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RésuméL'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de données (ECD) permet d'exploiter le fait que desinformations soient sto
kées en grande quantités, a�n d'y trouver des s
hémas nouveaux et potentielle-ment utiles. Ce pro
essus 
omporte trois étapes prin
ipales : le prétraitement des données, la fouille dedonnées et l'interprétation des résultats. Nous proposons, dans 
e mémoire, une étude qui s'étend duprétraitement jusqu'à la fouille de données et qui 
onsidère les appli
ations que l'on peut envisager pour
es te
hniques. La fouille de données 
on
erne les algorithmes qui ont pour but d'analyser les donnéeset qui sont en 
onta
t dire
t ave
 elles. La re
her
he de motifs séquentiels est une des problématiquesde la fouille de données. Elle 
onsiste à trouver des en
haînements d'événements ré
urrents, parmi unensemble d'enregistrements d'en
haînements plus longs. Pour améliorer la qualité des séquen
es ex-traites, les 
ontraintes de temps ont pour but d'a�ner les résultats en pré
isant quels é
arts de tempsdans les en
haînements analysés sont trop 
ourts ou trop longs. Les premiers algorithmes que nousproposons, i.e. Psp et Gt
, ont pour but de résoudre la problématique des motifs séquentiels ainsi queleur généralisation par les 
ontraintes de temps. La rapidité ave
 laquelle les données sont sto
kées,laisse 
omprendre la faible pérénité des résultats obtenus. Il est don
 indispensable de proposer dessolutions à 
et état de fait, en intégrant des méthodes in
rémentales pour l'extra
tion de motifs séquen-tiels. L'algorithme Ise, proposé dans 
e mémoire, est 
onçu dans 
e sens. Les appli
ations que nousavons implémentées, sont liées de façon plus ou moins intuitive aux motifs séquentiels. Elles permettentd'extraire des sous-phrases 
ommunes à un ensemble de textes ou en
ore de dé
ouvrir des stru
tresfréquentes dans des données semi-stru
turées. Un domaine parti
ulier a gagné notre attention : le WebUsage Mining. Les te
hniques de 
e domaine visent à analyser le 
omportement des utilisateurs d'unsite web. Cette analyse se base sur les enregistrement du �
hier a

ess log. Notre méthode est 
apabled'analyser 
es �
hiers, mais aussi de prendre en 
ompte les résultats lors de 
onnexions nouvelles desutilisateurs, a�n d'adapter le 
ontenu du site en fon
tion du 
omportement de 
ha
un. Cependant, lespossibilités o�ertes par le 
ontexte du web nous semblent dépasser le 
adre de l'exploitation qui en estfaite à l'heure a
tuelle. Nous proposons don
, au travers des notions de Web Usage Mining Inter-Siteset d'analyse de 
omportement en temps réel, une augmentation de la 
onnaissan
e a
quise par unpro
essus de Web Usage Mining. Pour terminer notre étude, nous proposons de revenir sur l'étape deprétraitement des données, dans le pro
essus d'ECD, a�n de mettre à pro�t l'expérien
e apportée parles appli
ations que nous avons traitées. Notre obje
tif est alors de mettre au point un prétraitementautomatique ou semi-automatique des données et d'intégrer le résultat dans LeitmotiV, la plateformed'ECD que nous avons développée. L'aspe
t déli
at de 
ette analyse provient du 
ara
tère obligatoirede la qualité de 
e prétraitement.Mots 
lefs : ECD, fouille de données, motifs séquentiels, 
ontraintes de temps, fouille de donnéesin
rémentale, text mining, s
héma mining, web usage mining, inter-sites, temps réel, motifs longs,fouille de données intéra
tive, prétraitement des données.7



8



Avant-propos
Le stade des balbutiements, que les te
hniques liées à la fouille de données ont vé
u au début desannées 90, 
onnaît une évolution telle, qu'il s'ouvre désormais vers la maturité et la stabilité de 
edomaine. Si 
e dernier semble promettre un avenir fourni en problématiques, ou en interrogations, ils'est 
onstruit des bases solides qui nous permettent d'envisager la fouille de données ave
 plus dere
ul, et don
 probablement plus d'e�
a
ité.Les 
hi�res, auxquels nous sommes 
onfrontés régulièrement dans 
e domaine, varient peu et restentaussi impressionants qu'ils l'étaient quand la progression des moyens de sto
kage nous a 
onduit versla mise au point de méthodes pour exploiter, analyser, 
omprendre et peut-être prévoir les donnéesqu'ils engrangeaient. Des informations telles que la multipli
ation par deux, tous les 
ent jours, dutra�
 sur internet (selon [INS℄), ou en
ore telles que le nombre de téléphones mobiles en UE, qui estpassé de 21 millions en 1995 à 146 millions en 1999 (toujours selon [INS℄), nous rappellent bien sûrque l'e�
a
ité des méthodes de fouille de données à mettre en pla
e reste une priorité pour la re
her
he.Cependant, 
es 
hi�res, s'ils sont toujours la 
ause d'e�orts destinés à les maîtriser, sont à notre sensle re�et du besoin de prendre en 
ompte le 
ontexte dans lequel 
es e�orts sont déployés. Une desinformations que nous pouvons 
onsidérer (selon [SBKFF℄) dit que 'Yahoo' a 166 millions de visiteurspar jour générant 48GB de �ot de données de type "
li
kstream" 1 par heure. Cette quantité de don-nées nous apparaît bien sûr 
omme un dé� du point de vue de la fouille de données. Il su�t, en e�et,d'imaginer les moyens à mettre en ÷uvre pour, par exemple, analyser les navigations qui ont été pra-tiquées sur le site dans une période �nie. Mais si l'on envisage le fait que 
ette quantité de données (de�
li
kstreams�) abrite des utilisateurs, des ordinateurs reliés au site, alors 
ette 
onsidération modi�ela per
eption du problème en nous faisant prendre en 
ompte un fa
teur de première importan
e : le
ontexte.Sou
ieux de garder à l'esprit 
ette notion de 
ontexte, nous voulons prendre en 
onsidération di�érentsfa
teurs, liés aux nouvelles te
hnologies de sto
kage des données, à la nouvelle é
onomie, ou en
ore auxte
hniques de fouille de données elles-mêmes.1. �
li
kstream�: enregistrement de l'a
tivité de l'utilisateur sur le site (par exemple l'URL demandée par un visiteurgrâ
e à un lien hypertexte). 9



10Pour analyser une base de données volumineuse, 
omme 
elle qui re
ense les a
hats dans un super-mar
hé par exemple, les méthodes les plus e�
a
es sont mises au point et en
ore améliorées ; mais le
adre du supermar
hé, 
omme 
elui du 
ommer
e en général, implique un besoin marketing typique :la �délisation. Comment permettre de s'adapter aux 
lients, si l'on ne peut pas analyser leur 
ompor-tements de façon durable dans le temps? C'est une notion qui 
onduit à la prise en 
ompte du fa
teurtemps 2 dans l'analyse des données et que nous allons traiter tout au long de 
e mémoire. En e�etl'exemple utilisé i
i, permet de mettre en avant l'importan
e du fa
teur temps (ou l'organisation desévénements), mais 
e fa
teur a un 
ara
tère indispensable dans bien d'autres domaines d'appli
ation.Ce même supermar
hé 
umule jour après jour des quantités de données, aussi grandes que les 
hi�resprésentés plus haut le laissent imaginer. Cet élément du 
ontexte, nous 
onduit à penser que l'analyseà fournir pourrait gagner à se doter d'une 
apa
ité in
rémentale dans la fouille à entreprendre.Le su

ès du 
ommer
e éle
tronique 3 sera traité ave
 une attention parti
ulière, 
ar il 
onforte le besoind'utiliser les te
hniques issues du domaine de la fouille de données. Le résultat apparaît alors 
ommeun domaine à part entière : l'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un site web. Cet engouementpour la nouvelle génération du 
ommer
e est également à l'origine d'une prolifération de sites, quivoient grandir les quantités d'informations qu'ils di�usent, sans pour autant les maîtriser. Parmi leséléments qui peuvent 
onduire à 
ette maîtrise, la dé
ouverte d'une stru
ture servant de base à leurréorganisation peut être 
apitale.En�n, l'étendue grandissante des types de données traitées par les méthodes de fouille est telle quele responsable d'un pro
essus de fouille de données peut se trouver 
onfronté à des sour
es systéma-tiquement di�érentes. Le prétraitement de 
es données (étape qui est 
onsidérée 
omme un pilier dupro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es) mérite une étude attentive. Si 
ette étude peut se solder parune plus grande fa
ilité d'adaptation en fon
tion de la sour
e, alors l'administrateur de la fouille pourrarelâ
her ses e�orts sur 
e point, au pro�t de problèmes plus di�
iles à automatiser.L'une des orientations adoptées par 
e mémoire 
onsiste à re
onsidérer à la hausse l'intérêt que l'onpeut porter à 
es informations, pour ajouter aux notions de te
hnologies e�
a
es 
elle d'une analysemieux adaptée aux domaines 
onsidérés. Nous proposons d'aborder, de dé�nir et de résoudre quelquesproblématiques dans le domaine de la fouille de données, en 
onsidérant le 
ontexte dans lequel leste
hniques de fouille sont amenées à être produites, mais aussi à évoluer. Nous avons pour but de restervigilants vis à vis du 
ontexte dans lequel s'ins
rivent les méthodes proposées, tout en fo
alisant nose�orts sur leur indispensable e�
a
ité.2. La temporalité joue un double r�le dans 
e mémoire. Le premier aspe
t est de distinguer la façon dont les événementss'en
haînent. Le se
ond demande de répondre à des besoins de 
ontraintes sur les é
arts de temps dans 
es en
haînements.3. Selon [IPS℄ : "La majorité des européens interrogés juge aujourd'hui qu'internet est "très bien" ou "assez bienadapté" pour l'a
hat d'un billet d'avion ou de train (61%), pour l'a
hat de livres, disques ou 
assettes (58%), de va
an
es(49%) ou de titres en bourse (44%)".
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18 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONAlors que nous progressons, à grande vitesse, dans l'ère de l'information numérique, une 
ontradi
tionest née, re�et de la distan
e séparant la surabondan
e des données et notre aptitude à les rendre si-gni�
atives.Il est aujourd'hui fa
ile de 
onstater que les béné�
es de l'enregistrement à grande é
helle ont motivéles e�orts te
hnologiques, et don
 notre 
apa
ité à sto
ker, exploiter, véhi
uler et é
hanger les infor-mations de manière massive. Du groupe �nan
ier au 
entre de re
her
hes médi
ales, en passant par la
ompagnie de télé
oms, l'information 
ir
ule et s'empile à un rythme qui ne faiblit jamais. Les moyens
réant les besoins, 
ette nouvelle 
ara
téristique des bases de données o�re aujourd'hui des possibili-tés que les outils traditionnels, par la nature de leurs fon
tionnalités, ne permettent pas d'exploiter[Com96℄. Il est apparu, en e�et, que pour pro�ter de 
ette ri
hesse, l'intérêt n'est plus ex
lusivementde trouver les propriétés de l'information que l'on sait, par avan
e, intéressante mais, à l'inverse, detrouver l'information intéressante à partir des propriétés que l'on estime révélatri
es. Pour répondreà 
et intérêt et proposer des solutions issues des travaux sur les bases de données, l'intelligen
e arti-�
ielle et les statistiques, les te
hniques d'ECD 1 et de fouille de données 2, ont pour but la re
her
heet l'interprétation d'informations importantes, dans des bases de données de plus en plus volumineuses.1.1 L'extra
tion de 
onnaissan
es dans les bases de donnéesLe pro
essus d'ECD désigne l'ensemble des opérations qui permettent d'exploiter le fait que les donnéespuissent être sto
kées de manière massive ave
 fa
ilité et rapidité. Dans la dé�nition d'origine, l'ECDest un pro
essus non trivial qui 
onsiste à identi�er, dans les données, des s
hémas nou-veaux, valides, potentiellement utiles et surtout 
ompréhensibles et utilisables [FPSS96℄.Cette dé�nition peut garder un aspe
t légèrement �ou, prin
ipalement à 
ause de l'utilisation du terme�potentiellement�. Il faut être 
ons
ient du fait que le pro
essus d'ECD a pour but d'exploiter le faitque les données sont sto
kées en grande quantité, plut�t que de s'intéresser aux données elles-mêmes.Que 
es données soient issues des 
odes barres ins
rits sur les produits vendus par un supermar
hé,ou bien d'un site web qui re
ense les a
tivités de ses utilisateurs, leur quantité abondante est leurdénominateur 
ommun. C'est 
ette quantité que l'ECD veut exploiter. Cette exploitation se fera, biensûr, via les données elles-mêmes, mais l'idée 
onsiste à fournir une réponse à la question que les proprié-taires de 
es données peuvent se poser : �Un s
héma pourrait-il être trouvé, 
ara
térisant les donnéesque j'ai sto
kées? �. Cette question peut alors a

epter une réponse simple (oui ou non) mais, dansl'a�rmative, le �golden nugget� (le �s
héma� de la dé�nition d'origine) tant re
her
hé peut 
onnaîtreplusieurs formes :Les Règles d'Asso
iationLe problème de la re
her
he de règles d'asso
iation a fait l'objet de nombreux travaux de re
her
he 
esdernières années [AIS93, AS94, BMUT97, HS95, MTV94, Mue95, PBTL99, SON95, Toi96℄. Introduit1. Le sigle ECD (pour Extra
tion de Connaissan
es dans les bases de Données) est une tradu
tion de l'anglais KDD(pour Knowledge Dis
overy in Databases) qui fut introduit par Piatetsky-Shapiro en 1989 lors d'un workshop de la
onféren
e IJCAI'89.2. Le terme fouille de données est une tradu
tion de l'anglais data mining.



1.1. L'EXTRACTION DE CONNAISSANCES DANS LES BASES DE DONNÉES 19dans [AIS93℄ à partir du problème du panier de la ménagère (�Market Basket Problem�), il peut êtrerésumé ainsi : étant donné une base de données de transa
tions (les paniers), 
ha
une 
omposée d'items(les produits a
hetés), la dé
ouverte de règles d'asso
iations 
onsiste à 
her
her des ensembles d'items,fréquemment liés dans une même transa
tion, ainsi que des règles les 
ombinant. Un exemple d'asso-
iation pourrait révéler que �75% des gens qui a
hètent de la bière, a
hètent également des 
ou
hes�.Ce type de règles 
on
erne un grand 
hamp d'appli
ations, telles que la 
on
eption de 
atalogues, lapromotion de ventes, le suivi d'une 
lientèle, et
.Les Motifs SéquentielsIntroduit dans [AS95℄, les motifs séquentiels peuvent être vus 
omme une extension de la notion derègle d'asso
iation, intégrant diverses 
ontraintes temporelles. La re
her
he de tels motifs 
onsiste ainsià extraire des ensembles d'items, 
ouramment asso
iés sur une période de temps bien spé
i�ée. En fait,
ette re
her
he met en éviden
e des asso
iations inter-transa
tions, 
ontrairement à 
elle des règlesd'asso
iation qui extrait des 
ombinaisons intra-transa
tion. Dans 
e 
ontexte, et 
ontrairement auxrègles d'asso
iation, l'identi�
ation des individus ou objets est indispensable, a�n de pouvoir suivreleur 
omportement au 
ours du temps. Par exemple, des motifs séquentiels peuvent montrer que �60%des gens qui a
hètent une télévision, a
hètent un magnétos
ope dans les deux ans qui suivent�. Ceproblème, posé à l'origine dans un 
ontexte de marketing, intéresse à présent des domaines aussi variésque les télé
ommuni
ations (déte
tion de fraudes), la �nan
e, ou en
ore la méde
ine (identi�
ation dessympt�mes pré
édant les maladies).Les Dépendan
es Fon
tionnellesL'extra
tion de dépendan
es fon
tionnelles à partir de données existantes est un problème étudié de-puis de nombreuses années, mais qui a été abordé ré
emment ave
 une �vision� fouille de données. Lesrésultats obtenus par 
es dernières appro
hes sont très e�
a
es [KMRS92, HKPT98, LPL00, NC00℄.La dé
ouverte de dépendan
es fon
tionnelles est un outil d'aide à la dé
ision à la fois pour l'adminis-trateur de la base, les développeurs d'appli
ation, mais également les 
on
epteurs et intégrateurs desystèmes d'information. En e�et, les appli
ations relèvent de l'administration et du 
ontr�le des basesde données, de l'optimisation de requêtes ou en
ore de la rétro-
on
eption de systèmes d'information.La Classi�
ationLa 
lassi�
ation, appelée également indu
tion supervisée, 
onsiste à analyser de nouvelles donnéeset à les a�e
ter, en fon
tion de leurs 
ara
téristiques ou attributs, à telle ou telle 
lasse prédé�nie[BFOS84, WK91℄. Bien 
onnus en apprentissage, les problèmes de 
lassi�
ation intéressent égalementla 
ommunauté Base de Données qui s'appuie sur l'intuition suivante : �plus importants sont les vo-lumes de données traités, meilleure devrait être la pré
ision du modèle de 
lassi�
ation� [SAM96℄.Les te
hniques de 
lassi�
ation sont par exemple utilisées lors d'opérations de �mailing� pour 
ibler labonne population et éviter ainsi un nombre trop important de non-réponses. De la même manière, 
ettedémar
he peut permettre de déterminer, pour une banque, si un prêt peut être a

ordé, en fon
tion



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONde la 
lasse d'appartenan
e d'un 
lient.La SegmentationLa te
hnique de segmentation ressemble à 
elle de la 
lassi�
ation, mais di�ère dans le sens où iln'existe pas de 
lasses prédé�nies [JD88℄ : l'obje
tif est de grouper des enregistrements qui semblentsimilaires dans une même 
lasse. De nombreux algorithmes e�
a
es ont été proposés pour optimiser lesperforman
es et la qualité des 
lasses obtenues dans de grandes bases de données. Parmi 
eux-
i nouspouvons 
iter [EKSX96℄, [GRS98a, GRS98b℄ et [WG99℄. Les appli
ations 
on
ernées in
luent notam-ment la segmentation de mar
hé ou en
ore la segmentation démographique par exemple en identi�antdes 
ara
téristiques 
ommunes entre populations.Les Séries ChronologiquesL'obje
tif est de trouver des portions de données (ou séquen
es) similaires à une portion de don-nées pré
ise, ou en
ore de trouver des groupes de portions similaires issues de di�érentes appli
ations[AFS93, ALSS95, CFaM94℄. Cette te
hnique permet par exemple d'identi�er des so
iétés qui présententdes séquen
es similaires d'expansion, ou en
ore de dé
ouvrir des sto
ks qui �u
tuent de la même ma-nière.Les di�érents types de résultats que nous venons de présenter, sont issus d'une étape du pro
essus globald'ECD : la fouille de données. Les algorithmes employés peuvent alors fournir des règles d'asso
iation,des motifs séquentiels, des 
lasses ou segments, et
. Ce résultat dépend de la forme sous laquelle seprésentent les données à traiter, mais également de la demande faite par l'utilisateur. En fon
tion de
ette demande, et don
 du type de fouille à entreprendre, les données d'origine doivent subir di�érentestransformations avant d'être disponibles pour une analyse. La fouille de données, quand à elle, demandesouvent plusieurs réglages, et don
 plusieurs itérations, avant de permettre une dé
ouverte intéressante.En�n, pour déterminer le niveau d'intérêt de 
ette dé
ouverte, une interprétation des résultats obtenusdoit être faite. Une fois 
ette interprétation terminée, l'utilisateur peut en�n savoir si dans la quantitéde données qu'il a sto
kées se 
a
hent des s
hémas intéressants. Le pro
essus d'ECD est don
 unen
haînement d'opérations, toutes aussi importantes les unes que les autres, qui 
onnaît un 
ara
tèrefortement intera
tif et itératif. La façon dont 
es opérations s'organisent peut être observée à la �gure1.1.1.2 L'extra
tion de motifs séquentielsComme nous venons de le voir, la problématique de l'extra
tion des motifs séquentiels dans une basede données, est une sorte d'extension de 
elle des règles d'asso
iation. En e�et, la prise en 
ompte dela temporalité dans les enregistrements à étudier permet une plus grande pré
ision dans les résultats,mais implique aussi une plus grande di�
ulté d'implémentation. En e�et les algorithmes mis en ÷uvrepour résoudre 
es problèmes ([AS94℄, [SA96b℄, [MTV94℄, ...), sont basés sur la re
her
he de sous-mots 
ommuns à plusieurs phrases, problème re
onnu NP-Complet ([GJ79℄). Cependant le spe
tre des
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Fig. 1.1 � Les di�érentes étapes du pro
essus d'ECDdomaines d'appli
ations que l'on peut envisager pour les motifs séquentiels est plus large que 
eluides règles d'asso
iation. Cela vient tout d'abord du fait que les motifs séquentiels peuvent être utiliséspour résoudre la problématique des règles d'asso
iation. Cela s'explique aussi par la prise en 
omptede la temporalité, qui permet d'organiser les éléments traités ave
 une notion d'ordre. Cet ordre,tout d'abord 
hronologique, peut ensuite être adapté à d'autres domaines en tant que relation d'ordre
lassique. Nous verrons, par exemple ave
 la notion de S
hema Mining, que l'organisation des élémentsn'est pas for
ément 
hronologique mais reste indispensable pour résoudre 
ertaines problématiques.1.2.1 Présentation et motivationsLa re
her
he de motifs séquentiels se base sur un format de données bien pré
is, qui relate des événe-ments liés à di�érents a
teurs. L'exemple du supermar
hé est le plus utilisé pour illustrer 
e 
on
ept.Cela est, en partie, dû au fait que 
e sont des besoins de type marketing (et notamment les super-mar
hés) qui ont apporté 
ette problématique. Ce format de données est illustré par la �gure 1.2, oùl'on peut distinguer les a
hats de quatre 
lients, sur une période de quatre jours. Le but d'un algo-rithme d'extra
tion de motifs séquentiels sera alors de trouver des 
omportements fréquents, dans les
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hats de 
es 
lients. Le résultat attendu est don
 une ou plusieurs séquen
es d'a
hats, représentantun 
omportement ré
urrent. Nous pouvons alors dé�nir le 
omportement fréquent 
omme étant un
omportement respe
té par au moins n 
lients (n étant 
onsidéré 
omme un minimum 3 de 
lients quirespe
tent 
e 
omportement a�n que 
elui-
i soit estimé fréquent). L'exemple 1 illustre la forme souslaquelle un 
omportement fréquent se présente.
Client 01/10/2001 02/10/2001 03/10/2001 04/10/2001

