité de
données disponibles dans ce langage est en constante augmentation. Comme nous |’avons vu précédemment
dans |e cas des données semi structurées, les données XML peuvent également ne pas étre validées par une DTD
ou un XML-Schema. |l existe donc souvent des similitudes dans la structure des éléments d’un document XML.
L >analyse de ces régularités fournit des informations importantes qui peuvent étre utilisées dans un processus
d’aide al’intégration de documents XML.

L’intégration de données consiste a fournir une vue unifiée de sources hétérogenes [ChGa94]. Pour cela, on
utilise généralement un mécanisme de vues qui permet de restructurer |es données des sources afin de construire
un schéma médiateur. XML est souvent utilise comme modéle commun pour I’intégration. La recherche de
régularités dans la structure de sources XML permet alors construire des vues sur les sources, dans le but de
permettre leur intégration. Le processus d’intégration n’est pas automatique mais la recherche de régularité
permet de proposer une structure pour lavue qui sera personnalisée par le concepteur.

Les systémes d’intégration de données fournissent une vue unifiée de sources hétérogenes a travers un schéma
médiateur. Deux approches existent pour la construction de ce schéma (GAV et LAV). Elles reposent sur des
mécanismes de vues [Hale03]. Avec I’approche GAV (Global As View) le schéma médiateur est défini comme un
ensemble de vues sur les sources. A I’inverse, avec I’approche LAV (Local As View), les sources sont définies
comme des vues du schéma médiateur. Le choix de I’approche a utiliser détermine des caractéristiques
importantes du systéme. Avec GAV le traitement des requétes est plus facile car il se fait de maniére plus directe
gu’avec LAV dans lequel lalocalisation des sources a utiliser est problématique. A I’inverse, I’ajout de nouvelles
sources aintégrer est plus facile avec LAV car elle ne modifie pas le schéma médiateur.

Nous voyons donc la nécessité d’un modele de vues pour XML. Tout d’abord, cela permet d’intégrer des sources
XML. De plus, comme dans les SGBD, |e mécanisme de vues peut étre utilisé pour personnaliser des données,
résoudre des problémes de confidentialité, etc. Dans [BaBe01], les auteurs proposent un modéle de vues pour
I’intégration : VIMIX (View Model for Integration of Xml sources). Cependant, la définition de vues XML est
souvent difficile car la structure des données n’est pas toujours connue a |’avance. La problématique de
I’intégration de sources de données hétérogénes consiste, a partir d’un ensemble de documents XML a
rechercher les régularités structurelles pour aider le concepteur dans la définition de ses vues.

3.2 Apercu destravaux antérieurs

Les systemes d’intégration de données sont souvent bases sur des langages déclaratifs qui permettent de spécifier
des vues sur les données des sources. A notre connaissance, il n’existe que peu de propositions pour automati ser
ce processus. Les travaux existants dans ce domaine utilisent des techniques de traitement automatique du
langage naturel qui permettent d’intégrer les données en éudiant leur sémantique. Un panorama de ces
techniques est présenté dans [Gard02]. Ces approches utilisent généralement des fonctions lexicales qui
permettent de calculer la distance sémantique entre les termes du schéma de la source et du schéma médiateur.
Le systéme Xyléme est un entrepdt de données qui permet d’intégrer les données XML du Web. 1| comporte un
module qui permet de générer des mappings entre laDTD « concréte » d’un document et une DTD « abstraite »
modélisant un domaine d’intérét [RaSi01].

Cependant, notre approche n’est pas directement comparable a ces travaux, principalement parce que notre
problématique consiste a analyser la structure des données, sans se soucier de leur sémantique. Notre objectif
n’est pas d’automatiser le processus d’intégration, mais de le faciliter en proposant de spécifier les données a
extraire dans une source. Nous pensons que |’ étape de restructuration des données doit étre réalisée par un expert
du domaine.
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3.3 AUSMS-View : un systemed’aide a la définition de vues
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Figure 135 - Architecturefonctionnelle

La Figure 135, illustre le systéme que nous avons mis en place [LaBa04]. Les sources de données hétérogénes
semi structurées, sous la forme de documents XML, sont, dans un premier temps, examinées pour permettre la
construction automatique d’un dataguide. A partir de celui-ci I’utilisateur choisit un point d’entrée. Le systéme
génére alors les différentes structures a étudier a partir de ce point d’entrée et des données sources. L agorithme
d’extraction détermine pour différentes valeurs de support quelles sont les différentes structures typiques.
L utilisateur choisit parmi ces différents motifs, celui qui va permettre la définition d’un motif sur une source
pour construire une vue. Cette définition est envoyée au module VIMIX qui permet & I’ utilisateur de visualiser
les documents des sources apres application de celle-ci.