Marteau Scie
Client 1 Bières Ampoule Trousse de secours Manuel du parfait bricoleur

Clous Soda
Client 2 CD « little−walter » Marteau Trousse de secours Scie

Clous Fromage Manuel du parfait bricoleur
Soda Bière Alka−Seltzer Marteau

Client 3 Clous
Gateaux Pizzas Scie
Marteau Trousse de secours Scie Pizzas

Client 4 Gateaux Lunettes Soda
Clous Mouchoirs Manuel du parfait bricoleur PantouflesFig. 1.2 � Une base de données exemple, limitée à 4 
lientsExemple 1 Considérons la �gure 1.2, qui regroupe les a
hats de quatre 
lients sur une période qui
ouvre quatre jours. À partir de 
es informations, un algorithme de re
her
he de motifs séquentielsa pour but de trouver des répétitions, dans les en
haînements d'a
hats dé
rits par 
ette base. Ave
 n(le nombre minimum de 
lients) �xé à 75% (soit 3 
lients sur les 4 de la base). Nous pouvons alors
onstater qu'un 
omportement fréquent est : �le 
lient a
hète dans la même journée un marteau et des
lous. Ensuite (un jour postérieur à 
et a
hat) il a
hète une trousse de se
ours. Ce 
omportement sesolde ensuite, un jour en
ore postérieur, par un a
hat 
omposé d'une s
ie et d'un manuel du parfaitbri
oleur.� L'interprétation de 
e 
omportement étant laissé à l'expert du pro
essus d'ECD, le traitementpar l'algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels s'a
hève sur 
ette dé
ouverte.La �gure 1.3 propose de visualiser plus 
lairement le 
omportement dé
ouvert sur la base de données1.2. Nous pouvons y 
onstater que les référen
es des 
lients n'y sont plus reportées. Cela illustre le faitque l'extra
tion de motifs séquentiels ne 
her
he pas à attribuer un 
omportement à tel ou tel 
lient,mais bien à extraire un 
omportement 
ommun à n 
lients. La notion de date pourrait égalementdisparaître de 
e tableau, dans la mesure où l'information à retenir sur la temporalité se limite au
hangement de jour et non pas aux dates pré
ises.La méthode Générer-ÉlaguerPour résoudre la question des motifs séquentiels, les premiers algorithmes se sont basés sur la mé-thode �Générer-Élaguer�. Cette méthode, issue des travaux relatifs aux règles d'asso
iation, 
onsiste3. Nous verrons dans la dé�nition formelle que n porte le nom de �support minimum� pour l'algorithme de fouille dedonnées.
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01/10/2001 02/10/2001 03/10/2001 04/10/2001

Marteau Scie
Bières Ampoule Trousse de secours Manuel du parfait bricoleur
Clous Soda
CD « little−walter » Marteau Trousse de secours Scie

Clous Fromage Manuel du parfait bricoleur
Soda Bière Alka−Seltzer Marteau

Clous
Gateaux Pizzas Scie
Marteau Trousse de secours Scie Pizzas
Gateaux Lunettes Soda
Clous Mouchoirs Manuel du parfait bricoleur PantouflesFig. 1.3 � Mise en relief du motif séquentiel dé
ouvert pour la base de la �gure 1.2à tester des 
andidats sur la base avant de les dé
larer fréquents. Ces 
andidats sont 
onstruits defaçon très pré
ise, qui sera détaillée dans l'état de l'art 
on
ernant la re
her
he de motifs séquen-tiels. Une des 
ara
téristiques de la mise au point des 
andidats réside dans le 
�té 
roissant de lataille des 
andidats proposés. En e�et la méthode part des éléments 4 fréquents, avant de proposerdes 
andidats (séquen
es) de taille 2. À partir des 
andidats de taille 2, une passe sur la base permetde 
ompter leur support 5 a�n de les dé
larer fréquents ou pas. Les 
andidats devenus fréquents sontalors utilisés pour générer des 
andidats de taille 3 et le pro
essus re
ommen
e jusqu'à 
e qu'au
unautre 
andidat ne puisse être généré, ou qu'au
un fréquent ne soit plus déte
té. La �gure 1.4 illustre lafaçon dont fon
tionne la méthode générer-élaguer (une séquen
e de taille n est une n-séquen
e, don
les n-
andidats sont les 
andidats de taille n et les n-fréquents sont les séquen
es fréquentes de taille n).

n− fréquents n− candidats

n=1

n=n+1

Plus de

fréquents
détectés

Fig. 1.4 � Automate implémentant la méthode générer-élaguer4. Les éléments sont généralement désignés par le terme �items�, que nous utiliserons dans la suite de 
e mémoire.5. Le support d'un 
andidat sera dé�ni plus loin 
omme le nombre de séquen
es qui 
ontiennent 
e 
andidat. Dans le
as du supermar
hé, il s'agit don
 du nombre de 
lient qui respe
tent le 
omportement dé
rit par 
e 
andidat.
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ture d'arbre de ha
hageLe premier algorithme présenté pour exploiter la méthode générer-élaguer dans le 
adre de l'extra
tionde motifs séquentiels fut donné par [AS95℄. Cet algorithme utilise une stru
ture destinée à optimiserla gestion des 
andidats lors de leur évaluation. En e�et le prin
ipe d'une passe sur la base 
onsiste àprendre l'enregistrement 6 de 
haque 
lient et à le 
omparer à 
ha
un des 
andidats. Par exemple ave
la base de données de la �gure 1.2, si l'on 
onsidère le 
lient 2, il faudra 
omparer la séquen
es < CD�little-walter� ; Marteau, Clous ; Trousse de se
ours, Fromage ; S
ie, Manuel du parfait bri
oleur > ave

ha
un des 
andidats proposés par l'algorithme. Pour éviter de 
omparer 
ette séquen
e ave
 tous les
andidats, [AS95℄ propose de 
lasser 
es derniers dans un arbre de ha
hage. Cet arbre a pour but de�ltrer les 
andidats qui ne peuvent pas être 
ontenus dans la séquen
e de données étudiée. Une fois
es 
andidats �ltrés, il reste 
eux qui peuvent être in
lus. Ceux là seulement méritent d'être analysés.L'exemple 2 illustre le fon
tionnement de l'arbre de ha
hage.
< (10) (30) (20 40) >
< (10 30) (40) (20) >

< (10) (40) (20 30) >

< (20) (10) (30) (40) >
< (20) (10) (30 20) >

racine

< (10) (30) (20 40) >
< (10 30) (40) (20) >

< (10) (40) (20 30) >

< (20) (10) (30) (40) >
< (20) (10) (30 20) >

20

10

30 40Fig. 1.5 � Des 
andidats sto
kés dans l'arbre de ha
hageExemple 2 La �gure 1.5 représente un ensemble de 
andidats et l'arbre dans lequel ils sont sto
kés.Le 
andidat < ( 10 ) ( 30 ) ( 20 40 ) > s'interprète �A
hat de l'item 10, suivi un jour postérieurpar l'a
hat de l'item 30, suivi un jour postérieur par l'a
hat simultané des items 20 et 40.� L'arbrede ha
hage dans lequel seront sto
kés 
es 
andidats est également illustré à la �gure 1.5. On peut y
onstater que l'arbre possède trois feuilles. Ce sont 
es feuilles qui sto
kent les 
andidats.Pour ajouter un 
andidat dans l'arbre, l'algorithme suit un par
ours pré�xé de l'arbre en fon
tion dela séquen
e 
andidate. Une fois qu'une feuille est atteinte alors on y ajoute le 
andidat. Si 
ette feuilleatteint sa taille maximale alors elle est s
indée en deux et on redistribue tous les 
andidats qu'elle
ontient. Par exemple, la séquen
e < ( 10 ) ( 30 ) ( 20 40 ) > sera ajoutée selon le prin
ipe suivant : lepremier item (i.e. 10) de la séquen
e 
onduit au sommet 10 (�ls de la ra
ine) de l'arbre, le se
ond itemdu 
andidat (i.e. 30) 
onduit sur le �ls de 10 dans l'arbre et, 
omme il s'agit d'une feuille, le 
andidat6. Nous dé�nirons plus tard 
es enregistrements 
omme étant les séquen
es de données (ou data-sequen
es).
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haque séquen
e de données à analyser est projetée dans l'arbre a�n de trouverles feuilles sus
eptibles de 
ontenir un 
andidat supporté par 
ette séquen
e. Par exemple ave
 l'arbrede la �gure 1.5 et la séquen
e de données < ( 20 ) ( 40 ) ( 20 30 ) > seule la feuille du sommet 20(�ls de la ra
ine) sera atteint par 
ette séquen
e. Don
 les seuls 
andidats à être analysés sont 
eux
ontenus par 
ette feuille et l'algorithme évite de tester 
eux 
ontenus dans les deux autres feuilles.1.2.2 ContributionNous estimons que l'arbre de ha
hage, mis en pla
e par [AS95℄, présente un défaut qu'il est fa
ilede 
onstater. En e�et lors de la re
her
he des feuilles sus
eptibles de 
ontenir des 
andidats in
lusdans la séquen
e analysée, [AS95℄ ne tient pas 
ompte des 
hangements de jour 7 entre les items de laséquen
e qui servent à la navigation. Par exemple, ave
 la séquen
e < ( 10 30 ) ( 20 40 ) >, l'algorithmeva atteindre la feuille du sommet 30 (�ls de 10), alors que 
ette feuille peut 
ontenir deux types de
andidats :� 
eux qui 
ommen
ent par < ( 10 ) ( 30 )... d'un 
�té� et 
eux qui 
ommen
ent par < ( 10 30 ) ... de l'autre.Notre but est alors de mettre en pla
e une stru
ture d'arbre pré�xé, pour gérer les 
andidats. L'algo-rithme Psp ([MCP98, MPC99a℄), destiné à exploiter 
ette stru
ture, sera basé sur la méthode générer-élaguer. Le prin
ipe de base de 
ette stru
ture 
onsiste à fa
toriser les séquen
es 
andidates en fon
tionde leur pré�xe. Cette fa
torisation, inspirée de 
elle mise en pla
e par [AS95℄, pousse un peu plus loinl'exploitation des pré�xes 
ommuns que présentent les 
andidats. En e�et nous proposons de prendreen 
ompte les 
hangements d'itemsets dans 
ette fa
torisation. L'arbre pré�xé ainsi proposé ne sto
keplus les 
andidats dans les feuilles, mais permet de retrouver les 
andidats de la façon suivante : tout
hemin de la ra
ine à une feuille représente un 
andidat et tout 
andidat est représenté par un 
heminde la ra
ine à une feuille. De plus, pour prendre en 
ompte le 
hangement d'itemset, nous avons doté
et arbre de deux types de bran
hes. Le premier type, entre deux items, signi�e que les items sont dansle même itemset alors que le se
ond signi�e qu'il y a un 
hangement d'itemset entre 
es deux items.L'exemple 3 donne une illustration de la stru
ture d'arbre pré�xé.Exemple 3 La �gure 1.6 illustre la façon dont les 
andidats sont sto
kés dans l'arbre pré�xé, ave
les mêmes 
andidats que 
eux présentés à la �gure 1.5. La �gure propose une 
omparaison du sto
kagedes 
andidats selon que l'on utilise la stru
ture de ha
hage ou d'arbre pré�xé. On peut y distinguerles items appartenant à un même itemset (bran
he en pointillés) ou bien les 
hangements d'itemsets(bran
he en trait plein).La stru
ture pré�xée présente alors deux avantages :� Une 
omplexité en mémoire plus faible. On peut 
onstater, en e�et, que le nombre d'élémentsà utiliser pour représenter l'arbre est inférieur au nombre d'éléments que présentent les 
andidatsau total. Le nombre d'éléments né
essaires pour représenter l'arbre est de l'ordre du nombre7. Nous verrons dans les dé�nitions qu'une journée d'a
hat, au sens du supermar
hé, est aussi appelée itemset.
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hachage

< (10) (30) (20 40) >
< (10 30) (40) (20) >

< (10) (40) (20 30) >

< (20) (10) (30) (40) >
< (20) (10) (30 20) >

20

10

30 40

préfixé

10

30

20

40

30

40

20

40

20

30

20

10

30

40 20Fig. 1.6 � Comparaison entre la stru
ture de ha
hage et l'arbre pré�xéd'éléments que présentent les 
andidats moins les éléments appartenant à leur pré�xes 
ommuns.Alors que pour l'arbre de ha
hage, 
e nombre est supérieur à 
elui que présentent les 
andidatsau total. En e�et il faut sto
ker les feuilles (don
 les 
andidats, i.e. tous leurs éléments) et les
hemins de l'arbre qui y 
onduisent.� Une plus grande rapidité de déte
tion des in
lusions. Intuitivement, il su�t d'observer la�gure 1.6 et de simuler la déte
tion des 
andidats in
lus dans la séquen
e de données < ( 20 ) (40 ) ( 20 30 ) > pour s'en rendre 
ompte. En e�et, ave
 
ette séquen
e, l'algorithme va par
ourirl'arbre uniquement à partir du sommet 20 (�ls de la ra
ine). Comme 10 ne fait pas partie de 
etteséquen
e, toute la partie gau
he de l'arbre (i.e. en dessous du sommet 10, �ls de la ra
ine) seraignorée. De plus, une stru
ture de ha
hage aurait sto
ké les 
andidats qui 
ommen
ent par 20dans une même feuille. Arrivé sur 
ette feuille il aurait fallu, à nouveau, lan
er une 
omparaisonentre les séquen
es de 
ette feuille et la séquen
e de données qui y a 
onduit. Dans l'arbre pré�xé,l'algorithme est guidé par la séquen
e jusqu'à 
e que le par
ours é
houe, signe de non in
lusiondes séquen
es représentées par les feuilles qui sont des
endantes du sommet de 
et é
he
. Si lepar
ours réussit alors les séquen
es, représentées par les 
hemins de la ra
ine aux feuilles surlesquelles l'algorithme aboutit, sont des 
andidats in
lus dans la séquen
e de données testée.1.3 La généralisation des motifs séquentielsPour répondre à des besoins de type marketing, les auteurs de [SA96b℄ ont voulu améliorer la notionde motifs séquentiels, en la généralisant. Les motifs séquentiels généralisés sont présentés 
omme desmotifs séquentiels qui font preuve d'élasti
ité ou de rigidité par rapport aux 
hangements d'itemsets.



1.3. LA GÉNÉRALISATION DES MOTIFS SÉQUENTIELS 27Cette aptitude des motifs séquentiels généralisés à manipuler les 
hangements d'itemsets est dé�nie enfon
tion des 
ontraintes de temps. Il s'agit en fait de deux façons d'envisager le 
hangement d'itemset :� Un point de vue restri
tif. Dans 
e 
adre, les 
hangements d'itemset doivent respe
ter un 
ertainé
art de temps (i.e. être au delà ou bien en deça d'un é
art �xé). Cette fon
tion permet àl'algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels de trouver des 
omportements à 
ourt terme ou,au 
ontraire, des 
omportements à long terme.� Un point de vue laxiste. Dans 
e 
adre, le 
hangement d'itemset peut être o

ulté, pour faireune sorte d'essai (�et si les a
hats du 10 et du 11 Juillet étaient 
onsidérés 
omme simultanés,
ela ferait-il apparaître un nouveau fréquent? �). Cette fon
tion permet don
 d'extrapoler lesdonnées de la base, en pro
édant à de légères modi�
ations, a�n d'en 
onnaître les 
onséquen
eset observer l'éventuelle apparition de nouveaux fréquents.1.3.1 Les 
ontraintes de tempsLes 
ontraintes de temps ont pour but de modi�er le 
ritère d'in
lusion entre un 
andidat et la séquen
ede données en 
ours d'évaluation. Leur but est de 
onsidérer les moyens possibles de réfuter unein
lusion ou, au 
ontraire, de 
ontraindre une in
lusion qui ne devrait pas l'être. Dans 
e but, les
ontraintes de temps sont au nombre de trois :� minGap : dont le but est d'estimer si deux itemsets sont trop pro
hes pour être 
onsidérés 
ommeappartenant à la même séquen
e.� maxGap : dont le but est, au 
ontraire, d'estimer si deux itemsets sont trop éloignés pour être
onsidérés 
omme appartenant à la même séquen
e.� windowSize : dont le but est de fusionner deux itemsets pour 
réer un itemset virtuel qui pourraitautoriser l'in
lusion.Les exemples 4 et 5 illustrent 
es 
on
epts, de façon intuitive tout d'abord, puis de façon plus formelle.
Client 01/10/2001 02/10/2001 15/10/2001

Client 1 Livre « Linux Facile »

Client 2 PC 1Ghz Windows 2000 Livre « Linux Facile »