Dans les sections suivantes, nous détaillons la définition des vues VIMIX ainsi que la construction de motifs sur
les sources.

3.31 LemodéledevuesVIMIX

Le modéle de vues pour XML que nous utilisons permet de restructurer les données des sources pour les
intégrer. Ce modéle appelé VIMIX (View Model for Integration of Xml sources) est présenté plus en détail dans
[Bari03]. Ladéfinition de vues VIMIX s'effectue en 3 grandes étapes, illustrées par lafigure suivante.
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Figure 136 - Définition d’un schéma médiateur avec VIMIX
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La premiére étape intitulée « spécification des données a extraire » consiste a définir des motifs sur les sources
qui permettent d’associer des variables aux données des sources.

Les données a extraire sont spécifiées en utilisant une technique généralement appelée pattern matching. Cette
technique consiste a spécifier un motif a retrouver dans une source pour définir des variables. L’instanciation de
ces variables permettra d’extraire les données de cette source. Pour spécifier un motif sur une source avec
VIMIX, on utilise:

e des axes de recherche qui permettent d’appliquer une fonction de navigation dans la structure des
données,

e desnceuds qui permettent de décrire les éléments ou les attributs a rechercher dans la source.

Par exemple, le motif suivant permet de définir deux variables sur le nom et le prénom d’un auteur dans une
source de données hibliographiques. L’ utilisation des axes de recherche et des neeuds sur les sources permet de
spécifier une forme a retrouver dans la structure du document ‘bib.xml’. L’axe racine utilise la fonction
descendant pour spécifier n’importe quel neeud ‘auteur ’ dans le document. L’axe de recherche du neeud auteur
utilise la fonction children pour spécifier que I’élément doit avoir deux nceuds fils respectivement nom et
prénom. Enfin, ces neeuds sont liés aux variables n et p pour extraire les données correspondantes dans le
document source.

<source-pattern name="sp_auteurs’ source="hib.xml’>
<search-axis function="descendant’>
<source-node reg-expression="auteur’>
<search-axis function="children’>
<source-node reg-expression="nom’ bindto="n’ />
<source-node reg-expression="prenom’ bindto="p’ />
</search-axis>
</source-node>
</search-axis>
</source>

D’un point de vue logique, les données extraites par un motif sur une source peuvent étre représentées par une
relation. Chague variable définie par le motif est représentée par une colonne de la relation. Chague
instanciation de laforme des variables correspond a un tuple.

Cette représentation en relation permet de définir des opérations d’union et de jointure pour restructurer les
données extraites. Enfin, la spécification du résultat de la vue permet de définir le schéma et les données.

3.3.2 Génération de motifs sur les sources

La construction de motifs sur les sources est souvent difficile car elle nécessite de connaitre la structure des
données. Pour cela, dans [BaBe01], un mécanisme d’aide basé sur la DTD d’une source (si €lle existe), ou un
dataguide [GoWi97] a été propose. Un dataguide est un résumé de la structure des données dans lequel chaque
chemin apparait une seule fois. On peut donc utiliser ce dataguide (ou une DTD) pour proposer au concepteur de
lavue tous les sous é éments ou attributs possibles pour un élément donné.

L ensemble des structures a analyser est construit a partir d’une source de données XML en choisissant un point
d’entrée dans le dataguide. La figure suivante illustre ce mécanisme.

L exemple est basé sur une source de données hibliographiques. Le point d’entrée choisi dans le dataguide est
I’élément auteur. Cela permettra de générer un motif sur la source décrivant les auteurs. Ce motif pourra étre
personnalisé par le concepteur de la vue apres |e processus de génération.

Une fois ce point d’entrée choaisi, I’ensembl e des éléments contenus dans la source de données est transformé en
une collection de structures, i.e. une forét d’arbres, sur laquelle nous allons appliquer I’algorithme PSPyee.

Pour appliquer cet algorithme, I’ utilisateur doit spécifier une valeur de support. Cette valeur permettra de
déterminer quelles sont les structures fréquentes ou non. S’il n’a aucune idée de la valeur de support a chaisir,
I’utilisateur peut choisir une plage de support et un pas. Le systéme effectuera les différentes recherches de
structures fréquentes pour |es supports de cette plage. L’ utilisateur disposera alors de plus de possibilités pour
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choisir lastructure typique qui sera utilisée pour spécifier lavue. Une fois les différents calculs terminés
I’utilisateur sélectionne parmi les résultats un des matifs fréquents. Ce choix permettra aprés conversion de
spécifier un motif sur la source pour définir une vue VIMIX. La phase de transformation est assez aisée. En
effet, il suffit de traduire la structure fréquente choisie par I’ utilisateur dans la syntaxe VIMIX.

| Freparation des donndes |

| Eechevefie de répuloritss of congruction dun el |

[ Mo if s b somros décrivanc £ Emene :m:eu:rJ

Figure 137 — Génération d’un motif sur une source

3.3.3 Expérimentation

Pour présenter I’utilité de notre approche, nous reprenons I’exemple de la base de données canadienne du

créée pour répondre aux besoins des gestionnaires des ressources culturelles chargés de I'information sur les
épaves archéologiques. Elle contient des renseignements sur des navires qui ont été immatriculés au Canada ou
qui ont navigué dans les eaux canadiennes. Dans un premier temps, nous avons converti les différentes sous
bases sous la forme de source de données XML al’aide d’un encodeur programmeé en java. Une fois cette base
intégrée a notre systéme, nous avons généré le dataguide associé et choisi le point d’entrée « navire» afin
d’effectuer la recherche de structures fréquentes. Nous avons lancé ces recherches pour différentes valeurs de
support. L’utilisateur peut alors choisir un motif VIMIX, le personnaliser et |’utiliser pour construire une vue
utilisant cette source. La figure ci-dessous illustre un motif fréquent trouvé ainsi que sa génération automatique
enVIMIX.

Support Motif fréquent Motif généré pour VIMIX
80% {Navire:{ NumCoque, <source-pattern name="sp-navires source="navires.xml'>
Enregistrement: { DateEnr, PortEnr}, <search-axis function="children">

<source-node reg-expression='"Navire>
<search-axis function="children'>
<source-node reg-expression='"NumCoque/>
<source-node reg-expression='Enregistrement'>
<search-axis function="children'>
<source-node reg-expression='"DateEnr'/>
<source-node reg-expression="PortEnr'/>
</search-axis>
</source-node>
<Source-node reg-expression='DescriptionNavire>
<search-axis function="children'>
<source-node reg-expression="TypePoupe/>
</search-axis>
</source-node>
</search-axis>
</source-node>
</search-axis>
</source-pattern>

DescriptionNavire:{ TypePoupe} }
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4 Discussion

En illustrant deux problématiques différentes nous avons voulu montrer que I’aide a la détection de structures
typiques pouvaient aider le concepteur dans ses choix et surtout qu’il existait de nombreux domaines
d’application de telles techniques.

Ainsi, au cours de ce chapitre nous avons présenté comment les différents algorithmes décrits précédemment ont
été intégrés et utilisés sur deux domaines d’applications différents [LaTe03c]. En ce qui concerne le Web Usage
Mining, nous avons vu qu’il était possible avec le systeme AUSMS-Web de disposer d’un parcours beaucoup
plus précis des utilisateurs. Bien entendu, ce parcours peut également étre obtenu par un post traitement des
résultats d’algorithmes de motifs séquentiels. Cependant, comme nous I’avons vu dans le Chapitre 11, ce post
traitement pénalise les temps de réponse. En privilégiant, les deux aspects : motifs séquentiels et motifs contigus,
nous offrons a I’ utilisateur la possibilité de s’intéresser aux deux problématiques en fonction de ses desiderata.
Lors de I’analyse des comportements, nous avons vu qu’il était également possible d’examiner les tendances des
différents utilisateurs. Pour I’instant, le systeme AUSMS-Web détermine tous les types de tendances sans les
différencier. Nous reviendrons, dans le chapitre de conclusion, sur les différentes améliorations que nous
souhaitons apporter au systéme pour qu’il puisse répondre a certains types de tendance. En outre, nous avons mis
en évidence, qu’il devient indispensable pour suivre le comportement au cours du temps des utilisateurs, de
mettre en ceuvre une méthodologie d’analyse pour éviter que des comportements ne disparaissent au cours du
temps car cachés dans la globalité des fichierslogs. Ainsi, dans notre cadre d’expérimentation, la méthodologie a
consisté a ne pas prendre les fichiers logs dans leur globalité mais plut6t de maniére réguliére.