P C  1 G h z  
W in d o w s 2 0 0 0

Fig. 1.7 � Une base de données exempleExemple 4 La �gure 1.7 représente les a
hats de deux 
lients dans un supermar
hé. Un pro
essusd'extra
tion de motifs séquentiels sur 
ette base, ave
 un support minimum de 100%, fera apparaîtredeux 
omportements fréquents. Le premier de 
es 
omportements est �100% des 
lients a
hètent dansl'ordre, un PC 1Ghz et, à une date ultérieure, un livre <Linux Fa
ile>�. Le se
ond 
omportementfréquent est �100% des 
lients a
hètent dans l'ordre, un logi
iel Windows 2000 et, à une date ultérieure,un livre <Linux Fa
ile>�. Considérons à présent que le propriétaire de 
ette base désire 
onnaître lese�ets d'une fusion entre les journées su

essives. Cela revient à grouper deux à deux les journées
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e de données : < 1(1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) >Candidat :< (1 2 3 4) (5 6 7) >windowsize=3minGap=0, maxGap=5A

epté WS WS< (1) (2 3) (4) (5 6) (7) >maxGapminGapCandidat :< (1 2 3) (6 7) >windowsize=1minGap=3, maxGap=4Refusé WS WS< (1) (2 3) (4) (5 6) (7) >maxGapminGapFig. 1.8 � Illustration du fon
tionnement des 
ontraintes de tempsd'a
hat pour 
onsidérer qu'elles n'en font qu'une. Par exemple les journées du 01 et 02 Septembre 2001seront groupées pour le 
lient 2 a�n de tester 
ette 
on�guration et observer les résultats. Un nouveau
omportement est, en e�et, issu de 
ette fusion : �100% des 
lients a
hètent simultanément un PC 1Ghzet un logi
iel Windows 2000. Cet a
hat est suivi, à une date ultérieure, par l'a
hat d'un livre <LinuxFa
ile>�.
Exemple 5 La �gure 1.8 détaille un peu plus le fon
tionnement des 
ontraintes de temps. Considé-rons que le pro
essus d'extra
tion soit en train d'évaluer les 
andidats in
lus dans (supportés par) laséquen
e de données d suivante : < 1(1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) > (dans laquelle 
haque itemsetest estampillé par sa date, par exemple l'itemset (2 3) a été a
heté à la date 2). Pour déterminer les
andidats in
lus dans 
ette séquen
e, l'algorithme doit tester les 
on�gurations possibles de d 
ar les
ontraintes de temps autorisent un grand nombre de 
ombinaisons. Prenons l'exemple de la séquen
e< (1 2 3 4) (5 6 7) > (premier 
andidat de la �gure). En temps normal 
e 
andidat ne devraitpas être 
onsidéré 
omme supporté par d. Pourtant, en jouant sur la 
ontrainte de temps windowSize,les trois premières journées d'a
hats (itemsets) de d peuvent être regroupées pour n'en former qu'une.Cet itemset virtuel permet alors au 
andidat d'être 
onsidéré 
omme in
lus dans la séquen
e d. Notonségalement que les 
ontraintes minGap et maxGap sont respe
tées. Considérons, à présent, la séquen
e< (1 2 3) (6 7) >. Ce 
andidat n'est pas, en temps normal, supporté par d. En jouant sur la 
ontraintewindowSize, on peut regrouper les deux premiers et les deux derniers itemsets de d. Cependant, malgré
ette modi�
ation, on réalise que minGap n'est pas respe
té entre les deux itemsets 
rées et le 
andidatn'est don
 pas in
lus dans la séquen
e de données d.
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ontraintes à la voléeLes 
ontraintes de temps sont apparues ave
 [SA96b℄, dans lequel les auteurs proposent l'algorithmeGSP, destiné à les prendre en 
ompte. GSP se base sur la stru
ture de ha
hage déjà proposée dans[AS95℄. Pour évaluer les 
ontraintes de temps au 
ours d'une passe, GSP va 
al
uler, à la volée, toutesles 
ombinaisons possibles de la séquen
e de données évaluée, pour 
haque sommet de l'arbre. Cetteméthode présente, à notre sens, deux problèmes majeurs :� Des 
ombinaisons re
al
ulées à 
haque étape. En e�et, les 
ombinaisons dues aux 
ontraintesde temps sont nombreuses, mais elles restent les mêmes d'un sommet à l'autre.� Des 
ombinaisons inutiles. La ré�exion que nous avons menée sur les 
ontraintes de tempsnous a 
onduit vers la 
on
lusion qu'un 
ertain nombre d'entre elles su�sait à 
ouvrir toutes lesautres.1.3.2 ContributionNotre étude vise don
 à répondre aux deux problèmes ren
ontrés lors de l'évaluation des 
ontraintesde temps à la volée. Pour les résoudre nous allons proposer un graphe, adapté à la problématique des
ontraintes de temps, qui représente les 
ombinaisons possibles. Ce graphe sera don
 
al
ulé une foispour toutes et les 
ombinaisons qu'il représente seront utilisées à 
haque sommet de l'arbre. De plus,une optimisation sur les in
lusions entre les 
ombinaisons nous permet de réduire le nombre de 
elles-
i,de manière signi�
ative. L'exemple 6 propose un survol de la méthode GTC que nous proposons pourrésoudre le problème des 
ontraintes de temps ([MPT99a, Mas98℄).Exemple 6 Ave
 la base de données représentée par la �gure 1.9, si windowSize vaut 5 et minGapvaut 1, les 
ombinaisons à tester sont les suivantes :< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 5 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 ) > Æ< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 5 ) ( 6 ) > �On peut alors noter que les séquen
es marquées par un � sont in
luses dans 
elle marquée par unÆ, alors que 
elle marquée par un � est in
luse dans 
elle marquée par un �. Les seules 
ombinaisons àtester sont alors :< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 ) >< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 5 ) ( 6 ) >En e�et, on remarque que si un 
andidat est supporté grâ
e à la 
ombinaison < ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) (5 ) ( 6 ) > alors 
e 
andidat est for
ément supporté par la 
ombinaison < ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 )>. Le graphe de la �gure 1.10 représente alors les 
ombinaisons pertinentes qu'il faut tester pour 
etteséquen
e de données. En e�et, dans 
e graphe, tout 
hemin qui part d'un sommet sour
e et se terminepar un sommet puits représente une séquen
e à tester.



30 CHAPITRE 1. INTRODUCTION(1) (2) (3) (4 5) (6)(3 4 5)r r r r rr- - - -� - 
6Fig. 1.10 � Un graphe de séquen
e, 
al
ulé ave
 windowSizeClient Date ItemC1 01/04/98 1C1 07/04/98 2C1 13/04/98 3C1 17/04/98 4C1 18/04/98 5C1 24/04/98 6Fig. 1.9 � Exemple de base de donnéesNous verrons, de plus, 
omment les travaux que nous avons menés sur GTC permettent à 
et algorithmede se 
ombiner ave
 les par
ours de stru
tures de 
andidats. Un des avantages de GTC est en e�et depouvoir s'adapter aux stru
tures qui gèrent les 
andidats, 
omme par exemple l'arbre pré�xé de Pspou en
ore l'arbre de ha
hage utilisé par GSP.1.4 L'extra
tion in
rémentale de motifs séquentielsPar
e que les bases de données traitées sont régulièrement mises à jour, le besoin d'une appro
he in
ré-mentale semble évident. De plus, si l'on 
onsidère que les séquen
es fréquentes que l'on va dé
ouvrir,après la mise à jour, sont une modi�
ation des séquen
es dé
ouvertes avant 
ette mise à jour, alorsla né
essité de 
ette appro
he n'est plus à démontrer. Les béné�
es, que l'on peut tirer d'un raison-nement in
rémental sur la fouille de données, sont largement exploités pour les règles d'asso
iation[CHNW96, CLK97, AP95, SS98, TBAR97, RMR96, RMR97℄. La problématique des motifs séquentielsse doit également de s'adapter au problème des mises à jour et de l'in
rémentalité.1.4.1 Intérêts d'une appro
he in
rémentaleLa rapidité ave
 laquelle sont sto
kées les données implique, du point de vue de la fouille de données,un 
ontexte très di�érent du 
ontexte statique. En e�et, prendre en 
ompte l'obsoles
en
e des an
iensmotifs dé
ouverts, peut également nous faire ré�é
hir à la façon de les utiliser pour dé
ouvrir les plusré
ents. Ce prin
ipe permet alors de pro
éder à une nouvelle étape de fouille de données sur la basequi exploite la mise à jour et les an
iens fréquents, a�n d'en extraire les nouveaux. L'exemple 7 illustrela problématique de l'extra
tion in
rémentale de motifs séquentiels.Exemple 7 La base de données DB �gure 1.11 représente les a
hats de 4 
lients, et 
ouvre un périodede trois jours. La pré
édente étape de fouille de données sur DB, ave
 un support de 50%, a permis



1.4. L'EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELS 31Client ItemsetsC1 10 20 20 50 70 ItemsetsC2 10 20 30 40 50 60 70 80 100C3 10 20 40 30 50 60 80 90C4 60 90(DB) (db)Fig. 1.11 � Une base de données (DB) et l'in
rément (db) 
ontenant de nouvelles transa
tionsde trouver deux séquen
es fréquentes : < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >. Considèrons désormaisla mise à jour e�e
tuée sur DB, représentée par db à la �gure 1.11. L'obje
tif est alors de trouverles nouveaux fréquents sur DB + db, en exploitant les 
onnaissan
es apportées par la pré
édente phasede fouille. L'algorithme doit alors aboutir à la dé
ouverte de < (60) (90) >, < (10 20) (50 70) >,< (10 20) (30) (50 60) (80) > et < (10 20) (40) (50 60) (80) > (toujours ave
 un support de 50%).Dans l'exemple 7, nous pouvons noter la présen
e de < (10 20) > (qui était déjà fréquent) dans troisdes nouvelles séquen
es, sur quatre. Il est fa
ile d'en déduire l'intérêt qu'une méthode de fouille dedonnées aurait à tirer pro�t de 
ette information avant d'extraire les nouvelles séquen
es. Cela justi�e,de manière intuitive, les avantages d'une méthode in
rémentale par rapport à un pro
essus de fouillede données 
lassique, sur la totalité de la base (après la mise à jour), qui ne tiendrait pas 
ompte de
ette 
onnaissan
e.Méthode naïve pour l'extra
tion in
rémentaleUne première méthode à laquelle nous pourrions penser pour exploiter les 
onnaissan
es a
quises, lorsde la pré
édente fouille de données, 
onsiste à tester les 
on
aténations entre les séquen
es de DBet 
elles de db. Plus pré
isemment, soit FreqDB les fréquents dé
ouverts sur DB et soit Freqdb lesfréquents qui apparaissent sur db, 
ette méthode applique l'algorithme suivant :8f1 � FreqDB8f1 � Freqdb
ompterSupport(f1 + f2)Cet algorithme tente, en quelque sorte, de 
onstruire les ponts qu'empruntent les fréquents qui sontpartagés entre DB et db. Considèrons en e�et la séquen
e à dé
ouvrir < (10 20) (50 70) >, qui estfréquente après la mise à jour de la base de données de la �gure 1.11. D'après notre algoritme naïf,< (10 20) � FreqDB et (50 70) >� Freqdb, don
 le 
andidat < (10 20)(50 70) > sera 
onstruit, testéet validé. Mais 
ette méthode présente une 
omplexité que l'on ne peut admettre, en raison du nombrede 
andidats à tester (fon
tion 
ompterSupport) sur U (ave
 U=DB + db). Ce nombre est minimisépar la formule NFDB � (k!) �NFdb � (j!), ave
 :� NFDB : le nombre de fréquents sur DB (i.e. avant la mise à jour).� k : la longueur des fréquents sur DB.



32 CHAPITRE 1. INTRODUCTION� NFdb : le nombre de fréquents qui apparaissent sur db.� j : la longueur des fréquents qui apparaissent sur db.Si l'on instan
ie 
ette formule ave
 les valeurs 300 pour NFDB , 60 pour NFdb, 8 pour k et 6 pour j, quisont des valeurs très faibles pour un algorithme de fouille de données à l'heure a
tuelle, alors on obtient109 
andidats à tester. Dans la mesure où il est préférable d'obtenir les résultats de 
e pro
essus avantla pro
haine mise à jour, une optimisation apparaît 
omme évidente.
j=2

j− extensions_candidates

source=fréquents
DB

+items fréquents sur db

fréquents_incrémental=0
scan(U)

j− extensions_fréquentes
fréquents_incrémental

j++

candidats_incrémental=source + extensions_fréquentes

j− extensions_candidates
candidats_incrémental

scan(U)

Fig. 1.12 � L'automate d'extra
tion, version in
rémentale1.4.2 ContributionLe prin
ipe général de l'algorithme Ise, que nous avons mis en pla
e ([MPT99b, MPT00℄) est résumépar la �gure 1.12. Il 
onsiste en une re
on
eption de la méthode générer-élaguer. La première étapede 
et algorithme 
her
he les items fréquents qui appartiennent à db. Il s'agit là de la partie du �pont�(pour reprendre l'image donnée un peu plus haut), entre DB et db, qui se trouve du 
�té de db.Ensuite l'algorithme va se servir de 
ette information pour 
onstruire un ensemble de base, appelésour
e. Cet ensemble est 
onstitué des fréquents de DB auxquels on a ajouté un item fréquent sur db.Si la séquen
e qui résulte de 
ette opération est fréquente sur U alors elle est ajoutée à sour
e. Une



1.4. L'EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELS 33passe sur U permet alors de déterminer les extensions fréquentes de taille 2 et les séquen
es appartenantà sour
e. À partir des extensions fréquentes de taille j, on 
onstruit les extensions 
andidates de taillej + 1. De plus, a partir des extensions fréquentes de taille j et de l'ensemble sour
e, on 
onstruit les
andidats à l'in
rémental. Une passe sur U permet de déterminer les nouvelles extensions fréquenteset les nouveaux fréquents dé
ouverts de manière in
rémentale. Ce prin
ipe est également dé
rit, d'unpoint de vue itératif 
ette fois, par la �gure 1.13.
fréquents

DB
  

+items fréquents

2− extensions 
fréquentes

scan (U)

3− extensions
candidates

candidats
incrémental

frequents
incrémental

scan (U)

scan (U)

5− extensions
candidates

« source »

3− extensions 
fréquentes

4− extensions
candidates

4− extensions 
fréquentes

candidats
incrémental

frequents
incrémental

candidats
incrémental

Fig. 1.13 � Point de vue itératif sur IseNous avons également mis en pla
e un 
ertain nombre d'optimisations sur Ise. Ces dernières ont unee�
a
ité su�sante pour réduire le nombre de 
andidats à tester de façon très e�
a
e. Le nombre de
andidats est en fait assez faible pour permettre de pro
éder à une étape de fouille de données plusrapide que l'exé
ution de GSP sur U , même sans avoir pro
édé à une étape de fouille sur DB. Pluspré
isément, nous avons 
onstaté qu'il était plus e�
a
e d'en
haîner les opérations suivantes, plut�tque d'utiliser GSP sur U :� Dé
ouper la base à traiter en DB+db� Utiliser GSP sur DB� Utiliser Ise sur U



34 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONLe temps total TISE né
essaire est alors inférieur au temps TGSP , né
essaire à GSP sur U . ToutefoisTISE reste bien sûr supérieur à TISEdb , le temps né
essaire pour utiliser Ise sur U , sans avoir à dé
ouperla base et en 
onsidérant que GSP a déjà été utilisé sur DB.1.5 S
hema miningCes dernières années, les Systèmes de Gestion de Bases de Données (SGBD) ont 
onsidérablementévolué pour prendre en 
ompte les besoins de nouvelles appli
ations. Par exemple, un grand nombrede travaux ont été réalisés pour dé�nir des systèmes 
apables de manipuler des données qui ne sontpas en première forme normale. Les extensions, proposées notamment par les systèmes objet, et mêmeà l'heure a
tuelle par les entrep�ts de données, permettent ainsi de sto
ker des stru
tures de plus enplus 
omplexes.Malheureusement les appro
hes de fouilles de données a
tuelles ne prennent pas en 
ompte de tellesstru
tures et se 
ontentent d'analyser des stru
tures �plates�, i.e. des éléments atomiques 
omme lesa
hats de 
lients par exemple. Pourtant, dans de nombreuses appli
ations (i.e. les �work�ows�, lessystèmes a
tifs, les systèmes de gestion de 
ontraintes, les systèmes transa
tionnels, les appli
ationsfon
tionnant sur des SGBD Orientés Objets, et
.), la re
her
he de régularités dans des transa
tionsimbriquées peut permettre d'obtenir de nombreuses informations pour améliorer la qualité des appli-
ations, pour optimiser les a

ès, pour favoriser les te
hniques de rétro-
on
eption, pour assurer unmeilleur suivi de l'exé
ution de tâ
hes ou de méthodes, et
.1.5.1 La stru
ture 
ommune à un ensemble de do
umentsAve
 la popularité du World Wide Web (Web), le nombre de do
uments semi-stru
turés produits aug-mente très rapidement. Alors que dans les appli
ations de bases de données 
lassiques, nous dé
rivonsd'abord la stru
ture des données, i.e. le type ou le s
héma, et nous 
réons les instan
es de 
es types,dans les données semi-stru
turées, les données n'ont pas de s
héma prédé�ni et 
haque objet 
ontientsa propre stru
ture [Wor97℄.En e�et, la majorité des do
uments �en-ligne�, tels que les �
hiers HTML, Latex, Bibtex ou SGMLsont semi-stru
turés. Par 
onséquent, la stru
ture des objets est irrégulière et il est judi
ieux de pen-ser qu'une requête sur la stru
ture des do
uments est aussi importante qu'une requête sur les données[WL99℄. Cependant, 
ette irrégularité stru
turelle n'implique pas qu'il n'existe pas de similitudes stru
-turelles parmi les objets semi-stru
turés. Il est même parfois assez fréquent de 
onstater que des objetssemi-stru
turés qui dé
rivent le même type d'informations ont des stru
tures similaires. L'analyse detelles régularités dans des données semi-stru
turées peut alors fournir des informations très utiles pourle 
on
epteur ou l'utilisateur d'un site.1.5.2 ContributionNous proposons de pro
éder à un survol des te
hniques que nous avons mises en ÷uvre ([LMP00,LMPT00℄), par le biais d'un exemple. La �gure 1.14 représente un des types de données sur lesquels



1.5. SCHEMA MINING 35nous avons travaillé, dans le 
adre du S
héma Mining, ainsi que le résultat re
her
hé. Il s'agit de lastru
ture des pages HTML qui re
ensent les informations sur les membres d'une asso
iation, dansl'intranet de 
ette dernière. Pour 
et exemple, les �
hes sont au nombre de deux, représentées dans les
adres A et B de la �gure 1.14.

nom

profession adresse

rue

nom

profession adresse

adresse
prof.

tel. rue

numéro

nom

profession nationalité adresse

rue pays

   A  

   B  

Fig. 1.14 � Types de données pour le S
héma MiningLe but de l'extra
tion de s
héma sera alors de trouver une stru
ture 
ommune à 
es deux �
hes,représentée par le troisième s
héma de la �gure 1.14. En e�et, on peut 
onstater que 
es deux �-gures ont en 
ommun une stru
ture de base : le nom du so
iétaire, sa profession et son adresse (quiest 
omposée du seul nom de la rue). Ensuite, les informations disponibles varient, d'une �
he à l'autre.Pour pro
éder à la re
her
he d'une éventuelle stru
ture 
ommune à 
es deux s
hémas, nous proposonsde passer par les étapes suivantes :� Transformation des données. Dans 
ette étape nous attribuons à 
haque élément (sommet) dess
hémas, un identi�ant asso
ié à sa profondeur dans l'arbre.� Rédu
tion au problème de l'extra
tion de motifs séquentiels. Le but, à 
e stade de la méthoded'extra
tion, est de 
réer des séquen
es qui représentent les s
hémas.



36 CHAPITRE 1. INTRODUCTION� Une fois 
es séquen
es 
réées, il est alors possible de pro
éder à une phase d'extra
tion de motifsséquentiels. Cette phase aboutit sur la dé
ouverte de séquen
es 
ommunes aux séquen
es quireprésentent les s
hémas.� Ces séquen
es 
ommunes sont, elles aussi, la représentation de s
hémas. Ces s
hémas, obtenuspar une transformation inverse de 
elle e�e
tuée lors de la rédu
tion, sont alors des stru
tures
ommunes aux s
hémas traités.
AA

11

BB
22 CC

22

DD
33 EE

33 FF
33

GG
44

AA
11

BB
22 CC

22

DD
33 EE

33 FF
33

GG
44

transformation

réd
u
ctio

n

< (A
11
) (B

22
) (D

33
) (C

22
) (E

33
) (F

33
) (G

44
) >

nom

profession adresse

adresse
prof.

tel. rue

numéro

Fig. 1.15 � Phases de transformation et de rédu
tion pour le S
héma MiningPour revenir à l'exemple de la �gure 1.14, la transformation des données est dé
rite par la �gure 1.15.Le sommet nom est alors traduit par l'identi�ant �A�. Comme 
e sommet est la ra
ine de l'arbre, ilest indexé par son niveau : 1. Les autres sommets sont alors traités de la même façon. La séquen
edu s
héma est obtenue par un par
ours pré�xé de l'arbre, après transformation. Pour l'arbre du 
adreA (�gure 1.14) la séquen
e obtenue est < (A1) (B2) (D3) (C2) (E3) (F3) (G4) >. La séquen
e duse
ond s
héma, quant à elle sera : < (A1) (B2) (G2) (C2) (F3) (I3) >. La phase d'extra
tion de motifsséquentiels sur 
es séquen
es, ave
 un support de 100%, permet d'obtenir la séquen
e 
ommune : <(A1) (B2) (C2) (F3) >. La retrans
ription de 
ette séquen
e en s
héma (rédution inversée suivie detransformation inversée) se solde alors par l'obtention du troisième s
héma de la �gure 1.14.1.6 Web Usage MiningAve
 la popularité du World Wide Web, de très grandes quantités de données 
omme l'adresse desutilisateurs ou les URL demandées sont automatiquement ré
upérées par les serveurs Web et sto
kées
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hiers a

ess log. L'analyse de tels �
hiers peut o�rir des informations très utiles pour, parexemple, améliorer les performan
es, restru
turer un site ou même 
ibler le 
omportement des 
lientsdans le 
adre du 
ommer
e éle
tronique.La dé
ouverte d'informations à partir du Web est généralement appelée Web Mining et peut re
ouvrirdeux aspe
ts : Web 
ontent Mining et Web usage Mining [CMS97℄. La première appro
he 
on
erne ladé
ouverte et l'organisation d'informations extraites du Web. Par exemple, des appro
hes basées surles agents sont utilisées pour dé
ouvrir et organiser, de manière autonome, les informations extraites àpartir du Web [Lie95, KMA+98, MG98, PMB96℄ et des appro
hes Bases de Données s'intéressent auxte
hniques d'intégration, d'organisation et d'interrogation de données hétérogènes et semi-stru
turéessur le Web [AQM+97, MAG+97, CGMH+94, FFKL98℄. Le Web usage Mining s'intéresse par 
ontreau problème de la re
her
he de motifs 
omportementaux des utilisateurs à partir d'un ou plusieursserveur Web a�n d'extraire des relations entre les données sto
kées.1.6.1 L'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un siteL'a
tivité des utilisateurs d'un site web est enregistrée de façon systématique, sous forme de �
hiers 8.Ces enregistrements se présentent sous la forme dé
rite par la �gure 1.16, qui illustre un extrait de�
hier log.132.208.12.150 - - [29/Nov/1998:18:02:30 +0200℄ "GET /info/RECRUT.gif HTTP/1.0" 200 1141132.208.12.150 - - [29/O
t/1998:18:03:07 +0200℄ "GET /info/re
rut.html HTTP/1.0" 200 1051132.208.127.200 - - [16/O
t/1998:20:34:32 +0100℄ "GET /geaaix/home.html HTTP/1.0" 200 14617148.241.148.34 - - [31/O
t/1998:01:17:40 +0200℄ "GET /info/index.html HTTP/1.0" 304 -148.241.148.34 - - [31/O
t/1998:01:17:42 +0200℄ "GET /info/re
rut.html HTTP/1.0" 304 -192.70.76.73 - - [22/Nov/1998:11:06:11 +0200℄ "GET /info/program.html HTTP/1.0" 200 4280192.70.76.73 - - [22/Nov/1998:11:06:12 +0200℄ "GET /info/MATIERES.gif HTTP/1.0" 200 2002Fig. 1.16 � Exemple de �
hier a

ess logOn remarque, dans les enregistrements rapportés par la �gure 1.16, que les informations disponiblessont prin
ipalement l'adresse IP de la ma
hine utilisée pour naviguer, la date de l'a
tion et l'URLdemandée. A

essoirement, d'autres informations sont présentes, 
omme le proto
ole, le sens du �ux(�get� ou �post�), et
.L'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un site web, a don
 pour but de déterminer l'existen
ed'en
haînements fréquents parmi les séquen
es de navigation des utilisateurs. Si une séquen
e de navi-gation est 
ommune à n utilisateurs, ave
 n le support minimum �xé par le propriétaire du site, alors
ette dé
ouverte peut 
onduire à un 
ertain nombre de 
on
lusions. Une de 
elles-
i peut 
onsisterà remodeler son site en fon
tion des navigations les plus fréquentes. Nous verrons par la suite que lare-
on
eption du site, en fon
tion des motifs fréquents dans le �
hier log, peut se faire de façon statiqueou bien de façon dynamique.8. Le �
hier 
ontenant l'a
tivité des utilisateurs d'un site web sera désigné par �log� ou �a

ess log�.