Dans le cas de I’aide a la définition de vues, nous avons illustré, au travers de ce chapitre, qu’il était possible
d’aider le concepteur a spécifier les vues en lui proposant les parties de son schéma qui possedent suffisamment
de régularité. En rendant la génération des vues automatique, nous laissons donc le concepteur choisir les vues
qui lui semblent les plus intéressantes dans son contexte d’application. Par manque de temps (pour chaque jeu de
données, il est indispensable de définir un parseur spécifique), nous Navons pas pu pousser plus en avant les
expériences sur d’autres jeux de données. Cependant, les résultats obtenus a partir d’un jeu de données ont
permis de montrer la faisahilité de I’approche. Bien entendu, un tel mécanisme est également applicable dans le
cas de la génération d’index. Ainsi, en fonction de I’analyse du contenu d’un site Web ou de sa fréquence
d’utilisation, il devient désormais possible d’automatiser la génération d’index et ainsi d’optimiser |’ utilisation
d’un site.
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Chapitre VI - Conclusions et Per spectives

Le chapitre est organisé de la maniére suivante. Dans la section 1, nous rappelons les principales contributions a
la recherche de structures typiques et revenons sur les discussions réalisées au cours du mémoire. Nous
présentons au cours de la section 2 les perspectives associées a ce travail.

1 Contributions

Au cours de ce mémoire nous avons abordé la problématique de la recherche de structures typiques au sein de
grosses bases de données d’objets semi structurées.

Aprés avoir défini plus en détail au sein du Chapitre 11, le type de données semi structurées que nous souhaitions
rechercher, nous avons voulu également prendre en compte le probléme lié & la pérennité des résultats obtenus.
Ce probléme, également connu sous le nom de mise a jour des connaissances extraites ou méme fouille
incrémentale est al’heure actuelle un probléme difficile quelles que soient les données manipulées. Au cours de
ce chapitre, nous avons ainsi examiné les différents travaux existants autour de ces problématiques. Nous en
avons également profité pour faire un rappel sur les travaux autour des regles d’association ainsi que sur les
motifs séquentiels dans la mesure ou la plupart des approches actuelles sont basées sur ces dernieres. En ce qui
concerne les motifs séquentiels, nous avons pu constater qu’ils semblaient étre assez proches de notre
problématique d’extraction. En effet, les données semi structurées peuvent étre considérées comme des graphes
qui eux-mémes peuvent étre vus comme des ségquences particuliéres. Dans le Chapitre 111, nous avons d’ailleurs
montré que ces deux types de représentation étaient tout a fait bijectives. Maheureusement, nous avons
également montré que les algorithmes de recherche de motifs séquentiels n’étaient pas adaptables a la recherche
de sous structures fréquentes dans la mesure ou les différents niveaux d’imbrications des données complexes ne
sont pas pris en compte et ou la présence des sous arbres freres est délicate a appréhender. 1l existe bien sOr
quelques types de jeux de données (structures avec peu d’imbrication et surtout dans lesgquellesil y atrés peu de
« remontées », i.e. il s’agit d’arbres dont les neeuds possedent peu de fréres) pour lesquels les motifs séquentiels
sont adaptés et nous avons, pour ce type d’application, obtenu de bons résultats avec des agorithmes de
recherche de motifs [LaMa00a, LaMa00b]. Cependant, dans le cas général, outre les problemes énoncés
précédemment, les approches des motifs généreraient un trop grand nombre de candidats, ce qui pénaliserait les
performances de I’algorithme.

Ces constats nous ont amené a proposer une nouvelle approche appel ée PSPy dont les principes généraux sont
inspirés des algorithmes par niveaux : génération de candidats et test de ces candidats sur la base de données.
Cependant, notre approche tient compte des types de données manipulées et optimise la génération des candidats
de deux maniéres principales: utilisation d’une structure d’arbre préfixée et création de régles d’extension en
tenant compte unigquement des extensions possibles pour un nceud de I’arbre. Nous avons montré au cours de
différentes expérimentations que |’approche proposée était tout a fait adaptée a divers domaines d’applications.
En effet, PSP, a été utilisé soit pour analyser le contenu de sites Web, i.e. dans un contexte de Web content
mining, mais également pour analyser le parcours d’utilisateur de sites Web, i.e. Web usage mining. Pour
analyser les performances de I’algorithme, nous avons également développé un générateur de bases de données
semi structurées. Ce dernier a été utilisé pour générer différents jeux de données plus ou moins complexes
(variation de la profondeur, du nombre de fils d’un nceud, etc.) et a permis de montrer les performances de notre
algorithme notamment dans le cas de I’augmentation du nombre de données.