38 CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.6.2 ContributionNotre 
ontribution relative au Web Usage Mining se dé
ompose, dans un premier temps, en deuxparties ([MPC99a, MPC99b, MPC99
, MPT99
, MPC00℄). La première 
on
erne l'extra
tion de na-vigations fréquentes sur le site alors que la se
onde 
on
erne l'exploitation que l'on peut faire de 
esdé
ouvertes.Extra
tion de navigations fréquentesLes similarités entre le �
hier log et l'enregistrement des a
hats qu'ont e�e
tué les 
lients dans unsupermar
hé sont nombreuses. Il est en e�et fa
ile d'assimiler le numéro de ma
hine à un numéro de
lient, la date du �
hier log à une date 
lassique et en�n l'URL demandée à un arti
le (ou item).Une fois 
ette transposition faite, il reste en
ore à grouper les enregistrements par 
lient. Le format dedonnées obtenu est alors parfaitement adapté pour un algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels,tel que Psp. Les résultats obtenus peuvent alors subir une transformation inverse, a�n de fournir desrésultats 
ompréhensibles par le propriétaire du site.
Accueil

Présentation

Formation

Ecole Doctorale

DEA Info

11

22

33

44

55

Fig. 1.17 � Exemple de navigation fréquenteCes étapes (transformation, extra
tion de motifs séquentiels, transformation inverse) nous ont 
onduità la dé
ouverte de séquen
es de navigation fréquentes, 
omme 
elle dé
rite par la �gure 1.17. Le résultatexprimé par 
ette �gure, nous indique un 
omportement fréquent, de la part des utilisateurs du siteweb du LIRMM. Ce 
omportement 
onsiste à 
ommen
er la navigation par la page d'a

ueil, puis lapage de présentation du laboratoire, avant un retour sur la page d'a

ueil. La navigation se poursuitpar une visite de la page des formations, de l'é
ole do
torale et en�n du DEA d'informatique.Exploitation des résultatsParmi les utilisations que l'on peut faire des 
onnaissan
es a
quises par un pro
essus de Web UsageMining, �gure la modi�
ation du site 
on
erné. Cette modi�
ation peut se faire de manière statique
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ompte les 
omportements fréquents les plus signi�
atifs et modi�er dé�nitivement lesite) ou de manière dynamique. La modi�
ation dynamique, que nous avons mise en pla
e, repose surune ar
hite
ture illustrée par la �gure 1.18.

Navigateur Web

Pages du
site or iginal

Démon HTTP

Demande
de la page PP

envoi d’ une Applet
Réception de PP  
     modifiée

Page
Demandée

Base de 
Règles

Correspondances
et prédiction de
liens

Serveur Equipé

Fig. 1.18 � Ar
hite
ture de la modi�
ation dynamique de site webLe prin
ipe de 
ette ar
hite
ture peut se dé
omposer en plusieurs étapes. Un utilisateur u demandela page p sur le site. La demande est prise en 
ompte par le serveur HTTP, qui renvoie à l'utilisateurune page 
ontenant une applet. Cette applet est alors 
hargée de rentrer en 
ommuni
ation ave
 lemoteur de prédi
tion. Ce moteur 
onsulte la base des règles 
omportementales et tente d'apparier le
omportement de u ave
 un des 
omportements fréquents. Le moteur va ensuite 
her
her la page pdemandée par u. Si le 
omportement de u peut être utilisé ave
 un 
omportement fréquent pour prévoirla suite des opérations de u, alors p sera modi�ée en fon
tion de la prédi
tion qui peut être faite. Sinonp sera envoyée à u sans modi�
ation. Parmi les modi�
ations que p peut subir, nous pouvons 
iter, parexemple, l'ajout de liens vers les pages qui font partie de la prédi
tion pour la navigation de u.1.7 L'e�
a
ité d'une appro
he inter-sites en Web Usage MiningUne des 
onséquen
es majeures de la popularité grandissante du web, s'est traduite par l'apparitionpuis le développement d'un phénomène de liens 
ommer
iaux, permettant la navigation de site en site.Ces liens, que nous pouvons quali�er de partenariat, ouvrent alors de nouvelles perspe
tives sur lafaçon de voir le 
omportement des utilisateurs.



40 CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.7.1 Les 
omportements dans le 
ontexte du partenariatDans le 
ontexte du partenariat, il ne s'agit plus d'analyser le 
omportement des utilisateurs d'unsite, mais d'analyser le 
omportement des utilisateurs 
ommuns à plusieurs sites. Nous proposons unenouvelle problématique pour prendre en 
ompte 
e fa
teur in
ontournable : le Web Usage Mining Inter-sites. Nous verrons 
omment les 
omportements dé
ouverts prennent une dimension supplémentaire,en raison de leur proje
tion multi-sites.Prenons le bref exemple d'un site de vente en ligne SV , qui propose des arti
les très variés. Ces arti
lesviennent de fabri
ants qui possèdent, 
ha
un, un site sur le Web : SF1, SF2, ..., SFn. Cha
un de 
essites propose la des
ription de ses produits (entre autres informations) et des liens vers les sites derevendeurs proposant ses arti
les (dont SV ). Le visiteur d'un site SFx a alors de fortes 
han
es d'êtreredirigé vers SV s'il dé
ide de passer à l'a
hat. Pour SV , tenir 
ompte de l'historique de 
e visiteuret des 
omportements fréquents de 
eux qui, avant lui, ont suivi 
ette redire
tion, présente sans nuldoute des intérêts que la seule analyse du �
hier a

ess log de SV ne su�t pas à satisfaire.1.7.2 ContributionNous proposons, dans un premier temps, d'apporter une dimension supplémentaire au Web UsageMining 
lassique (Intra-Site). Dans un deuxième temps, nous présentons une étude visant à mettre en
orrélation les propriétés des fréquents, à l'interse
tion des données mises en jeu, et le support minimum.La problématiqueLe premier aspe
t de notre 
ontribution propose de dé�nir le 
on
ept de Web Usage Mining Inter-Sites.Dans 
e 
adre, les motifs re
her
hés ont une portée plus grande en 
omparaison au Web Usage MiningIntra-Site. Ils permettent de dé
ouvrir des 
omportements fréquents pour une population 
iblée, 
or-respondant aux visiteurs 
ommuns à deux sites Web. Le fait de restreindre la phase d'extra
tion de
onnaissan
es sur 
ette partie de la population répond à un obje
tif déterminant du pro
essus d'ECD :la séle
tion, étape du prétraitement des données. Du point de vue du Web Usage Mining Inter-Sites,les visiteurs sont naturellement indenti�és 
omme appartenant à la 
atégorie que l'on va étudier. Dansnotre exemple, 
ette 
atégorie est 
onstituée de l'interse
tion entre l'ensemble des visiteurs du site SFxd'une part, et 
eux de SV d'autre part.Pour le site SV , qui veut 
onnaître le 
omportement des visiteurs que lui envoie SF1, les motifs sé-quentiels dé
ouverts dans le 
adre du Web Usage Mining Inter-Sites sont alors de la forme suivante :70 % des 
lients envoyés par SF1, ont visité, de façon séquentielle, les pages suivantes :SF1(/téléviseurs/home-
inéma/
at1/modèles.html)SF1(/téléviseurs/home-
inéma/
at1/modèle3/revendeur1.html)SV(/magasin/hi-fi/home-
inéma/SF1/tarif-modèle3.html)SV(/magasin/hi-fi/home-
inéma/SF1/tarif-modèle4.html)
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eintes/SF1/modeles.html)SV(/magasin/hi-fi/en
eintes/SF3/tarif-modèle8.html)Les avantages se situent alors :� dans le potentiel o�ert par 
es résultats : si SV veut modi�er l'organisation hypertexte pourun 
lient venu de SF1 et dont le 
omportement est similaire à 
e 
omportement fréquent, alors
ette modi�
ation peut prendre e�et dès l'arrivée de 
e 
lient sur le site SV (
ontrairement auxte
hniques similaires dans le 
adre du Web Usage Mining Intra-Site).� dans la 
on�an
e ave
 laquelle 
es résultats sont 
al
ulés : en e�et tous les visiteurs ne sont paspris en 
ompte dans la phase d'extra
tion, don
 les résultats obtenus sont dédiés aux visiteursde la 
atégorie qui préo

upe SV (i.e. leur 
on�an
e est supérieure).Le deuxième aspe
t de notre 
ontribution prouve que la phase d'extra
tion de 
onnaissan
es, mettanten jeu l'interse
tion des données provenant des deux sites, ne doit pas né
essairement être envisagée
omme un pro
essus 
lassique. En e�et, les propriétés que nous utilisons nous permettent de 
on
luresur la possibilité d'employer un algorithme de fouille de données in
rémental, dont les gains, en termesde temps de 
al
ul, ont été mis en relief dans [PZOD99, CLK97, CHNW96, LL98, MPT99b℄.
SF1 SV

Clients venant de
SF1

Clients empruntant
le lien vers SV

  Log+

Clients communs, ayant suivi

le trajet SF1 →→ SVFig. 1.19 � Mise en 
ommun des �
hiers a

ess logMéthode proposéeLa mise en 
ommun des �
hiers log des sites A et B, illustrée par la �gure 1.19, montre une analogiesingulière entre la 
on
eption du log 
orrespondant au site virtuel A [ B d'un 
�té et la mise à jourd'une base données, dans le 
adre de l'in
rémentalité, de l'autre. Nous allons don
 exploiter 
etteanalogie, en faisant du Web Usage Mining Inter-Sites une instan
e de l'extra
tion in
rémentale de



42 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONmotifs séquentiels. Nous pourrions en e�et 
onsidérer que la partie du log de A [ B qui se limiteaux navigations sur A sera assimilée à DB et que la partie qui se limite aux navigations sur B seraassimilée à db. Le fa
teur manquant reste les fréquents sur DB (i.e. A). Nous 
onsidérons que les sitesmis en jeu par le Web Usage Mining Inter-Sites sont à même de fournir les 
omportements fréquentsde leurs utilisateurs. De plus nous 
onsidérons que les sites engagés dans le 
adre d'un partenariatsont prêts à partager les navigations fréquentes dé
ouvertes ave
 leurs partenaires. Désignons par FlogAles 
omportements fréquents sur le site de A, 
al
ulés ave
 un support s. Notre étude prouve que lesfréquents sur A ave
 pour support n peuvent servir de base pour une extra
tion in
rémentale sur lelog de A [ B, ave
 une support m supérieur à n et dépendant du nombre de 
lients dans 
ha
un desdeux �
hiers. Une fois 
ette étude prouvée ([MTP01b℄), nous mettrons en pla
e une adaptation de laproblématique de l'extra
tion in
rémentale de motifs séquentiels, destinée à résoudre le problème duWeb Usage Mining Inter-Sites.1.8 Une solution temps réel pour le Web Usage MiningLes solutions présentées jusqu'i
i pour le Web Usage Mining ont en 
ommun un fa
teur qui peutparaître pénalisant selon le 
ontexte : la vitesse à laquelle les 
omportement varient. En e�et, surle web, les 
hangements de 
omportement sont fa
ilités par divers fa
teurs, 
omme par exemple le
ara
tère arbores
ent des liens hypertexte. Si un site présente des 
omportements très 
hangeants 
hezses utilisateurs, alors 
e site n'aura probablement pas d'intérêt à utiliser les 
omportements fréquentsdé
ouverts la veille, voire même quelques jours auparavant. Si la fouille de données est, à l'image de lalanterne de Confu
ius, un moyen de mieux 
onnaître son passé, nous estimons qu'analyser ave
 rapiditéson passé le plus pro
he, le plus ré
ent, 
onstitue le meilleur moyen d'appréhender un futur tout aussipro
he, à savoir les événements à venir dans l'immédiat. C'est dans 
et optique que nous proposonsd'étudier les possibilités relatives à une méthode de Web Usage Mining en temps réel.1.8.1 Les enjeux d'une solution temps réelLes 
on
epts relatifs à l'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un site web ont pour obje
tifs laprévision des demandes, la réorganisation du site ou en
ore l'optimisation des performan
es réseaux.Les analyses évoquées seront basées sur une fouille a posteriori des informations 
olle
tées sur lesa
tions que les utilisateurs suivent sur un site : le �
hier log. Cependant, si l'on 
onsidère la vitesseà laquelle les 
omportements des utilisateurs peuvent varier, le résultat obtenu risque de perdre desa pertinen
e s'il est exploité trop tard. Dans le but de 
ontourner 
ette obsoles
en
e nous propo-sons Hdm, un module de fouille de données distribué, basé sur une heuristique et 
onçu pour obtenirles motifs de 
omportements fréquents pour répondre au problème du Web Usage Mining en temps réel.De plus, nous avons pour obje
tif de fournir, grâ
e à 
ette méthode, des résultats plus �ns que 
euxapportés par une méthode de Web Usage Mining 
lassique :� A l'heure a
tuelle, les méthodes 
lassiques de Web Usage Mining o�rent des motifs de 
ompor-tements qui peuvent prendre pla
e sur des jours, des semaines, voire des mois (en fon
tion del'intervalle de temps sur lequel le �
hier log est enregistré). Pour 
ette raison, si un motif de 
om-portement est �
a
hé� dans la masse de données 
onsidérée, mais si 
e motif n'est fréquent que



1.8. UNE SOLUTION TEMPS RÉEL POUR LE WEB USAGE MINING 43lorsque l'on 
onsidère un intervalle bien pré
is et non le �
hier dans son intégralité, alors 
e motiffréquent ne sera pas trouvé par une méthode 
lassique. Considérons le motif F1, qui apparaîtpour dix 
lients entre le 12 et le 14 Juin, et nulle part ailleurs dans le �
hier Log qui 
ontientdes enregistrements allant du 01 Mai au 30 Juillet. Considérons que du 12 au 14 Juin seuls 15
lients sont enregistrés dans le �
hier Log, alors que 
e même �
hier 
ontient en tout 100 
lients.Finalement 
onsidérons que le support minimum �xé par l'utilisateur soit de 60%. Ave
 un telsupport minimum, si l'on observe Log dans son intégralité, alors F1 ne peut pas être 
onsidéré
omme fréquent 
ar il n'apparaît que dans les séquen
es de 10 
lients (soit un support de 10%).Cependant, le propriétaire du site Web serait 
ertainement intéressé d'apprendre que du 12 au 14Juin, 60% des 
lients ont eu un 
omportement parti
ulier (à savoir F1). Une méthode 
lassiqued'analyse de �
hier log ne pourrait faire apparaître un tel résultat sans traitement parti
ulier(traitement qui, à notre 
onnaissan
e, n'existe pas à l'heure a
tuelle).� Une fois les résultats d'un pro
essus de Web Usage Mining obtenus, les motifs de 
omportementsfréquents sont pris en 
ompte pour, entre autres, tenter de faire des prédi
tions. Quand plusieurstypes de règles sont appli
ables pour un utilisateur u, elles sont toutes 
onsidérées à un niveaude valeur équivalent. Admettons qu'une de 
es règles soit trouvée grâ
e aux navigations d'utili-sateurs que l'on peut 
lasser dans une 
atégorie identique à 
elle de u (des utilisateurs pro
hesde u). La règle ainsi produite devrait sur
lasser les autres règles au moment de prédire le 
om-portement de u. La question est alors de savoir quels utilisateurs peuvent être 
onsidérés 
omme�pro
hes� des utilisateurs dont on veut prévoir le 
omportement. Dans la mesure où les utilisa-teurs dont on veut prévoir le 
omportement sont des utilisateurs 
onne
tés, une réponse que nous
onsidérons pertinente est : les autres utilisateurs 
onne
tés. Puisque nous pouvons 
onnaître les
omportements fréquents des utilisateurs 
onne
tés en temps réel (grâ
e à notre proposition),nous sommes en mesure d'appliquer 
e point de vue.� La grande majorité des algorithmes de Web Usage Mining basés sur une analyse de �
hier log serabien entendu limitée par un aspe
t bien 
onnu du problème : la taille du �
hier à traiter en entrée.Hdm est 
onçu pour fournir des résultats en temps réel, quel que soit le nombre de 
lients traités.� Comme nous le verrons dans 
e mémoire, plusieurs méthodes ré
entes sont destinées à répondre àun problème majeur de la re
her
he d'itemsets fréquents (ou de motifs séquentiels fréquents) : lataille des fréquents à trouver est tellement importante que la plupart des méthodes énumèrent untrop grand nombre de solutions intermédiaires avant de saturer la mémoire disponible. Hdm est
onçu pour faire fa
e à 
e problème également, en fournissant des résultats satisfaisants, quelleque soit la taille des fréquents à obtenir.� En�n, notre proposition repose sur le fait que, quand un utilisateur est 
onne
té à un site Web,la ma
hine qui permet à son navigateur de fon
tionner fournit une puissan
e de 
al
ul qui, àelle seule, peut paraître faible, mais envisagée par 
entaines (voire par milliers) devient plus quesu�sante, à 
ondition de savoir l'exploiter.Dans la mesure où notre proposition est basée sur une heuristique, notre but est de fournir un résultatrépondant aux 
ritères suivants :



44 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONSoit resultatReel le résultat à obtenir (le résultat qu'obtiendrait un algorithme de fouille de données quiexplore tout l'ensemble des solutions après analyse du �
hier Log). resultatReel est alors l'ensemble desmotifs séquentiels à trouver. Soit resultatHDM les résultats obtenus par la méthode proposée dans
e mémoire. Nous voulons minimiser Ptaille(resultatHDM)i=0 Si=Si 62 resultatReel tout en maximisantPtaille(resultatReel)i=0 Ri=Ri � resultatHDM .En d'autres termes, nous voulons trouver toutes les séquen
es apparaissant dans resultatReel tout enévitant que le résultat soit plus grand qu'il ne le devrait (sinon l'ensemble de toutes les séquen
es, detoutes les navigations, pourrait 
onstituer un résultat, 
ar il englobe le résultat réel).1.8.2 ContributionLe prin
ipe, sur lequel se base notre méthode ([MTP02, MTP01a℄), 
onsiste à envisager la ma
hine del'utilisateur non seulement 
omme une ma
hine 
onne
tée mais aussi 
omme une puissan
e de 
al
uldisponible. Il est possible de l'exploiter si l'on 
onçoit une ar
hite
ture adéquate. Cette puissan
e de
al
ul ne représente pas un béné�
e 
onsidérable à l'unité, mais elle devient largement su�sante si elleest multipliée par autant d'utilisateurs 
onne
tés.Notre but est don
 d'exploiter un peu de la puissan
e de 
al
ul des ma
hines 
onne
tées, pour implé-menter une heuristique distribuée de Web Usage Mining. Cette heuristique emprunte aux algorithmesgénétiques leur 
on
eption du voisinage, tout en gardant les propriétés des motifs fréquents à l'espritpour optimiser les 
andidats proposés. Les générations de 
andidats sont alors testées par les ma
hinesutilisateurs, a�n que 
ha
une 
ompare les 
andidats ave
 sa propre séquen
e de navigation. Cette 
om-paraison a pour but de noter les 
andidats, et la somme des notes permet de 
onnaître les 
andidatsles plus �
�tés�. La �gure 1.20 donne un aperçu de l'ar
hite
ture mise en pla
e.1.9 LeitmotiV : un 
adre de travail pour le pro
essus d'ECDLe nombre d'appli
ations sur lesquelles nous avons 
on
entré nos e�orts, nous a 
onduit vers le dévelop-pement d'une plateforme d'intégration de nos algorithmes. Elle a pour but de 
entraliser les méthodesd'extra
tion de motifs séquentiels, a�n d'a

epter di�érents types de données en entrée et de fournirdes résultats uniformisés à l'utilisateur. Cette plateforme, appelée LeitmotiV 9, est à l'heure a
tuelle
apable de traiter les étapes suivantes :� Prétraitement des données à l'aide d'un parser existant.� A
quisition des paramètres de l'étape fouille de données.� Pro
éder à une fouille de données.� La transformation inverse (pro
essus opposé du prétraitement) des résultats a�n d'obtenir unesortie lisible par l'humain, grâ
e à un deparser,� Manipulation, sto
kage, et interrogation des résultats.9. Les tarvaux menés dans le 
adre de la réalisation de LeitmotiV ont donné lieu à un projet de type CPER et unprojet de type RNTL.
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Fig. 1.20 � Vue d'ensemble de l'heuristique distribuéeCes étapes sont généralement les maillons d'une 
haîne qui va de l'a
quisition des données jusqu'à laprodu
tion et la présentation des résultats d'un algorithme de fouille de données. Cependant, quelleque soit l'appli
ation, une étape d'intérêt majeur reste le prétraitement des données. Ce prétraitementest à l'heure a
tuelle assuré par des parsers qui, à partir des données en entrée, vont fournir un formatde données lisibles par l'algorithme de fouille. Cette transformation se fait selon des 
ritères pré
is,déterminés par le responsable de la fouille, qui devra trouver la meilleure re-é
riture des données debase. De la qualité de 
ette re-é
riture dépend la qualité des résultats et don
 la qualité de tout lepro
essus d'ECD. Nous estimons, 
ependant, que l'étude d'une automatisation de 
ette étape (ou de
ertaines parties de 
ette étape) peut s'avérer béné�que.Dans 
ette optique, une phase de subsitution, destinée à rempla
er la transformation des données, faità l'heure a
tuelle l'objet de travaux au sein de l'équipe Data Mining du Lirmm. Cette étape 
onsiste àautomatiser la tradu
tion des données en proposant de 
omposer elle-même la transformation (parser)à employer, plut�t que d'utiliser un parser existant.



46 CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.10 Organisation du mémoireLes 
on
epts présentés dans 
e mémoire s'arti
ulent autour de la présentation suivante :La première partie de 
e mémoire regroupe la présentation des problèmatiques et l'état de l'art quileur est relatif. Le 
hapitre 2 présente les problématiques que nous traitons. Nous y verrons les dé�ni-tions de quelques problèmes dire
tement liés à l'extra
tion de motifs séquentiels. Ce 
hapitre présenteaussi les dé�nitions né
essaires pour aborder les appli
ations dérivées de 
ette problématique. Nousy présentons les bases du S
hema Mining et du Web Usage Mining. Ce dernier thème fera l'objetd'une présentation détaillée 
ar nous y voyons les problématiques liées à l'inter-sites et à l'analyse du
omportement d'utilisateurs en temps réel. Le 
hapitre 3 propose un état de l'art des te
hniques liéesaux méthodes que nous proposons. Nous y étudions les algorithmes et ar
hite
tures qui nous semblentles plus pro
hes ou les plus re
onnus dans les domaines sur lesquels nous travaillons.La deuxième partie présente les algorithmes que nous avons developpés pour l'extra
tion de motifsséquentiels, ainsi que quelques appli
ations. Notre première 
ontribution est détaillée dans le 
hapitre4. Nous y expliquons le fon
tionnement de notre stru
ture de ha
hage, ainsi que l'algorithme Psp des-tiné à l'exploiter. Le 
hapitre 5, présente l'algorithme Gt
, 
onçu pour étendre Psp. Cette extensionpasse par la prise en 
ompte des 
ontraintes de temps et les optimisations que l'on peut implémenterpour les traiter. Ise, l'algorithme in
rémental pour la re
her
he de motifs séquentiels, est expliqué parle 
hapitre 6. En�n, les méthodes qui permettent le Text Mining et le S
hema Mining sont détailléesdans le 
hapitre 7.La troisième partie est destinée à mettre en relief un domaine parti
ulièrement bien adapté à la pro-blématique des motifs séquentiels : le Web Usage Mining. Nous verrons, tout d'abord, une ar
hite
turedestinée à analyser le 
omportement des utilisateurs d'un site web dans le 
hapitre 8. Notre algorithmeWumis pour le Web Usage Mining Inter-Sites est dé
rit dans le 
hapitre 9 et, en�n, l'ar
hite
ture Hdmpour le Web Usage Mining temps réel est détaillé dans le 
hapitre 10.Dans la dernière partie, les 
hapitres 11 et 12 proposent les 
on
lusions que nous pouvons tirer de nostravaux, ainsi que les perspe
tives qu'ils o�rent.
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50 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUESNous proposons, dans 
e 
hapitre, d'examiner les di�érentes problématiques abordées dans 
e mémoire.La problématique de la re
her
he des règles d'asso
iation y est abordée en premier lieu (à la se
tion2.1), 
ar les prin
ipes et notions qu'elle requiert seront utilisés tout au long de 
e do
ument. Les so-lutions algorithmiques et les méthodes que nous apportons, sont arti
ulées autour de la re
her
he desmotifs séquentiels fréquents. La problématique de 
ette re
her
he est don
 expliquée en détails à lase
tion 2.2, avant que leur aspe
t généralisé soit présenté à la se
tion 2.3. La re
her
he in
rémentale demotifs séquentiels manipule les 
on
epts dé�nis plus t�t, mais dans un 
ontexte di�érent et ave
 des
ontraintes supplémentaires. Ce sont 
e 
ontexte et 
es 
ontraintes que nous dé
rivons à la se
tion 2.4.Les appli
ations qui peuvent être faites, à partir des problématiques présentées, sont alors assez ri
hespour devenir elles-mêmes des domaines à part entière. Nous avons abordé, parmi les utilisations pos-sibles des motifs séquentiels, le S
hema Mining, dont une présentation est faite à la se
tion 2.5. Le WebUsage Mining lui se dé
line en plusieurs problématiques 
orrélées mais distin
tes. L'analyse du 
om-portement des utilisateurs d'un site web est dé
rite à la se
tion 2.6. À partir de 
ette problématique,nous avons 
onstaté que le 
on
ept de Web Usage Mining pouvait être amélioré dans sa dé�nition.Nous avons don
 proposé de dé�nir la problématique du Web Usage Mining Inter-sites à la se
tion 2.7,avant de proposer un 
on
ept temps réel, dont les obje
tifs sont dé
rits à la se
tion 2.8.
2.1 Re
her
he de règles d'asso
iationFormellement, le problème des règles d'asso
iations est présenté dans [AIS93℄ de la façon suivante : soitI = fi1;i2; : : : ;img un ensemble d'items. Soit DB un ensemble de transa
tions, tel que 
haque tran-sa
tion T , dotée d'un identi�ant unique noté (TID), soit 
onstituée d'un un ensemble d'items, appelésitemset véri�ant T � D. Une transa
tion T supporte X, un ensemble d'items de I, s'il 
ontient tous lesitems de X, i.e. si X � T . Une règle d'asso
iation est une impli
ation de la forme X ! Y , où X � I,Y � I et X\Y = ;. La 
on�an
e 
 dans la règle établit la probabilité qu'une transa
tion T supportantl'item X, supporte aussi l'item Y . Le support d'une règle X ! Y 
orrespond au pour
entage de toutesles transa
tions de DB supportant X [ Y .Ainsi, à partir d'une base de transa
tion DB, le problème 
onsiste à extraire toutes les règles d'as-so
iation dont le support est supérieur à minSupp et dont la 
on�an
e est supérieure à minConf(
on�an
e spé
i�ée par l'utilisateur). Cette tâ
he peut être divisée en deux étapes :1. Re
her
her dans un premier temps tous les itemsets fréquents. Si la base possède m items, 2mitems sont alors potentiellement fréquents, d'où le besoin de méthodes e�
a
es pour limiter 
ettere
her
he exponentielle.2. Générer, à partir de 
es itemsets fréquents, des règles dont la 
on�an
e est supérieure àminConf .Cette étape est relativement simple dans la mesure où il s'agit de 
onserver les règles du typeA=B ! B (ave
 B � A), ayant un taux de 
on�an
e su�sant.



2.2. RECHERCHE DE MOTIFS SÉQUENTIELS 512.2 Re
her
he de motifs séquentielsLa re
her
he de motifs séquentiels (ou séquen
es) est à la base de la re
her
he de motifs séquentielsgénéralisés (ou séquen
es généralisées) qui seront dé�nie à la se
tion 2.3. C'est pourquoi nous reprenons,dans la se
tion 2.2.1, les dé�nitions et propriétés qui nous seront utiles tout au long de 
e do
ument.2.2.1 Dé�nitions et propriétésLe problème de la re
her
he de séquen
es dans une base de données de transa
tions est présenté dans[AS95℄ de la façon suivante (nous gardons, au niveau des dé�nitions, les 
on
epts de 
lients et d'a
hats,
ependant nous adapterons par la suite la re
her
he de séquen
e à d'autres types de bases de données) :Dé�nition 1 Une transa
tion 1 
onstitue, pour un 
lient C, l'ensemble des items a
hetés par C à unemême date. Dans une base de données 
lient, une transa
tion s'é
rit sous la forme d'un ensemble :id-
lient, id-date, itemset. Un itemset est un ensemble d'items non vide noté (i1i2 : : : ik) où ij est unitem (il s'agit de la représentation d'une transa
tion non datée). Une séquen
e est une liste ordonnée,non vide, d'itemsets notée < s1s2 : : : sn > où sj est un itemset (une séquen
e est don
 une suite detransa
tions qui apporte une relation d'ordre entre les transa
tions). Une séquen
e de données est uneséquen
e représentant les a
hats d'un 
lient. Soit T1; T2; : : : ; Tn les transa
tions d'un 
lient, ordonnéespar dates d'a
hat 
roissantes et soit itemset(Ti) l'ensemble des items 
orrespondants à Ti, alors laséquen
e de données de 
e 
lient est < itemset(T1) itemset(T2) : : : itemset(Tn) >.Exemple 8 soit C un 
lient et S=< (3) (4 5) (8) >, la séquen
e de données représentant les a
hatsde 
e 
lient. S peut être interprétée par �C a a
heté l'item 3, puis en même temps les items 4 et 5 eten�n l'item 8�.Dé�nition 2 Soit s1 =< a1a2 : : : an > et s2 =< b1b2 : : : bm > deux séquen
es de données. s1 estin
luse dans s2 (s1 � s2) si et seulement si il existe i1 < i2 < : : : < in des entiers tels que a1 �bi1 ; a2 � bi2 ; : : : an � bin .Exemple 9 La séquen
e s1 =< (3) (4 5) (8) > est in
luse dans la séquen
e s2 =< (7) (3 8) (9) (4 5 6)(8) > (i.e s1 � s2) 
ar (3) � (3 8); (4 5) � (4 5 6) et (8) � (8). En revan
he < (3) (5) >6�< (3 5) >(et vi
e versa).Dé�nition 3 Un 
lient supporte une séquen
e s (fait partie du support pour s) si s est in
luse dans laséquen
e de données de 
e 
lient. Le support d'une séquen
e s est 
al
ulé 
omme étant le pour
entagedes 
lients qui supportent s. Soit minSupp le support minimum �xé par l'utilisateur. Une séquen
e quivéri�e le support minimum (i.e. dont le support est supérieur à minSupp) est une séquen
e fréquente.Remarque 1 Une séquen
e de données n'est prise en 
ompte qu'une seule fois pour 
al
uler le supportd'une séquen
e fréquente, i.e. elle peut présenter plusieurs fois le même 
omportement, le pro
essus dere
her
he de séquen
es 
onsidère qu'elle produit 
e 
omportement sans tenir 
ompte du nombre de sesapparitions dans la séquen
e de données.1. Nous 
onsidérons i
i le terme de transa
tion dans le sens d'une transa
tion �nan
ière et non pas dans 
elui d'unetransa
tion dans une base de données.



52 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUESClient Date ItemsC1 01=01=1998 20,60C1 02=02=1998 20C1 04=02=1998 30C1 18=02=1998 80,90C2 11=01=1998 10C2 12=01=1998 30C2 29=01=1998 40,60,70C3 05=01=1998 30,50,70C3 12=02=1998 10,20C4 06=02=1998 20,30C4 07=02=1998 40,70C4 08=02=1998 90Fig. 2.1 � Base de donnés exempleDé�nition 4 Soit une base de données DB, l'ensemble LDB des séquen
es fréquentes maximales (éga-lement notées motifs séquentiels) est 
onstitué de toutes les séquen
es fréquentes telles que pour 
haques dans LDB, s n'est in
luse dans au
une autre séquen
e de LDB.Le problème de la re
her
he de séquen
es maximales (sequential patterns dans [AS95℄) 
onsiste àtrouver l'ensemble LDB de la dé�nition 4.Les deux propriétés suivantes 
onsidèrent le 
as des sous-ensembles par rapport aux 
al
uls du supportet de l'in
lusion.propriété 1 Soit s1 et s2 deux séquen
es. Si s1 � s2 alors support(s1) � support(s2).propriété 2 Soit s1 une séquen
e non fréquente. Quelle que soit s2 telle que s1 � s2, s2 est uneséquen
e non fréquente.La propriété 1 se justi�e par le fait que toute séquen
e de données d dans DB supportant s2 supporteobligatoirement s1 (l'inverse ne se véri�e pas). La propriété 2 est une 
onséquen
e de la propriété 1.En e�et, d'après 
ette propriété, support(B) � support(A) < supportmin, don
 B n'est pas fréquent.2.2.2 ExempleConsidérons la base de données DB illustrée par la �gure 2.1. Ave
 un support minimum de 50%(i.e. pour qu'une séquen
e soit retenue, il faut que deux 
lients dans la base de données supportent
ette séquen
e), les séquen
es fréquentes sont alors les suivantes : < (20) (90) >, < (30) (90) > et< (30) (40;70) >. Les deux premières font partie du support pour C1 et C4, alors que la dernièreapparaît dans les séquen
e de données des 
lients C2 et C4.



2.3. MOTIFS SÉQUENTIELS GÉNÉRALISÉS 532.3 Motifs séquentiels généralisésLe problème de la re
her
he de séquen
es, dé�ni dans la se
tion 2.2, présente des limites qui ont 
onduitau problème de la re
her
he de séquen
es généralisées. Ces limites, auxquelles se proposent de répondreles algorithmes de re
her
he de séquen
es généralisées, sont les suivantes :� Absen
e de 
ontraintes de temps. Souvent, l'appli
ation peut avoir besoin de séparer lestransa
tions pour ne pas prendre en 
ompte des événements trop éloignés ou trop rappro
hés(selon le but, on peut vouloir réaliser par exemple une étude statistique à 
ourt terme ou bien àlong terme).� Rigidité de la dé�nition des transa
tions. Nombre d'appli
ations peuvent avoir besoin dene pas tenir 
ompte d'une très faible durée séparant deux transa
tions et 
onsidérer qu'elles onteu lieu, non pas de manière séquentielle, mais simultanée, 
omme une seule et même transa
tion.2.3.1 Dé�nitions des 
ontraintes de tempsLe problème de la re
her
he de séquen
es généralisées est dé�ni dans [SA96b℄ de la façon suivante :Dé�nition 5 Soient minGap une durée minimum, maxGap une durée maximum et windowSize unedurée de re
ti�
ation (également notée ws), spé
i�ées par l'utilisateur. Une séquen
e de données d =<d1:::dm > supporte une séquen
e s =< s1:::sn > si il existe des entiers l1 � u1 < l2 � u2 < ::: < ln � untels que:1. si est in
luse dans [uik=li dk, 1 � i � n;2. date(dui) - date(dli) � windowSize, 1 � i � n;3. date(dli) - date(dui�1) > min-gap, 2 � i � n;4. date(dui) - date(dli�1) � max-gap, 2 � i � n.Le support de s, noté supp(s), est le pour
entage de toutes les séquen
es dans DB qui supportent s.Si supp(s) � �, ave
 une valeur de support minimum �, la séquen
e s est dite fréquente.Ce 
on
ept est destiné à rendre les dates asso
iées aux transa
tions des 
lients plus �maléables�, dansla mesure où il est désormais possible de :� regrouper des a
hats lorsque leurs dates sont assez pro
hes (
ette opération est apportée parwindowSize),� 
onsidérer des itemsets (a
hats) 
omme trop rappro
hés pour apparaître dans la même séquen
efréquente (il s'agit de la 
ontrainte de minGap),� 
onsidérer des itemsets (a
hats) 
omme trop éloignés pour apparaître dans la même séquen
efréquente (il s'agit de la 
ontrainte de maxGap).L'exemple 10 est destiné à 
omprendre le fon
tionnement des 
ontraintes de temps appliquées à lare
her
he de séquen
es.Exemple 10 Pour illustrer le fon
tionnement des 
ontraintes de temps, 
onsidérons une base de don-nées réduite à un 
lient :



54 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUES< l1 [ 1(1) 2(2 3) 3(4) u1 ℄ l2 [ 4(5 6) 5(7) u2 ℄ >maxGapminGapFig. 2.2 � Illustration des 
ontraintes de tempsws ws< 1(1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) >maxGapmaxGap minGapminGapFig. 2.3 � Illustration des 
ontraintes de tempsCustomer Time ItemsC1 01/01/1998 1C1 02/02/1998 2,3C1 03/02/1998 4C1 04/02/1998 5,6C1 05/02/1998 7La séquen
e de données d 
orrespondant au 
lient C1 est alors la suivante :d =< 1(1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) > où 
haque itemset est estampillé par son jour d'a
hat, i.e. 4(5 6)signi�e que les items 5 et 6 ont été a
hetés le 4/02/1998.Considérons une séquen
e 
andidate 
, nous illustrons 
inq possibilités di�érentes d'a�e
tations devaleurs pour 
, windowSize, minGap et maxGap a�n d'illustrer la signi�
ation des 
ontraintes detemps.
=< (1 2 3 4) (5 6 7) >, windowSize=3, minGap=0 et maxGap=5La séquen
e 
andidate est alors 
onsidérée 
omme in
luse dans la séquen
e de données pour deuxraisons :1. le paramètre windowSize permet de regrouper les itemsets (1) (2 3) et (4) ainsi que les itemsets(5 6) et (7) a�n d'obtenir les itemsets (1 2 3 4) et (5 6 7),2. la 
ontrainte minGap entre les itemsets (4) et (5 6) est respe
tée.Pour reprendre les paramètres de la dé�nition donnée dans la se
tion 2.3.1, nous avons l1 = 1; u1 =3; l2 = 4; u2 = 5 et la séquen
e de données d est alors manipulée 
omme illustré par la �gure 2.2.
=< (1 2 3) (4) (5 6 7) >, windowSize=1, minGap=0 et maxGap=2La séquen
e 
andidate est alors 
onsidérée 
omme in
luse dans la séquen
e de données. En e�et, nousavons l1 = 1; u1 = 2; l2 = 3; u2 = 3; l3 = 4 et u3 = 5. La �gure 2.3 illustre la prise en 
ompte des
ontraintes de temps pour la séquen
e de données d.