A I’issue de ce travail, nous avons souhaité relécher, pour rendre notre approche plus générique, certaines
contraintes inhérentes aux données manipulées. Dans ce cadre, nous avons jugé qu’il serait intéressant de
rechercher des structures imbriquées quelque soit le niveau de profondeur de celles-ci. Cependant, nous avons
considéré que les données recherchées devaient toujours respecter la méme topologie au sein des arbres. En ce
sens, notre approche est différente de celle proposée par M. Zaki dans TreeMiner [Zaki02]. La discussion du
Chapitre I11 revient d*ailleurs sur ces différences. Pour prendre en compte le fait de libérer des contraintes, nous
avons étendu PSP, pour proposer I’approche PSP..-GENERALISE. L’idée principale est d’utiliser la
profondeur relative a la place de la profondeur réelle pour regrouper les régles d’extension possible d’un neeud.
De la méme maniére que précédemment, nous avons étudié I’ utilisation de I’agorithme PSP,-GENERALISE
dans le cas de jeux de données réelles mais également ses performances dans le cas de jeux de données générées.
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Nous avons ainsi pu constater qu’en reléchant les contraintes le comportement de I’algorithme possédait un
comportement similaire au précédent (montée en charge, temps de réponse).

Etant donné que les données semi structurées peuvent évoluer au cours du temps, NoUs Nous sommes pose la
guestion de la maintenance des connaissances extraites. En effet, les jeux de données que nous avons utilisés
pour expérimenter nos algorithmes étant issus du Web, il est évident que ceux-ci évoluent fréquemment. Dans le
cas du Web usage mining, ce constat est encore plus flagrant éant donné que le nombre de visiteurs d’un site
évolue régulierement en fonction des usages. A partir de ce constat, le probléme était de proposer une solution
pour éviter de relancer les algorithmes précédents a chaque mise a jour. Nous avons pu constater, au cours du
Chapitre I11, que larecherche de structures typiques était colteuse en temps de réponse. Dans le Chapitre |1, nous
avons recensé gue les principales approches existantes pour maintenir la connaissance étaient dédiées soit aux
régles d’association soit aux motifs sequentiels. 1l n’existe rien a I’heure actuelle pour maintenir les
conhaissances sur des structures typiques malgré I’importance de ce domaine. Ainsi, dans le Chapitre IV, aprés
avoir présenté les différents types de mise a jour possibles, nous avons proposé une approche basée sur
I’utilisation de la bordure négative. Cette approche offre I’avantage de stocker la limite a partir de laquelleil est
intéressant de relancer les algorithmes précédents. Au cours de ce chapitre, nous avons propose un ensemble
d’agorithmes permettant de maintenir la connaissance quelle que soit la mise a jour envisagée sur les données
sources. Ces différents algorithmes ont été testés sur différents jeux de données afin de prouver que le maintien
d’une bordure négative pouvait considérablement améliorer les temps de calcul pour obtenir une connaissance a
jour. Au cours de la discussion du Chapitre |1, nous avons également vu qu’il n’existait pas de solution parfaite
pour maintenir la connaissance dans la mesure ou de trop nombreux paramétres entrent en jeu (support, limite a
partir de laquelle les ééments peuvent devenir fréquents, ...). Les expériences menées avec nos algorithmes ont
montré que globalement le maintien d’une bordure négative permettait d’améliorer considérablement les temps
de réponse et offrait ainsi une solution a la prise en compte des modifications des données sources. Elles ont
également montré les limites d’une telle approche et notamment que pour certains types de données, le maintien
de la bordure n’était pas suffisant pour améliorer les performances. En ce sens, les conclusions du Chapitre |1
sont confirmées et montrent bien que I’utilisation d’agorithmes incrémentaux est trés dépendante des jeux de
données et des paramétres utilisés. Malgré cela, il est important de constater que dans la plupart des cas (les
différentes expériences menées le confirment) une approche incrémentale est plus efficace que de recommencer
I’extraction a partir de zéro.