2.3. MOTIFS SÉQUENTIELS GÉNÉRALISÉS 55ws< 1(1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) >maxGap minGapFig. 2.4 � Illustration des 
ontraintes de tempsClient Date ItemsC1 1 RingworldC1 2 FoundationC1 15 Ringworld Engineers, Se
ond foundationC2 1 Foundation, RingworldC2 20 Foundation and EmpireC2 50 Ringworld EngineersFig. 2.5 � Base de données exemple
=< (1 2 3) (7) >, windowSize=1, minGap=3 et maxGap=4La séquen
e 
andidate est alors 
onsidérée 
omme in
luse dans la séquen
e de données. En e�et nousavons l1 = 1; u1 = 3; l2 = 5; u2 = 5. La �gure 2.4 illustre la prise en 
ompte des 
ontraintes de tempspour la séquen
e de données d.
=< (1 2 3 4) (7) >, windowSize=1, minGap=3 et maxGap=4Il n'y a au
un moyen de regrouper des itemsets de d de façon à a

epter s 
omme séquen
e in
luse.En e�et windowSize=1 ne su�t pas à regrouper les itemsets (1) (2 3) et (4).
=< (1 2 3) (6 7) >, windowSize=1, minGap=3 et maxGap=4Dans 
e 
as, il n'y a qu'un seul moyen d'obtenir les deux itemsets (1 2 3) et (6 7) en utilisant windowSizepour regrouper les itemsets [(1) (2 3)℄ puis [(5 6) (7)℄ mais dans 
e 
as minGap n'est plus respe
téentre les deux itemsets 
ar ils sont espa
és de seulement 2 jours (date(2 3) = 2 et date(5 6) = 4) alorsque la 
ontrainte minGap est �xée à 3 jours.2.3.2 ExempleCe premier exemple est tiré de [SA96b℄, où la re
her
he de séquen
es généralisées est présentée :Considérons les séquen
e de données illustrées par la �gure 2.3.2, où les dates d'a
hat sont représentéespar des entiers. Ave
 un support minimum supérieur à 50% (les deux séquen
e de données doiventsupporter une séquen
e pour qu'elle soit fréquente), d'après les dé�nitions données dans la se
tion2.2.1, les motifs séquentiels sont : <(Ringworld) (Ringworld Engineers)> et <(Foundation) (RingworldEngineers)>.Si nous 
onsidérons maintenant un windowSize de 7 jours, la séquen
e fréquente suivante apparaît :



56 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUESClient ItemsetsC1 10 20 20 50 70 ItemsetsC2 10 20 30 40 50 60 70 80 100C3 10 20 40 30 50 60 80 90C4 60 90(DB) (db)Fig. 2.6 � Une base de données (DB) et l'in
rément (db) 
ontenant de nouvelles transa
tions<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>. L'ensemble des motifs séquentiels est alors le sui-vant : E=<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>, 
ar nous avons <(Foundation) (Ring-world Engineers)>�<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)> et <(Ringworld) (RingworldEngineers)>�<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>.Considérons à présent une 
ontrainte de maxGap �xée à 30 jours, alors plus au
une des séquen
estrouvées pré
édemment n'est fréquente 
ar C2 ne supporte plus au
une d'entre elles.Reprenons à présent l'exemple de la se
tion 2.2.2 et 
onsidérons un windowSize de 2 jours. Dans 
es
onditions une nouvelle séquen
e fréquente apparaît : <(20 30) (90)> 
ar elle est alors supportée parC1 et C4. Supposons à présent que l'utilisateur spé
i�e une 
ontrainte de maxGap �xée à 15 jours.La séquen
e <(30) (40 70)> ne peut alors plus être 
onsidérée 
omme fréquente dans la mesure oùla séquen
e de données du 
lient C2 a�
he une durée de 17 jours entre les deux itemsets de 
etteséquen
e.
2.4 Extra
tion in
rémentale de motifs séquentiels2.4.1 Dé�nitionSoit DB une base de données et minSupp le support minimum spé
i�é par l'utilisateur lors d'unephase de fouille de données sur DB. Soit db la base de données in
rément, 
ontenant de nouvellestransa
tions et de nouveaux 
lients, qui 
onstitue la mise à jour e�e
tuée sur DB après la phase defouille de données dé
rite pré
édemment. Nous 
onsidérons que 
haque transa
tion de db est triée par
lient et par date. Soit U = DB [ db la base de données résultant de la mise à jour (i.e. intégrant les
lients et transa
tions de db ajoutés à 
eux de DB).Soit LDB l'ensemble de sequen
es fréquentes dé
ouvertes sur DB. Le problème de l'extra
tion in-
rémentale de motifs séquentiels 
onsiste à dé
ouvrir l'ensemble des séquen
es fréquentes (au sensde la dé�nition 4) sur U , noté LU , en respe
tant le support minSupp énon
é plus haut. De plus l'ap-pro
he in
rémentale doit utiliser les résultats de la phase de fouille de données pré
édente (i.e. LDB)a�n d'éviter de re-
al
uler une (ou 
ertaines) partie(s) du résultat �nal.



2.4. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELS 57Client ItemsetsC1 10 20 20 50 70 ItemsetsC2 10 20 30 40 50 60 70 80 100C3 10 20 40 30 50 60 80 90C4 60 90C5 10 40 70 80(DB) (db)Fig. 2.7 � Une base de données (DB) et son in
rément 
onstitué de nouvelles transa
tions et denouveaux 
lients (db).2.4.2 Dé
omposition du problèmes et illustrationTout d'abord, nous 
onsidérons une sous-partie du problème, limitée au seul ajout de transa
tions àdes 
lients existants dans la base de données d'origine. Pour illustrer 
e problème, 
onsidérons la baseDB de la �gure 2.6, dans laquelle sont reportées les a
tions de 4 
lients. Chaque transa
tion est triéepar date. Par exemple la séquen
e du 
lient C3 est < (10 20) (40) (30) >. Considérons le support mi-nimum minSupp de valeur 50%. Selon la dé�nition du support minimum, pour être 
onsidérée 
ommefréquente une séquen
e doit apparaître (être in
luse) dans (les transa
tions de) au moins deux 
lients.L'ensemble des séquen
es fréquentes dé
ouvertes sur la base DB est alors : LDB = f< (10 20) (30) >,< (10 20) (40) >g. Après quelques mises à jour, 
onsidérons l'in
rément db (également dé
rit à la�gure 2.6) 
ontenant de nouvelles transa
tions ajoutées aux 
lients C2 et C3. Ave
 le même supportminimum, les séquen
es < (60) (90) > et < (10 20) (50 70) > deviennent fréquentes sur U . Considéronsla première de 
es séquen
es, elle n'est pas fréquente sur DB dans la mesure où le support minimumne serait pas respe
té (
ette séquen
e n'est supportée que par un 
lient). En 
onsidérant l'in
rément(et don
 U) 
ette séquen
e devient fréquente 
ar elle apparaît dans les séquen
e de données des 
lientsC3 et C4. La séquen
e < (10 20) > était in
luse dans les séquen
e de données des 
lients C1, C2 etC3 dans la base de données d'origine DB. En prenant en 
ompte l'in
rément db, la nouvelle séquen
efréquente < (10 20) (50 70) > est dé
ouverte 
ar elle est supportée par les 
lients C1 et C2.Remarquons en�n la dé
ouverte de deux autres séquen
es fréquentes sur U :< (10 20) (30) (50 60) (80) >et < (10 20) (40) (50 60) (80) >. Notons que < (50 60) (80) > est une séquen
e fréquente sur db. Aprèsune analyse de U nous pouvons 
onstater qu'il s'agit de l'extension de deux séquen
es fréquentes surDB (i.e. < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >).Considérons à présent le problème dans son intégralité, ave
 la prise en 
ompte dans db de nou-velles transa
tions mais aussi de nouveaux 
lients (�gure 2.7). Dans 
et exemple, 50% reste le supportminimum. Pour être 
onsidérée 
omme fréquente, une séquen
e doit être supportée par au moinstrois 
lients, dans la mesure où un nouveau 
lient (C5) a été ajouté. Dans 
ette nouvelle 
on�gura-tion l'ensemble des séquen
es fréquentes sur DB (LDB) devient : f< (10 20) >g 
ar les séquen
es< (10 20) (30) > et < (10 20) (40) > ne sont supportées que par les 
lients C2 et C3. Cependant laséquen
e < (10 20) (50) > reste fréquente 
ar elle apparaît dans les séquen
e de données des 
lientsC1, C2 et C3. En prenant la mise en jour en 
onsidération, l'ensemble des séquen
es fréquentes dans



58 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUESla base de données mise à jour devient LU = f< (10 20) (50) > ; < (10) (70) > ; < (10) (80) >,< (40) (80) >, < (60) >g. Observons plus attentivement la séquen
e < (10 20) (50) >. Cette séquen
epouvait être dete
tée dans le 
lient C1 dans la base d'origine DB, mais 
e support n'était pas su�santpour la 
onsidérer 
omme fréquente. Néanmoins, 
omme l'item 50 devient fréquent grâ
e à la basede données in
rément, 
ette séquen
e est supportée par les 
lients C2 et C3. De la même façon, laséquen
e < (10) (70) > devient fréquente dans la mesure où, ave
 l'in
rément, elle est supportée parles 
lients C1, C2 et le nouveau 
lient C5.2.5 S
hema Mining : re
her
he de stru
tures fréquentes2.5.1 Transa
tions ImbriquéesLe problème de la re
her
he de régularités dans des transa
tions imbriquées est basé sur la re
her
hede régularités d'items 
omplexes dans une base de transa
tions. Un item, dans notre 
ontexte, estsoit simple, soit 
omplexe. Un item simple 
orrespond à un objet élémentaire de l'appli
ation (nomde fon
tion, nom d'une tâ
he, et
.) Un item 
omplexe quant à lui est 
omposé d'autres items via des
onstru
teurs �liste-de� ou �ensemble-de�.Exemple 11 Pour illustrer les notions d'items simples et 
omplexes, 
onsidérons une base de données
ontenant des transa
tions 
onstituées à partir de bibliothèques de programme. Chaque programme estdé�ni soit par une tâ
he 2 élémentaire (un item simple) soit par une su

ession de tâ
hes élémentaires(item 
omplexe). Si nous 
onsidérons maintenant, plus en détail, une tâ
he 
omplexe, 
elle-
i peutêtre vue 
omme la suite d'un ensemble de tâ
hes 
omplexes qui elles-mêmes sont formées de tâ
hes
omplexes jusqu'à obtenir une tâ
he élémentaire. Considérons quatre tâ
hes élémentaires a, b, 
 et d.Considérons les tâ
hes 
omplexes suivantes : A = fC;a;bg, et C =< d;
 >. La tâ
he 
omplexe A est enfait réalisée de la manière suivante : f< d;
 > ;a;bg. En d'autres termes, la réalisation de la tâ
he A
onsiste à d'abord exé
uter soit les tâ
hes élémentaires d et 
 (dans 
et ordre) puis après la tâ
he a etb (dans n'importe quel ordre), soit la tâ
he a et b (sans ordre) puis l'asso
iation des tâ
hes d et 
. 2La problématique liée à la re
her
he de régularités dans des transa
tions imbriquées est dé�nie de lamanière suivante : soit DB une base de données de transa
tions imbriquées. Une transa
tion t 
ontientun élément E si et seulement si E � t. Le support de E est dé�ni 
omme le pour
entage de transa
-tions dans DB 
ontenant E : supp(E) = kft 2 DB j E � tgk=kft 2 DBgk. Etant donné un supportminimal, minSupp, donné par l'utilisateur, le problème de la re
her
he de régularités dans des tran-sa
tions imbriquées 
onsiste à re
her
her tous les éléments E de niveau maximal tels que leur supportest supérieur ou égal à minSupp.Dé�nie de 
ette manière, la problématique ressemble à 
elle de la re
her
he de règles d'asso
iation ou demotifs séquentiels. Cependant, 
ontrairement à 
es appro
hes, les éléments manipulés sont 
omposés destru
tures 
omplexes. En e�et, dans le 
as des règles d'asso
iation, nous nous intéressons à la re
her
he2. Nous prenons volontairement la notion de tâ
he, semblable aux tâ
hes Ada, pour permettre d'illustrer la possibilitéd'avoir deux tâ
hes 
onsé
utives et dans un ordre bien pré
is.
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orrélation entre items, i.e. la re
her
he d'ensembles d'items maximaux dans la base. Dans le 
asdes motifs séquentiels, même si la notion de liste est prise en 
ompte, il s'agit de liste d'ensemblesd'items où les items sont atomiques.Exemple 12 Pour illustrer la 
omposante de re
her
he dans des transa
tions imbriquées, 
onsidéronsune base de données 
onstituée d'un ensemble de transa
tions 
ontenant des dé
len
hements de mé-thodes (par exemple, une base similaire pourrait être obtenue en analysant les �
hiers log de règlesa
tives). Id Transa
tionst1 <
reate(
lient), modify(order.status), <modify (
lient.
redit),modify (
lient.trusted)>, modify(amount), modify(order.status),<modify (
lient.
redit), modify (
lient.trusted)> >t2 <
reate(
lient), modify(amount), <modify(order.status),<modify(
lient.
redit), modify(
lient.trusted)>, modify(
lient.
redit)>,modify(status), <modify(
lient.
redit), modify(
lient.trusted)>,modify(amount)>t3 <
reate(
lient), <modify (
lient.
redit), modify (
lient.trusted)> >t4 <
reate(
lient), modify(order.status), <modify (
lient.
redit),modify (
lient.trusted)> >t5 <
reate(
lient), modify(order.status), <modify (
lient.
redit),modify (
lient.trusted)>, modify(amount),<modify (
lient.
redit),modify (
lient.trusted)>, modify(order.amount) >Considérons que le support minimal spé
i�é par l'utilisateur est de 50%, 
'est à dire que pour qu'unetransa
tion imbriquée soit fréquente, il faut qu'elle apparaisse dans au moins trois transa
tions de labase. Nous trouvons les transa
tions imbriquées suivantes :< 
reate(
lient), modify(order.status), < modify(
lient.
redit), modify(
lient. trusted)> modify(amount)>et < 
reate(
lient), modify(
lient.
redit), <modify(
lient.trusted) > >.En e�et, la première de 
es transa
tions est imbriquée dans trois transa
tions de la base de données :t1;t2 et t5. La se
onde, par 
ontre, est in
luse dans toutes les transa
tions de la base. 22.5.2 Un Système d'Extra
tion de Données Semi-Stru
turées sur le WebDans le 
adre de la re
her
he de régularités dans des données semi-stru
turées issues du Web, le modèlede données utilisé est basé sur le modèle OEM que nous étendons pour pouvoir prendre en 
ompte lanotion de �liste-de�.La �gure 2.8 dé
rit une partie des informations sur les restaurants dans la Bay Area [Abi97℄. Chaque
er
le ave
 le texte asso
ié représente un objet et son identi�
ateur. Les ar
s et les étiquettes asso
iés re-présentent des référen
es d'objet. Par exemple, value(&44) = �El Camino Real� et value(&19)=�setof�,spé
i�e que 
ategory, name et address peuvent ne pas être ordonnés.
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&12

&14

&44 &15 &16

&35&19

&17 &13 &66 &17 &23 &25

&54

&55

"Chef Chu"

"El Camino
Real"

"Palo Alto" "92310"

"gourmet" "Saigon" "Montain
View"

"Menlo Park" "Cheap" "Fast food" "McDonald’s"

price

zipcode

restaurant
restaurant

name

restaurant

name address

street zipcodecity

category category addressaddress

&77

namecategory

&79 &80

"Viatnamese"

"92310"

nearby

nearby

price

Fig. 2.8 � Un exemple de graphe OEMUn 
hemin simple dans le graphe est une séquen
e alternative d'objets et d'étiquettes :< o1l1o2:::ok�1lk�1ok >
ommençant et se terminant ave
 des objets et dans laquelle 
haque étiquette a pour n÷ud de départet d'arrivée respe
tivement le n÷ud qui le pré
ède immédiatement et le n÷ud qui lui su

ède immé-diatement. Le nombre d'étiquettes k par
ouru depuis un n÷ud de départ jusqu'au dernier n÷ud dansle 
hemin 
orrespond à la longueur du 
hemin. Un 
hemin multiple ou 
hemin est un ensemble de
hemins simples tels que l'objet sour
e de 
es 
hemins soit le même.Soit DB un ensemble de transa
tions où 
haque transa
tion T est 
omposée d'un identi�ant et d'un
hemin in
lus dans le graphe OEM. Toutes les transa
tions sont triées par ordre 
roissant. La �gure2.9 illustre un exemple d'une base de données de transa
tions 
ontenant des expressions de 
hemins.Soit supp(p), une valeur de support pour un 
hemin 
orrespondant au nombre d'o

urren
es de 
e
hemin dans la base de données DB. En d'autres termes, le support d'un 
hemin p est dé�ni 
omme lepour
entage de toutes les transa
tions qui 
ontiennent p. Une transa
tion 
ontient p si est seulementsi p est un sous-
hemin de la transa
tion.Etant donnée une valeur de support minimal spé
i�ée par l'utilisateur (minSupp), un 
hemin est fré-quent si la 
ondition supp(p) � minSupp est véri�ée.Comme nous nous intéressons à la re
her
he des plus longs 
hemins, nous pré
isons qu'un 
heminpm est un sous-
hemin d'un 
hemin pn si pm est in
lus dans pn, où l'in
lusion de 
hemin est dé-�nie de la manière suivante : un 
hemin pa =<oa1 la1oa2 ::oak�1 lak�1oan>est in
lus dans un 
heminpb =<ob1 lb1ob2 ::obk�1 lbk�1obm> si et seulement s'il existe des entiers i1 < i2 < : : : < in tels queoa1 = obi1 ; oa2 = obi2 ; : : : ;oan = obin .
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heminst1 person : fidentity: fname: ?; address; ?ggt2 person : fidentity: fname: ?; address: < street: ?;zip
ode: ? > ;
ompany: ?;dire
tor: < name: ?;f irstname: ? >ggt3 person : fidentity: fid: ?;address: < street : ?; zip
ode : ? >ggt4 person : fidentity: fname: ?; address: ?; 
ompany: ?ggt5 person : fidentity: fname: ?; address; ?ggt6 person : fidentity: fname: ?; address: < street: ?;zip
ode: ? > ;dire
tor: < name: ?;f irstname: ? >ggFig. 2.9 � Un exemple de base de données de transa
tionsEtant donnée une base de données DB de transa
tions, le problème de la re
her
he de régularités dansdes données semi-stru
turées 
onsiste don
 à re
her
her tous les 
hemins maximaux qui sont dans DBet dont le support est supérieur à minSupp.
identityidentity

firstnamename

street zipcode

identity

person

companyname address address

Director

id address

Fig. 2.10 � Le graphe OEM asso
iéExemple 13 Pour illustrer le problème de la re
her
he de régularités stru
turelles dans une base dedonnées d'objets semi-stru
turés, 
onsidérons la base DB de la �gure 2.9. Supposons que la valeurde support minimum spé
i�é par l'utilisateur soit 50%, 
'est à dire que pour être fréquent un 
hemindoit apparaître dans au moins trois transa
tions. La �gure 2.10 dé
rit le graphe OEM asso
ié auxtransa
tions de la base de données.Les seuls 
hemins fréquents dans DB sont les suivants :identity: fname: ?; address: ?g,et identity: faddress: < street: ?; zip
ode: ? >g.
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ar il est véri�é dans la transa
tion t1 mais également dans les transa
tions t4 et t5. De lamême manièreidentity: faddress: < street: ?; zip
ode: ? >gest in
lus dans les transa
tions t2, t3 et t6.Par 
ontre, le 
heminidentity: fname: ?; address: < street: ?;zip
ode: ? > ;dire
tor: < name: ?; f irstname:? >gest véri�é par les transa
tions t2 et t6 mais n'est pas fréquent puisque le nombre de transa
tions quipossèdent 
e 
hemin est inférieur à la 
ontrainte de support minimal. 22.6 Web Usage Mining2.6.1 Un Système d'Extra
tion de Connaissan
esLes prin
ipes généraux sont similaires à 
eux du pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es exposés dans[FPSSU96℄. La démar
he se dé
ompose en trois phases prin
ipales. Tout d'abord, à partir d'un �
hierde données brutes, un pré-traitement est né
essaire pour éliminer les informations inutiles. Dans ladeuxième phase, à partir des données transformées, des algorithmes de data mining sont utilisés pourextraire les itemsets ou les séquen
es fréquents. En�n, l'exploitation par l'utilisateur des résultatsobtenus est fa
ilitée par un outil de requête et de visualisation.Les données brutes sont 
olle
tées dans des �
hiers a

ess log des serveurs Web. Une entrée dans le�
hier a

ess log est automatiquement ajoutée 
haque fois qu'une requête pour une ressour
e atteintle serveur Web (demon http). Le �
hiers a

ess log peuvent varier selon les systèmes qui hébergent leserveur, mais présentent tous en 
ommun trois 
hamps : l'adresse du demandeur, l'URL demandée et ladate à laquelle 
ette demande a eu lieu. Parmi 
es di�érents types de �
hiers, nous avons retenu dans
et arti
le le format spé
i�é par le CERN et la NCSA [Con98℄, une entrée 
ontient des enregistrementsformés de 7 
hamps séparés par des espa
es [NV96℄ :host user authuser [date:time℄ ``request'' status bytesLa �gure 2.11 illustre un extrait de �
hier a

ess log du serveur Web du Lirmm.193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:26 +0200℄ "GET /index.html HTTP/1.0 " 200 1159193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:27 +0200℄ "GET /PtitLirmm.gif HTTP/1. 0" 200 1137193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:28 +0200℄ "GET /a

euil_fr.html HTTP/1. 0" 200 1150193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:30 +0200℄ "GET /venir/venir.html HTTP/1.0" 200 1141193.49.105.225 - - [29/O
t/2000:18:03:07 +0200℄ "GET /index.html HTTP/1.0" 200 1051193.49.105.225 - - [16/O
t/2000:20:34:32 +0100℄ "GET /form/formation.html HTTP/1.0" 200 14617193.49.105.225 - - [31/O
t/2000:01:17:40 +0200℄ "GET /form/formation.html#do
t HTTP/1.0" 304 -193.49.105.225 - - [31/O
t/2000:01:17:42 +0200℄ "GET /form/theses2000.html HTTP/1.0" 304 -193.49.105.56 - - [22/Nov/2000:11:06:11 +0200℄ "GET /lirmm/bili/ HTTP/1.0" 200 4280193.49.105.56 - - [22/Nov/2000:11:06:12 +0200℄ "GET /lirmm/bili/rev_fr.html HTTP/1.0" 200 2002193.49.105.56 - - [07/De
/2000:11:44:15 +0200℄ "GET /ress/ressour
es.html HTTP/1.0" 200 5003Fig. 2.11 � Exemple de �
hier a

ess log



2.6. WEB USAGE MINING 63Deux types de traitements sont e�e
tués sur les entrées du serveur log. Tout d'abord, le �
hier a

ess logest trié par adresse et par transa
tion. Ensuite une étape d'élimination des données �non-intéressantes�est réalisée. Au 
ours de la phase de tri et a�n de rendre plus e�
a
e le traitement de l'extra
tionde données, les URL et les 
lients sont 
odés sous forme d'entiers. Toutes les dates sont égalementtraduites en temps relatif par rapport à la plus petite date du �
hier.Dé�nition 6 Soit Log un ensemble d'entrées dans le �
hier a

ess log. Une entrée g, g 2 Log, est untuple g =< ipg;f(lg1 :URL;lg1:time);:::;(lgm:URL;lgm:time)g > tel que pour 1 � k � m, lgk:URL représentel'objet demandé par le 
lient g à la date lgk:time, et pour tout 1 � j < k; lgk:time > lgj :time.La �gure 2.12 illustre un exemple de �
hier obtenu après la phase de pré-traitement. A 
haque 
lient
orrespond une suite de �dates� (événements) et la tradu
tion de l'URL demandée par 
e 
lient à 
ettedate. Client d1 d2 d3 d4 d51 10 30 40 20 302 10 30 60 20 503 10 70 30 20 30Fig. 2.12 � Exemple de �
hier résultat issu de la phase de pré-traitementL'obje
tif est alors de déterminer, grà
e à une phase d'extra
tion, les séquen
es de 
e jeu de données,qui peuvent être 
onsidérées 
omme fréquentes selon la dé�nition 4 (page 52). Les résultats obtenus sontdu type < ( 10 ) ( 30 ) ( 20 ) ( 30 ) > (i
i ave
 un support minimum de 100% et en appliquantles algorithmes de fouille de données sur le �
hier représenté par la �gure 2.12). Ce dernier résultat,une fois re-traduit en termes d'URL, 
on�rme la dé
ouverte d'un 
omportement 
ommun à minSuputilisateurs et fournit l'en
haînement des pages qui 
onstituent 
e 
omportement fréquent.Dans notre 
ontexte, en analysant les informations sto
kées sur le serveur Web, un exemple de règled'asso
iation peut être : 50 % des 
lients qui ont visité les URL plaquette/info-f.html et labo/infos.htmlont également visité situation.html ou bien 85% des 
lients qui ont visité les URL iut/general.html/departement/info.htmlet info/program.html ont également 
onsulté l'URL info/debou
hes.html.L'extra
tion de motifs séquentiels permet, d'autre part, de mettre en éviden
e le type de relation sui-vant : 60 % des 
lients qui ont visité /jdk1.1.6/do
s/api/Pa
kage-java.io.html et/jdk1.1.6/do
s/api/java.io.BufferedWriter.html, ont également visité, dans les 30 jours sui-vants, l'URL /jdk1.1.6/do
s/relnotes/depre
atedlist.html ou 34 % des 
lients ont visité/relnotes/depre
atedlist.html entre le 20 septembre et le 30 novembre.2.6.2 Modi�
ation Dynamique de Site WebLes règles et motifs dé
ouverts 
onstituent une 
onnaissan
e très adaptée à l'optimisation dynamiquede l'organisation hypertexte d'un serveur. Très utiles dans des appli
ations telles que la 
on
eption
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atalogue �on-line� pour le 
ommer
e éle
tronique, 
es te
hniques exploitent les informations perti-nentes sur le 
omportement des utilisateurs pour réorganiser un site a�n d'améliorer son e�
a
ité. Parexemple, les informations proposées peuvent être utilisées par un serveur Proxy dans le but d'améliorerl'a

ès aux pages. Quand une requête atteint le serveur Web, la requête est envoyée au Proxy qui 
hargeles do
uments désirés. Les motifs séquentiels dé
ouverts peuvent alors être utilisés pour pré-
harger lesdo
uments pour les utilisateurs [CKL97℄.2.7 Web Usage Mining Inter-SitesUne des 
ara
téristiques in
ontournables de la stru
ture du Web à l'heure a
tuelle, réside dans lespossibilités qu'o�rent les sites de passer de l'un à l'autre quand leurs 
entres d'intérêts le justi�ent.Ce type de liens, qui représente 
e que l'on peut quali�er de partenariat entre sites web, apporte unnouvel élément qui se traduit au niveau des �
hiers a

ess log : le nombre d'utilisateurs 
ommuns auxsites qui pratiquent le partenariat est 
roissant. De la même façon que le 
umul des données a 
réé lebesoin de méthodes pour la fouille de données, 
e phénomène de partenariat en en train de 
réer lebesoin de méthodes pour le Web Usage Mining Inter-Sites.2.7.1 Mise en pla
e de la problématique : identi�
ation des enjeuxL'obje
tif du Web Usage Mining Intersites 
onsiste à extraire des motifs séquentiels qui prennentpla
e sur deux sites simultanément. Ces deux sites, A et B, ont tous deux mis en pla
e des liens departenariat qui permettent à l'utilisateur d'être redirigé, par exemple, du site A vers le le site B lorsque
ela avantage les deux sites partenaires. Si l'on 
onsidère les 
lients que les deux sites ont en 
ommun,et que l'on �ltre les �
hiers log de A et B pour ne retenir que 
es 
lients, on obtient alors un �
hierlog du site virtuel A[B. C'est l'analyse de 
e �
hier et ses 
onséquen
es qui motivent la dé�nition de
ette problématique 
ar les dé
ouvertes peuvent alors présenter deux avantages majeurs. Le premier de
es avantages est une meilleure qualité des motifs retenus, alors que le se
ond réside dans le 
ara
tèreimmédiat de l'impa
t des résultat (en matière de modi�
ation dynamique de site).Une qualité de 
onnaissan
e a

rueAprès la mise en pla
e du site virtuel A [ B, la séquen
e de navigation d'un utilisateur C1 
ommunaux deux sites est de la forme : <s1=Navigation sur A, s2=Navigation sur B>. Il s'agit en fait dela 
on
aténation de deux séquen
es de navigation s1 et s2, enregistrées sur les �
hiers a

ess log de Aet B. De plus, s2 
orrespond à la suite dire
te des opérations faites par C1 sur B, après avoir naviguéselon le s
héma exprimé par s1 sur A (i.e. s2 représente les opérations faites par C1 sur B, après quele dernier objet de s1 ait redirigé C1 vers le premier objet de s2).Lorsque l'on �ltre les données ins
rites dans le �
hier a

ess log de B, a�n de ne garder que 
ellesqui sont issues de navigations qui suivent le partenariat entre A et B, le �
hier 
onsidéré ne 
on
ernequ'une seule 
lasse de la population totale de B. A partir de 
ette 
lassi�
ation dire
te, les résultatsque fournit un pro
essus de fouille de données sur 
e sous-ensemble de la population, 
ontiennentdes informations présentant une 
on�an
e plus élevée, mais vont également révéler des fréquents plus
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hes. L'exemple 14 donne une illustration de 
e phénomène.Exemple 14 Considérons les �
hiers a

ess log des sites SF1, SF2 et SV illustrés par la �gure 2.13.Un pro
essus d'extra
tion de motifs séquentiels fréquents, ave
 un support de 100%, appliqué sur le�
hier log de SV , donne le motif séquentiel suivant : <(i) (m) (w)>. Considérons à présent le �
hierlog de SV �ltré par la séle
tion suivante : ne garder que les visiteurs ayant suivi un lien de partenariatentre SF1 et SV (i.e. dont la séquen
e de navigation 
ommmen
e par (From_SF1). On obtient alors unnouveau fréquent <(From_SF1) (i) (l) (m) (w)>. Ce motif séquentiel fréquent, propose une qualitéde 
onnaissan
e supérieure à 
elle obtenue dans le 
as général, 
ar il est dédié aux seuls visiteursenvoyés par le site SF1.Log SF1

Log SF2

Client URL DateC1 a 01/01/2001 15h50:25sC1 b 01/01/2001 15h50:28sC1 
 01/01/2001 15h51:10sC1 d 01/01/2001 16h00:55sC1 To_SV 01/01/2001 16h01:10sC2 a 03/01/2001 17h50:25sC2 
 03/01/2001 17h50:28sC2 d 03/01/2001 17h51:10sC2 e 03/01/2001 18h00:55sC2 To_SV 03/01/2001 18h01:10sC4 u 04/01/2001 14h30:55sC4 v 04/01/2001 14h31:10sClient URL DateC3 f 01/01/2001 15h50:28sC3 g 01/01/2001 15h51:10sC3 h 01/01/2001 16h00:55sC3 To_SV 01/01/2001 16h01:10s

Log SVClient URL DateC1 From_SF1 01/01/2001 16h01:11sC1 i 01/01/2001 16h01:50sC1 j 01/01/2001 16h11:11sC1 l 01/01/2001 16h11:50sC1 m 01/01/2001 16h12:40sC1 w 01/01/2001 16h12:55sC2 From_SF1 03/01/2001 18h01:11sC2 i 03/01/2001 18h01:50sC2 k 03/01/2001 18h02:11sC2 l 03/01/2001 18h02:50sC2 m 03/01/2001 18h02:53sC2 w 03/01/2001 18h03:10sC3 From_SF2 01/01/2001 16h01:11sC3 i 01/01/2001 16h01:50sC3 z 01/01/2001 16h11:11sC3 m 01/01/2001 16h11:50sC3 w 01/01/2001 16h12:40sC3 k 01/01/2001 16h12:55sFig. 2.13 � a

ess log des sites SF1, SF2 et SVLes 
han
es de 
ibler le 
omportement d'un utilisateur sont alors augmentées dans la mesure où, pourprédire les 
omportements possibles de 
et utilisateur, nous 
onsidérons des fréquents 
al
ulés unique-ment en fon
tion de ses prédé
esseurs, et non pas les 
omportements fréquents de tous les utilisateurs.L'utilisation des fréquents ainsi obtenus, sera don
 plus e�
a
e grâ
e à son adéquation ave
 la 
atégorieà laquelle appartient le 
lient observé. Les liens proposés par le système de modi�
ation dynamique desliens hypertexte, ne seront pas 
eux que l'on propose à tout utilisateur en fon
tion de tous les autres,mais 
eux que l'on propose à un utilisateur de la 
atégorie �, en fon
tion du 
omportement fréquent
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ette même 
atégorie.Toutefois, si l'on veut exploiter 
es résultats au 
ours de la navigation d'un 
lient C, il faut pro
éderà au moins trois étapes (en 
ontinuant l'exemple 14) :1. A

epter la première demande de C, à savoir From_F1. Cette page étant la même pour tousles utilisateurs de sa 
atégorie, on ne peut rien en déduire.2. A

epter la se
onde page p2, demandée par C. Une fois 
ette étape terminée, on peut 
ommen
erà prédire le 
omportement de C.3. A

epter la troisième page p3, demandée par C et en fon
tion de sa demande pré
édente etajouter sur p3 les liens vers les pages les plus demandées par 
es préde
esseurs.L'utilisation du Web Usage Mining Inter-Sites peut pourtant répondre à des impératifs plus exigeantsque l'adéquation entre la 
atégorie à laquelle appartient l'utilisateur, et les liens qui lui sont proposés.Le �
hier Log+ obtenu à partir des �
hiers log de SF1 et SV , permet de tenir 
ompte de l'historiquede l'utilisateur observé, y 
ompris sa navigation sur le site l'ayant envoyé sur SV . C'est en tenant
ompte de 
et historique que l'on peut prétendre fournir des liens dès l'arrivée du 
lient sur le site SV ,a

ordant ainsi un impa
t immédiat aux résultat obtenus après l'analyse du �
hier log de A [B.L'impa
t immédiat des résultatsTenir 
ompte de l'historique d'un 
lient sur le site A lorsqu'il demande une page sur le site B permetdes tentatives de prédi
tions dès son arrivée sur le site B. En e�et, 
et historique peut soit 
orrespondreà un des 
omportements fréquents observés 
hez ses préde
esseurs, soit rester neutre. Dans le 
as d'une
orrespondan
e, le site B peut non seulement 
ibler le 
omportement du 
lient en fon
tion de la 
até-gorie à laquelle il appartient (
f paragraphe çi-dessus), mais surtout faire des propositions de pages à
onsulter pour 
et utilisateur (ou modi�er le site de la manière qui 
onviendra le mieux) en un nombred'étapes minimum. Ce paragraphe, présenté sous forme d'exemple, illustre les possibilités o�ertes parle Web Usage Mining Inter-Sites sur le plan des modi�
ations dynamiques de liens hypertextes.Reprenons les �
hiers log illustrés par la �gure 2.13. Les séquen
es de navigation des utilisateurs sur
es sites sont alors :C1 : <(a) (b) (
) (d) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (i) (j) (l) (m) (w)> sur SVC2 : <(a) (
) (d) (e) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (i) (k) (l) (m) (w)> sur SVC3 : <(f) (g) (h) (To_SV)> sur SF2 et <(From_SF2) (i) (z) (m) (w) (k)> sur SVSi l'on s'intéresse au partenariat existant entre les sites SF1 et SV , le �
hier Log+ 
orrespondant à 
esdeux sites et sur lequel nous allons pro
éder à une phase d'extra
tion de 
onnaissan
es, est illustré demanière synthétique (i.e. sans les dates mais en 
onservant l'ordre d'apparition des objets demandés)par la �gure 2.14.Un pro
essus de fouille de données, exe
uté ave
 un support minSup=100% sur 
e �
hier, permet d'ob-tenir le 
omportement fréquent suivant : <(a) (
) (d) (To_SV) (From_SF1) (i) (l) (m) (w)>. Lestrois étapes né
essaires, dé
rites dans le paragraphe pré
edent, à la prise en 
ompte des résultats avantd'exploiter les motifs séquentiels obtenus 
hez un 
lient C dont le 
omportement s'apparente au 
om-portement fréquent de ses prédé
esseurs, sont alors réduites à une seule étape : A

epter la demande



2.7. WEB USAGE MINING INTER-SITES 67Client d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7 d8 d9 d10 d11C1 a b 
 d To_SV From_SF1 i j l m wC2 a 
 d e To_SV From_SF1 i k l m wFig. 2.14 � Fi
hier Log+, 
orrespondant aux �
hiers LogSF1 et LogSV de la �gure 2.13faite par C de la page From_SF1 et renvoyer 
ette page modi�ée (i.e. lui ajouter des liens vers lespages (i) et/ou (l) et/ou (m) et/ou (w)).D'un point de vue global, les liens ajoutés à la première page demandée par C, seront dépendants dunombre et des types d'historiques fréquents que présentent les 
lients qui passent de SF1 a SV 
ommel'illustre l'exemple 15.Exemple 15 Considérons que deux fréquents sont issus de l'analyse du �
hier Log+ entre SF1 etSV :<(a) (b) (d) (To_SV) (From_SF1) (e) (g)> et <(a) (
) (d) (To_SV) (From_SF1) (f) (h)>.Si un 
lient passe de SF1 à SV (toujours en restant dans le 
adre du partenariat) et présente à sonarrivée sur SV un historique qui 
orrespond au premier fréquent, alors la première page qu'il 
onsultesur SV (From_SF1) peut être augmentée par des liens vers (e) et/ou (g). Son 
omportement surSF1 a permis de le distinguer des utilisateurs qui ont eu un 
omportement 
orrespondant au se
ondfréquent (ou à un 
omportement neutre).Ensuite le 
omportement de C sur SV permettra de prévoir son 
omportement à venir ave
 unepré
ision supplémentaire par rapport au Web Usage Mining Intra-Site puisque l'historique sera en
orepris en 
ompte à 
haque tentative de faire 
orrespondre son 
omportement à 
elui de ses prédé
esseurs.2.7.2 Le partenariatReprenons l'exemple de partenariat dé
rit 
i-dessus. L'exemple 16 illustre la façon dont les �
hiersa

ess logs des sites Web mis en jeu peuvent être fusionnés.Exemple 16 La �gure 2.15 illustre la façon dont les 
lients sont séle
tionnés, à partir des �
hiersa

ess log de SF1 et SV , dans le but de 
onstruire le �
hier a

ess log qui leur est 
ommun. Cenouveau �
hier �Log+� 
ontient les entrées 
orrespondant aux visiteurs de SF1 qui ont utilisé un liende SF1 vers SV .Cette né
essité de mettre en 
ommun les �
hiers a

ess log, nous 
onduit dans un premier temps àpré
iser la notion de log d'abord introduite par la dé�nition 6 :Dé�nition 7 Soit Log un ensemble d'entrées dans le �
hier a

ess log. Une entrée g, g 2 Log, estun tuple g =< ipg:s;f(lg1 :URL;lg1:time);:::;(lgm :URL;lgm:time)g > tel que pour 1 � k � m, lgk:URLreprésente l'objet demandé par le 
lient g à la date lgk:time, et pour tout 1 � j � m= k > j; lgk:time >lgj :time. s, qui représente le numéro de session de la séquen
e de navigation de g, est déterminé parl'algorithme 2.1.
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SF1 SV

Clients venant de
SF1

Clients empruntant
le lien vers SV

  Log+

Clients communs, ayant suivi

le trajet SF1 →→ SVFig. 2.15 � Un exemple de mise en 
ommun des �
hiers a

ess logSite URL DateSF1 a 01/01/2001 15h30:25sSF1 b 01/01/2001 15h30:28sSF1 To_SV 01/01/2001 15h31:10sSV From_SF1 01/01/2001 15h31:11sSV d 01/01/2001 15h31:50sSF1 a 03/01/2001 16h00:25sSF1 
 03/01/2001 16h00:28sSF1 To_SV 03/01/2001 16h01:10sSV From_SF1 03/01/2001 16h01:11sSV e 03/01/2001 16h01:50sFig. 2.16 � Historique du 
lient C1, sans le 
on
ept de sessionDans 
ette dé�nition, la di�éren
e réside dans l'ajout d'un numéro de session s, asso
ié au 
lient. Cenuméro de session permet de dé
liner le 
lient en plusieurs versions, en fon
tion du nombre de sesvisites sur le site. Il est déterminé par un délai maximum, �xé par l'utilisateur, qui permet de dé
idersi un 
lient est en
ore dans un même obje
tif de navigation, ou si il s'est re
onne
té sur le site aprèsun temps N . Ce temps �xé par l'utilisateur, si il est dépassé entre deux a
tions du 
lient (par exempledeux a
tions séparées par un intervalle de 2 jours), permet de 
on
lure que 
e 
lient peut être 
onsidéré
omme une nouvelle entrée dans le �
hier a

ess log, a�n d'éviter des 
onfusions 
omme 
elle dé
ritedans l'exemple 17.Exemple 17 La �gure 2.16 illustre un 
as de �gure sans la notion de session. On peut y 
onstater quele 
lient C1 s'est 
onne
té sur le site SF1 à deux jours d'intervalle et en suivant le lien vers SV systé-matiquement. La séquen
e de navigation de C1, d'après les �
hiers logs illustrés par la �gure 2.17, de-vient alors <(a) (b) (To_SV) (a) (
) (To_SV) >, sur SF1 et <(From_SF1) (d) (From_SF1) (e)>



2.7. WEB USAGE MINING INTER-SITES 69Log SF1Client URL DateC1 a 01/01/2001 15h30:25sC1 b 01/01/2001 15h30:28sC1 To_SV 01/01/2001 15h31:10sC1 a 03/01/2001 16h00:25sC1 
 03/01/2001 16h00:28sC1 To_SV 03/01/2001 16h01:10s
Log SVClient URL DateC1 From_SF1 01/01/2001 15h31:11sC1 d 01/01/2001 15h31:50sC1 From_SF1 03/01/2001 16h01:11sC1 e 03/01/2001 16h01:50sFig. 2.17 � a

ess log des sites SF1 et SV , sans 
on
ept de sessionLog SF1Client URL DateC1:1 a 01/01/2001 15h30:25sC1:1 b 01/01/2001 15h30:28sC1:1 To_SV 01/01/2001 15h31:10sC1:2 a 03/01/2001 16h00:25sC1:2 
 03/01/2001 16h00:28sC1:2 To_SV 03/01/2001 16h01:10s
Log SVClient URL DateC1:1 From_SF1 01/01/2001 15h31:11sC1:1 d 01/01/2001 15h31:50sC1:2 From_SF1 03/01/2001 16h01:11sC1:2 e 03/01/2001 16h01:50sFig. 2.18 � a

ess log des sites SF1 et SV , ave
 
on
ept de sessionsur SV . Ces séquen
es présentent sans doute un intérêt pour les sites observés indépendamment, maisleur niveau de détail est insu�sant pour garder une tra
e historisée des passages de C1 entre SF1 etSV . Grâ
e à la notion de session dé
rite par la dé�nition 7, les entrées dans le �
hier log de SF1distinguent les deux types de navigation de C1, en dé
linant deux versions de 
et utilisateur (i.e. C1:1et C1:2) qui seront alors 
onsidérées 
omme deux 
lients di�érents. Cette version, exploitable pour leWeb Usage Mining Inter-Sites, des �
hiers a

ess log est illustrée par la �gure 2.18, et 
orrespond aumême historique qui, sans 
e 
on
ept, serait problématique. Le 
lient C1 se voit don
 dé
liné en deuxversions (C1:1 et C1:2) et les séquen
es de navigation de 
es nouveaux 
lients sur SF1 et SV sontalors :� pour C1:1 : <(a) (b) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (d)> sur SV .� pour C1:2 : <(a) (
) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (e)> sur SV .Pour terminer la présentation de 
ette notion de session, pré
isons que le �
hier a

ess log sans sessionsde SFx, peut être retrouvé sans di�
ulté en supprimant le :s dans le �
hier. Ainsi C1:1 et C1:2 (pourreprendre l'a

ess log de SF1 dans l'exemple 17) deviennent à nouveau C1.