Au cours du Chapitre V, nous avons montré comment les différents algorithmes précédents ont été intégrés au
sein d’un prototype appelé AUSMS. Dans ce cadre, nous proposons au décideur un outil complet alant de la
récupération de I’information a |’extraction des connaissances dans des bases de données semi structurées. Bien
entendu, les algorithmes concernant les mises a jour des données sources sont pris en compte dans la mesure ou
ils sont également utilisés dans le cas d’un apprentissage automatique (utilisation des extractions effectuées
précédemment dans le cas de modification de support). Deux domaines d’application privilégiés ont été plus
particuliérement étudiés. Dans le premier cas, le Web usage mining, le systéme a été utilisé pour analyser le
comportement des utilisateurs sur un ou plusieurs serveurs Web. 1l a également été étendu a la prise en compte
des comportements contigus et a |’étude des tendances des utilisateurs au cours du temps. Ainsi, hous avons pu
démontrer qu’avec une étude du comportement contigu, notamment via la prise en compte des points d’entrée, le
décideur dispose d’informations pertinentes pour améliorer les performances de son site. De la méme maniére,
via la composante tendance, le décideur est & méme de mieux comprendre comment évolue son site au cours du
temps. De telles informations sont nécessaires a une amélioration d’un site et surtout a une adaptation efficace
dans un cadre de e-commerce. Nous avons également montré au cours du Chapitre V que la création d’index ou
de vues décrites dans le chapitre d’introduction était réalisable via AUSMS et que les informations proposges par
notre systéme pouvaient faciliter latéche du décideur.

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons pu proposer de nouvelles approches qui sont efficaces pour extraire,

maintenir et manipuler des données semi structurées. Les travaux menés ouvrent de nouvelles perspectives et de
nombreuses pistes de recherche. Nous abordons quel ques une de ces perspectives dans la section suivante.

2 Perspectives

2.1 Priseen compted’un caracterejoker
Dans [WalLi98, WalLi99], (C.f. Chapitre Il) les auteurs S’intéressant a la recherche de structures typiques ont

proposé I’utilisation d’un caractére joker pour ne pas tenir compte du niveau d’imbrication des sous arbres et
pour éendre la problématique. Un tel caractere semble effectivement pertinent dans notre contexte dans la
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mesure ou il permet de rendre encore plus générique I’ approche proposée. Si nous examinons plus attentivement
par rapport a nos propositions les conséquences, il est évident que dans un premier temps les extensions
proposées via I’algorithme PSPtree-GENERALISE sont adéquates dans la mesure ou nous faisons également
abstraction de la profondeur. Par contre, la prise en compte d’un joker induit également de prendre en compte le
sens dans le cas de lafiliation (actuellement de type pére-fils uniquement étant donné le respect de le topologie)
mais également, dans le cadre du nombre de niveaux, i.e. de fils, que I’on s’accorde a traverser. Un premier
constat évident est que plus le nombre de jokers pris en compte par arbre est important plus le nombre de tests
est également important et donc plus les temps de réponse sont étendus. Le second constat est que dans le cadre
de notre proposition, seules les fonctions d’extension (génération des candidats) et de comptage (vérification des
candidats) doivent étre reconsidérées. De maniére a illustrer les problématiques engendrées a la prise en compte

de tels caractéres, considérons I’exemple suivant :

Exemple57:

Considérons la base de données de la Figure 138, | ‘utilisation d’un caractére joker nous permettrait d’obtenir la
séguence suivante ; <(personne;) ( ?) (nomg) (prenoms)>. Par ce principe, hous aimerions faire abstraction du
niveau de profondeur del ‘arbre et ainsi extraire toutes les séquences qui respectent ce critére.

Arbre id Arbre

T, (personney) (identite;) (noms) (prénom)

T, (personney) (etat_civil,) (prénomg) (nome)

T3 (personne;) (identitey) (civils) (nomg) (prénoms)

Figure 138 — Un exemple de base de données

En examinant les possihbilités d’extension, nous obtiendrions le résultat suivant par rapport a PSPtree-

GENERALISE :

Item Fils Fréres Ancétres Joker

Personne Identité (+1), etat_civil (+1) Nom ( ?), Prénom ( ?)
Identité Nom (+1), Prénom (+1)

Nom Prénom (0)

Prénom

Etat civil Nom (+1), Prénom (+1)

Civil Nom (+1), Prénom (+ 1)

Une premiére analyse rapide montre que les résultats obtenus dans ce cadre ressemblent & ceux proposés par
[Z2aki02], cependant, une étude plus approfondie est nécessaire de maniére a examiner quelles sont toutes les
consaquences sur nos agorithmes.

2.2 Optimisation dela gestion des évolutions

Nous avons vu dans le Chapitre V que la gestion des évolutions des données était prise en compte par
I’utilisateur a un instant donné. La premiere limite de cette approche est que pendant un laps de temps qui peut
étre important les schémas extraits ne sont plus forcément représentatifs des données sources si celles-ci ont été
modifiées. La seconde limite est liée au temps nécessaire pour prétraiter les données sources (tél échargement,
transformation, ...) de maniére avérifier s’il y a eu des modifications. L’une des perspectives de recherche serait
d’automatiser le plus possible ce processus de maniére aoptimiser ainsi les traitements.

Pour résoudre le premier probléme, une solution possible consiste a examiner de maniére réguliére, i.e. a
intervalle régulier, et en arriere plan les données sources de maniére a vérifier s’il y aeu des modifications. Etant
donné que nous gérons la bordure négative, I’idée générale est de définir une structure qui puisse maintenir les
schémas qui ne sont pas fréquents mais pour lesquels il suffit d’avoir peu de modifications pour devenir
fréquents. Ainsi, en comparant les variations des données sources, nous pouvons automatiquement appliquer les
calculs des qu’un schéma devient fréguent (resp. non fréquent). Cependant, cette approche méme si elle semble
applicable ne tient pas compte du nombre et du type de modifications qui peuvent intervenir sur les données
sources. En effet, si ces évolutions sont prises directement elles peuvent avoir un impact sur les connaissances
extraites. Par contre, il se peut que sur un plus long terme elles s’annulent et ne nécessitent pas de modifier les

connaissances extraites. L’exemple suivant illustre ce cas de figure.
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Exemple58:

Considéronst, ty, t; et t3 des dates distinctes ordonnées. La date t représente la prise en compte pour la premiére
fois des informations relatives a une source, les dates t; et t, représentent deux dates auxquelles nous avons
recherché les évolutions. Considérons le sous arbre représenté par la séquence suivante au temps t:
<(®Navire;) (/NumOfficiel,)  (/Nationalité,) (&Constructiony)  (L£VilleCons;)  (/ProvinceConss)
(&Enregistrement,) (/DateEnrs) (/VilleEnrz)(&DescrNavire,) (LFigProues)>. A la date t;, considérons I'ajout
de (/PaysEnrz) nous avons alors : <(&Navire) (/NumOfficiel,) (/Nationalité) (&Construction,)
(LVilleCons;) (LProvinceCons;) (&Enregistrement,) (L. DateEnrs) (LVilleEnrs) (LPaysEnrs) (&DescrNavirey)
(LFigProues)>. Lorsgue nous analysons la source a la date t,, nous détectons la suppression de ce méme
(LPaysEnr3). La séquence redevient alors dans son éat initial. Sans analyse préalable, il sera nécessaire de
prendre en compte d’une part | ‘ajout de (_/PaysEnrs) puis sa suppression. Or une analyse de la séquence a la
date t; de | ‘application des mises & jour montre que celle-ci est identique a la séquence initiale.

Une piste de recherche possible serait alors de s’inspirer des travaux menés autour des « delta relations » des
régles actives [ChAb98]. L’idée générale consiste en fait a analyser réguliérement les sources et a ne refléter que
les effets de bords des modifications de la structure, i.e. de minimiser les opérations de mise a jour. Dans un
premier temps, nous récupérons les delta relations a deux dates différentes ordonnées. Ainsi, pour un document
donné, chacune des delta relations contient soit des gjouts, soit des suppressions. Dés que I’on souhaite
répercuter les modifications, nous examinons les delta relations associées a un document. S’il existe une seule
delta relation, alors il suffira de prendre en compte I’information contenue et de la répercuter. Par contre s'il
existe plusieurs delta relations, celles-ci sont combinées dans une seule deltarelation qui gere les effets de bords.

2.3 Optimisation de la maintenance des connaissances

Dans le cadre des opérations de mise a jour, nous avons pu constater que les travaux menés concernaient
principalement certains neeuds de I’arbre des résultats. En effet, globalement les mises a jour se limitent a des
mises ajour sur des neeuds tres spécifiques. Nous devons ainsi soit supprimer les fils de ce neeud, dans ce cas les
opérations sont assez simples et se résument a I”éimination des pointeurs et ala restitution de la mémoire. Mais
dans |e cas de I’extension d’un neeud, le processus est plus complexe et fait appel aux algorithmes décrits dansle
Chapitre I11. Nous avons réalisé quelques expériences de parallélisation qui consistaient a stocker les neeuds de
I’arbre sous la forme de threads. Méme si pour I’instant les opérations sont limitées a de la smulation (méme
machine et méme processeur), nous avons pu constater qu’il est possible de répartir I’arbre sur différents
processeurs, donc éventuellement sur différentes machines. Les premiers résultats ont montré qu’une telle
solution permettait d’améliorer les performances des algorithmes. 1l s’agit peut étre d’une solution a la prise en
compte des mises a jour qui offrirait une réponse plus optimisée, i.e. qui étendrait le champ d’application, aux
différents problémes que nous avons pu rencontrer.

2.4 Versuneanalyse plusfine destendances des utilisateurs au coursdu temps

Dans le cadre du systeme AUSMS-Web, I’analyse de tendance définie ne permet pas, pour I’instant, a
I’utilisateur de spécifier le choix de ses tendances. Une perspective possible serait de proposer un langage de
description pour les tendances afin de proposer des résultats qui seraient plus en adéquation avec les desiderata
de I'utilisateur. Si nous examinons attentivement les travaux de [LeAg97], nous pouvons constater que la
possibilité de rechercher différents types de tendances (cycliques, répétitives, ...) est basée sur I’utilisation d’un
langage particulier de description (SHAPE) pour extraire les tendances. Il est clair qu’un tel langage est tout &
fait adapté a notre contexte. Etant donné qu’a I’issue du processus, nous disposons de toutes les informations
nécessaires, I’utilisation de ce langage permettrait d’interroger de maniére plus précise les résultats et offrirait
ainsi au décideur les tendances correspondant a ses critéres.

2.5 Versunenouvellestructure de données: quid des vecteursde bits

Nous avons vu dans le Chapitre Il que dans le cadre des motifs séquentiels, I’approche SPAM basée sur
I’utilisation de vecteurs de bits était tres efficace dans la mesure ou les différentes opérations de gestion de
candidats étaient réalisées par I’intermédiaire d’opérations logiques (AND) entre les vecteurs pour savoir si un
candidat appartenait ou pas a la base de données. Une extension possible consiste donc a pousser plus en avant
un tel type de représentation et notamment aintégrer la possibilité de représenter de maniére complémentaireala
fois les niveaux d’imbrication mais également les différents sous arbres fréres. Une analyse rapide de la prise en
compte d’un joker comme nous I’avons décrit précédemment pourrait étre réalisable avec I’utilisation de
vecteurs de bits. Toutefois, cette perspective nécessite d’étre étudiée plus avant.
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Résumé

Avec la popularité du web, les sources dinformations sont multiples et les formats de données
hétérogenes n'obéissent plus & une structure rigide. La cohabitation est rendue possible par les données semi
structurées incluant leur schéma et pour lesguelles les contraintes d'une représentation relationnelle sont relaxées.
C'est dans ce contexte que se situe notre proposition : «identifier des structures typiques, par le biais de méthodes
adaptées de fouilles de données, au sein d'une collection de données semi structurées».

Nous proposons une nouvelle approche appelée PSPtree, inspirée des motifs séquentiels, ainsi que sa
généralisation PSPtree-GENERALISE. Ces algorithmes ont été intégrés au sein du systeme AUSMS (Automatic
Update Schema Mining System) afin de collecter les données, de rechercher les sous-structures fréquentes et de
maintenir les connaissances extraites suite aux évolutions des sources mais également d'analyser les tendances
ainsi que visualiser les résultats.

Mots clés: données semi structurées, fouille de données, extraction de connaissances, évolution des sources de
données, analyse de tendance.

Abstract

With the growing popularity of the World Wide Web, information sources are numerous and
heterogeneous data type doesn’t follow a strict structure. The living together is allowed with semi structured data
that include their schema and for which relational representation constraints have been released. Within this here
isour proposal: “identify typical structures, by the way of fitted data mining methods, within a collection of semi
structured data”.

We suggest a new approach named PSPtree, inspired by sequential patterns, and it generalization named
PSPtree-GENERALISE. These algorithms have been fitted within the AUSMS system (Automatic Update
Schema Mining System) in order to collect data, research frequent sub structures and maintain extracted know
ledges following sources evolutions but also trends analysis and results visualization.

Keywords: semi structured data, data mining, knowledge extraction, data sources evolution, trend analysis.
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