70 CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUESLa dé�nition 8, présente le 
on
ept de Log+, qui regroupe pour deux sites, les visiteurs qu'ils ont en
ommun (i.e. le �
hier �Log+� de la �gure 2.15).Dé�nition 8 Soit LogA et LogB l'ensemble des entrées des �
hier log des sites A et B. Soit Log+ le�
hier log 
rée à partir de LogA et LogB .Une entrée g, g 2 Log+, est un tuple g =< ipg:s;f(lg1:URL;lg1 :time);:::;(lgm:URL;lgm:time)g > respe
tantles propriétés suivantes :� 9 i; 1 � i �m= lgi :URL=To_B. Si i < m alors (lgi+1:URL)=From_Aet 8z > i+ 1= (lgz :URL) 6=From_A.� 8gA 2 LogA si lgAm :URL =To_B, ave
m la longueur de gA, alors 9g 2 Log+= 8i 2 (1::m) lgAi = lgi� 8gB 2 LogB si lgA1 :URL =From_A, ave
 m la longueur de gB ,alors 9g 2 Log+ de longueur n = 8i 2 ((n�m)::n) lgBi = lgiLe premier point de la dé�nition 8 exprime le fait que toutes les entrées dans Log+ représentent lanavigation d'un utilisateur qui est passé du site A à son site partenaire B en utilisant les liens dupartenariat. Ce premier point montre aussi que si un é
he
 est survenu pendant l'a
heminement d'un
lient du site A vers le site B (pour 
ause de lien �
assé�, problème réseau, sé
urité, ou autre...) l'entréeest 
onservé dans le �
hier Log+ 
ar elle pourra permettre de déterminer l'importan
e, les 
auses etles solutions à envisager à 
es failles dans les redire
tions. En�n, il garantit que pour un 
lient asso
iéà une session, il ne peut exister, au plus, qu'une seule demande pour l'objet From_A. Le se
ond pointassure que si un utilisateur du site A a emprunté un tel lien, alors il est le début d'une entrée dansle �
hier Log+. Le troisième point assure que si un utilisateur du site B est arrivé grâ
e à un liendu partenariat, alors il termine une entrée de Log+. Finalement, le �
hier Log+ peut être 
onsidéré
omme le �
hier a

ess log du site virtuel 
onstitué par A \B restreint aux 
lients qui sont passés deA à B en suivant les liens du partenariat.Exprimons les navigations des 
lients illustrées par la �gure 2.18 sous forme de séquen
es de navigation.Le 
lient C1:1, au 
ours de sa session, a réalisé le par
ours suivant : <(a) (b) (To_SV) (From_SF1) (d)>.Le 
lient C1:2, aura le par
ours : <(a) (
) (To_SV) (From_SF1) (e)>. Ces deux séquen
es, asso
iéesaux 
lients qui les supportent et aux dates auxquelles les URLs sont demandées, forment les deuxentrées du �
hier Log+ 
orrespondant aux �
hiers log de SF1 et SV . Notons que sans le 
on
ept desession, 
e �
hier Log+ serait 
omposé d'une seule entrée :<(a) (b) (To_SV) (a) (
) (To_SV) (From_SF1) (d) (From_SF1) (e)> et que 
ette séquen
e nenous permet pas, dire
tement, de fournir des 
onnaissan
es sûres, dans la mesure où les di�érentspassages de SF1 à SV sont �brouillés�.Le problème du Web Usage Mining Inter-Sites 
onsiste à dé
ouvrir les navigations fréquentes desutilisateurs 
ommuns à deux sites A et B en observant le site virtuel A \B, via le �
hier log+.2.8 Web Usage Mining Temps RéelIl existe des points de vue sur le Web Usage Mining Temps Réel qui reposent sur des appli
ationssu

essives d'un algorithme de fouille de données in
rémentale ([℄). Pour mettre en ÷uvre 
e type de
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tion a

epterRequêteInput : Un 
lient Cn:x, dans sa session x, demandant un objet sur le site A ou B.N la durée spé
i�ée par l'utilisateur pour la durée d'une session.Output : Cn:y le 
lient ave
 un éventuel nouveau numéro de session.if Cn demande From_A sur B then// Cn passe du site A au site partenaire B par un lien de partenariaty = x; // On ne 
hange rien, Cn garde son numéro de session;endifreturn(Cn:y) if dernierObjet(Cn) 2 B and Cn demande une page sur A then// Cn passe du site B au site partenaire A, 
'est une nouvelle sessiony = x+ 1; // On in
rémente le numéro de sessionendifreturn(Cn:y) if dateDernierObjet(Cn)>N and Cn demande une page sur A then// Cn reste sur A mais sa dernière a
tion a une date plus grande que N : nouvelle sessiony = x+ 1; // On in
rémente le numéro de sessionendifreturn(Cn:y) end fun
tion a

epterRequêteAlgorithme 2.1: Mise à jour des numéros de sessionsolution, il faut réaliser que la notion de temps réel reste limitée par le temps d'exé
ution d'une 
om-posante �fouille de données in
rémentale� 
ar l'algorithme ne pourra être re-employé que lorsque sontemps d'exé
ution le permettra. Les défauts de 
ette appro
he prennent alors une amplitude 
onsidé-rable si l'on 
onsidère la taille du �
hier a

ess log à analyser, qui fera, en augmentant, disparaître defaçon proportionnelle l'aspe
t temps réel re
her
hé.Le but de 
ette page n'est pas de faire une présentation des te
hniques 
onnues en matière de méta-heuristiques, mais plut�t d'envisager une te
hnique de 
e type pour la fouille de données et d'enidenti�er les failles.L'extra
tion de motifs séquentiels peut faire appel à deux types de solutions :1. Les algorithmes qui fournissent une solution 
omplète, après avoir exploré l'espa
e des solutionspossibles de la façon la plus pertinente possible.2. Les heuristiques, qui garantissent un résultat �able, appro
hant l'optimum global et a�
hant destemps d'exé
ution largement inférieurs en 
omparaison des algorithmes du premier point.Les solutions du premier type sont nombreuses et basées sur des te
hniques 
omme la méthode générer-élaguer (
f �gure 2.19), ou une exploration en mémoire de la base de données ([HPY00℄, les arbressu�xés). Malheureusement, si la taille du problème augmente, de telle solutions peuvent être mises ené
he
 et ne fourniront "jamais" le résultat (l'exploration des possibilités devient trop 
oûteuse).
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n− frequents n− candidates

n=1

n=n+1

n− frequents
found

No more

frequents
found

Fig. 2.19 � La méthode Générer-ÉlaguerCertaines méthodes proposent alors de fournir une solution très appro
hante (voire égale dans la plupartde 
as) de l'optimum global [Bay98, Toi96, GMS97℄. Ces méthodes 
orrespondent au deuxième type desolutions et ont pour but de répondre aux deux 
as de di�
ultés majeures que l'on peut ren
ontrer :1. La taille du résultat interdit toute enumération des sous parties du résultat (
e que fait laméthode générer-élaguer).2. La quantitié de données (taille de la base) à explorer est bien trop grand pour employer uneméthode de type "exploration en mémoire".Il existe 
ependant un troisième 
as, qui lui aussi empè
he l'utilisation des méthodes fournissant unesolution optimale et qui reste fortement lié à la problématique du Web Usage Mining : une évolutionrapide des données à traiter.En e�et, le site étudié peut voir le 
omportement de ses 
lients évoluer rapidement alors que son �
hiera

ess log est en
ore en 
ours d'analyse. un algorithme de type in
rémental (même appliqué aussi fré-quement que son temps d'exé
ution le permet) ne peut prétendre être une solution temps réel, 
e quinous 
onduit à mettre au point un algorithme sto
hastique d'optimisation 
ombinatoire pour résoudrele problème de l'extra
tion de motifs séquentiels dans le 
adre du Web Usage Mining.La �gure 2.20 illustre une méthode possible pour résoudre le problème de l'extra
tion de motifs sé-quentiels dans les bases de données en utilisant une méta-heuristique. En 
onsidérant DB (étape 4)
omme notre a

ess log, il est e�e
tivement possible d'employer une telle méthode pour dé
ouvrir les
omportements fréquents des utilisateurs d'un site web. Le point de départ serait une population defréquents réduite aux items (URL) fréquents (les plus demandées) (étape 1). Ensuite des opérateursde voisinage proposent un ensemble de solutions 
andidates (étapes 2 et 3) et leur validation sur labase de données (étape 4) permet de dé
ouvrir une solution plus �ne (étapes 5 et 6). Si l'on appliqueà nouveau les opérateurs de voisinage sur 
es fréquents, on peut alors a�ner en
ore les résultats et 
epro
essus se répète jusqu'à stabilité de la solution (ensemble de fréquents) proposée.
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Fig. 2.20 � Proposition de méta-heuristique pour la fouille de donnéesCette solution présente pourtant un défaut majeur : le nombre de passes né
essaires sur la base dedonnées pour évaluer 
haque solution proposée est bien trop grand. En e�et une méthode de typegénérer-élaguer ne demande que k passes, ave
 k=taille du fréquent le plus grand avant de fournir lesrésultats. Une méta-heuristique demande plusieurs dizaines (
entaines) de validations sur la base dedonnées (
'est la fon
tion obje
tive, pilier des algorithmes sto
hastiques qui est 
ensée s'exé
uter enun temps minimum).Pour qu'une telle solution soit envisageable, il faudrait que la puissan
e de 
al
ul disponible (pour
omparer 
haque 
andidat ave
 
haque séquen
e de la base) augmente en même temps que la taille dela base. C'est 
e que propose la méthode exposée dans le 
hapitre 10, et qui fon
tionne a
tuellement àl'adresse. http://www.kdd-tools.
om.
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76 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURSLes problèmes de re
her
he de motifs, de sous-mots ou en
ore les problèmes de re
her
he de sous-mots 
ommuns sont à la base de nombreux travaux de re
her
he. Cet intérêt pour la déte
tion departi
ularités dans un ensemble de données, trop ri
he à l'é
helle des fa
ultés humaines, révèle unbesoin de plus en plus indispensable d'exploiter 
ette ri
hesse. Ce besoin, ampli�é par la masse dedonnées enregistrée 
haque jour, s'exprime par une volonté de �ltrer, selon di�érents points de vue, lamasse d'informations, a�n de n'en garder que les valeurs signi�
atives. Les 
ritères prin
ipaux de 
esexplorations s'avèrent être les répétitions et les régularités (l'uni
ité pourrait aussi bien présenter unintérêt parti
ulier). Synonymes de révélations, 
es phénomènes attirent l'attention des méthodes d'IAqui, entre autres, 
her
hent à 
onstruire des raisonnements basés sur des données qu'un 
ritère permetde mettre en valeur. La se
tion 3.2.4 fait le point sur quelques unes de 
es méthodes mais aussi surl'apport que peuvent fournir les te
hniques de re
her
he de régularités pour des s
ien
es autres quel'informatique. Les se
tions 3.1 et 3.2 gardent un axe plus pré
isemment orienté vers les problèmes liésà la fouille de données. Nous y présentons les travaux de re
her
he sur les règles d'asso
iations, quisont à l'origine des appro
hes de re
her
he de motifs séquentiels. Plus parti
ulièrement, la se
tion 3.2résume les travaux présentés par [AS95, SA96b℄ qui sont à la base des dé�nitions et méthodes expliquésdans 
e do
ument, ainsi que les 
ontributions qui s'arti
ulent sur 
e thème. Quelques travaux relatifsà la re
her
he in
rémentale de motifs séquentiels sont dé
rits à la se
tion 3.3.Les travaux existants sur les appli
ations que nous avons abordées sont dé
rits par les se
tions 3.4,pour le S
hema Mining, et 3.5, pour le Web Usage Mining.En�n, une dis
ussion est proposée par la se
tion 3.6 pour souligner les qualités, 
omme les défauts, destravaux présentés dans 
et état de l'art.3.1 Règles d'asso
iationsLa dé
ouverte de règles à partir de données empiriques est, avant tout, une sour
e d'a
tivité majeurepour des domaines tels que l'IA et plus parti
ulièrement les appro
hes de ma
hine learning. Le pro-blème de la dé
ouverte de règles d'asso
iations se distingue des obje
tifs re
her
hés par la plupart desta
hes en ma
hine learning par plusieurs points qui rassemblent, entre autres, la quantité de donnéestraitées ou leur nature (les pro
essus de re
her
he de règles d'asso
iation ne font généralement pas 
asdes valeurs nulles ou des valeurs inutiles). Les règles d'asso
iations ont un intérêt que des appli
ations,telles que le marketing, trouvent �agrant. En e�et, les bases de données a
tuelles peuvent sto
kertant d'informations qu'elles engendrent des phénomènes de pro
édés marketing basés sur l'informationmassive (par opposition au marketing basé sur l'é
hantillonage mis en ÷uvre par les études de 
om-portements observés ou en
ore les sondages). Les possibilités de sto
kage, en matière d'information,
onnaissent des progrès tels, qu'elles ont permis à toutes sortes d'organisations 
ommer
iales, l'enre-gistrement massif de données 
on
ernant les ventes, baptisées basket data.Formellement, le problème des règles d'asso
iations est présenté (
f. [AIS93℄) de la façon suivante :Soit I = fi1;i2; : : : ;img un ensemble d'items (au sens des dé�nitions données dans la se
tion 2.2.1. SoitD un ensemble de transa
tions, tel que 
haque transa
tion T est un ensemble d'items véri�ant T � D.
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ontient X, un ensemble d'items de I, si X � T . Une règle d'asso
iation est une impli
ation de laforme X ! Y , où X � I, Y � I et X \ Y = ;. La règle X ! Y a un support s pour D si s% destransa
tions de D 
ontiennent X [ Y .Cette dé�nition est ensuite étendue par [AS94℄, qui permet à la partie 
onséquen
e d'une règle d'être
omposée de plusieurs items.Exemple 18 Un libraire peut dé
ouvrir que la règle (Star Wars)!(Empire Strikes Ba
k, Return ofThe Jedi) est véri�é dans 39% (
on�an
e) des a
hats e�e
tués. Cela signi�e que s% (support) desa
hats 
ontiennent les items �Star Wars�, �Empire Strikes Ba
k� et �Return of The Jedi� mais aussique 39% des a
heteurs de �Star Wars� ont aussi a
heté �Empire Strikes Ba
k� et �Return of The Jedi�
e qui peut être 
onsidéré 
omme une probabilité pour le futur.Attirés par les résultats qu'elles promettent et les enjeux auxquels elles sont 
onsa
rées, un grandnombre d'algorithmes de fouille de données sont destinés à la re
her
he de règles d'asso
iation. Nousporterons, dans 
ette se
tion, un regard 
ouvrant l'ensemble des méthodes issues des travaux e�e
tués,aux travers des di�érents 
ourants qui ont émergé. Les di�érentes méthodes présentées ont toutes unintérêt que 
haque appli
ation peut exploiter en fon
tion de ses 
ara
téristiques.3.1.1 PionnièresLe premier algorithme destiné à résoudre le problème de la re
her
he de règles d'asso
iations, selonla dé�nition donnée dans 
ette se
tion, est présenté dans [AIS93℄ et porte le nom de AIS (Agrawal,Imielinski, Swami). Dans 
et algorithme, des 
andidats (un 
andidat est un itemset sus
eptible d'êtrefréquent dans la base de données) sont générés et testés à la volée, pendant une passe sur la base dedonnée. Après avoir lu une transa
tion, l'algorithme détermine quels itemsets fréquents de la passepré
édente sont 
ontenus dans 
ette transa
tion. De nouveaux 
andidats sont alors générés par exten-sion de 
es itemsets fréquents ave
 des items de la transa
tion. Il s'agit là des premières pierres surlesquelles va se 
onstruire la méthode générer-élaguer (que nous détaillons dans la se
tion 3.2). Les
andidats générés à partir d'une transa
tion sont ajoutés à l'ensemble des 
andidats 
onstruits pendant
ette passe (ou leurs 
ompteurs sont in
rémentés s'ils appartiennent déjà à 
et ensemble).Dans le but, également, de 
onstruire des règles d'asso
iations, mais motivés par les possibilités d'uti-liser SQL pour 
al
uler les itemsets fréquents, [HS93℄ propose l'algorithme SETM. Basé sur le prin
iped'AIS, 
et algorithme utilise SQL pour 
al
uler les itemsets 
andidats, grâ
e à une opération de jointurestandard de SQL entre les fréquents. Cet appro
he à révélé des in
onvénients dus à la taille ex
essivedes 
andidats générés.A partir de raisonnements plus �ns 
on
ernant les in
lusions de fréquents, [AS94℄ propose un nouvelalgorithme qui reste en
ore une référen
e : Apriori. L'idée fondatri
e de 
et algorithme est alors laméthode générer-élaguer qui peut-être présentée, de manière informelle, 
omme 
e
i : puisque les fré-quents ont entre eux des propriétés parti
ulières, relatives à l'in
lusion et puisque l'on sait qu'il existeune taille maximale de fréquents (le fréquent de plus grande taille dans la base), il faut pro
éder parétapes (passes sur la base de données). Pour 
ela, déterminer les fréquents de taille 1 (les items fré-quents), 
onstruire les 
andidats de taille 2 (à partir des fréquents de taille 1), déterminer les fréquentsde taille 2 par une phase qui détermine pour 
haque transa
tion dans D, quels sont les 2-
andidats
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ontenus dans 
ette transa
tion et réitérer (2-
andidats !prune 2-fréquents !gen 3-
andidats !prune3-fréquents !gen 4-
andidats : : :) jusqu'à 
e que l'on ne trouve plus au
un fréquent. De plus amplesrenseignements sur la méthode générer-élaguer sont donnés dans la se
tion 3.2.
3.1.2 Minimisant le nombre de passesPour tenter d'a

élérer la produ
tion des résultats, de nouvelles méthodes sont alors élaborées à partirde l'observation suivante : le nombre de passes sur la base de données est à l'origine d'un trop grandnombre d'a

ès disque , dont la lenteur n'est plus à dis
uter.Pour envisager une solution à 
e problème, la méthode Partition ([SON95℄) propose de diviser la basede données a�n de déterminer les fréquents en seulement deux passes. Pour 
ela l'algorithme détermineun nombre de partitions de tailles identiques et met en ÷uvre une méthode similaire à Apriori pour
al
uler en mémoire les fréquents lo
aux à 
haque partition. Notons Li l'ensemble des fréquents dela partition i. Du fait de la di�éren
e entre les données sto
kées dans 
haque partition, les fréquentsqu'elles 
ontiennent sont également di�érents. Pour déterminer les fréquents de manière globale, uneautre passe sur la base (
ounting phase) est né
essaire. Pour 
réer les 
andidats qu'il faut tester dans
ette phase, l'ensemble des 
andidats-globaux CG = Si Li est 
onstruit 
omme l'union de tous les fré-quents lo
aux. Les travaux de [GPW98℄ étendent l'algorithme de Partition, en ajoutant une stru
turede re
her
he plus e�
a
e sur les ensembles fréquents.[BMUT97℄ propose une solution destinée également à déterminer les k-fréquents en moins de k passes.Pour 
ela, l'algorithme DIC proposé, divise lui aussi la base en plusieurs parties de tailles égales. Sup-posons que la base soit divisée en trois parties et que les fréquents aient une taille maximale de troisitems. DIC 
onstruit sur une première partie de la base tous les fréquents de longueur 1 ren
ontréspuis 
ontinue en 
réant les fréquents de longeur 2 à partir des 1-fréquents déjà extraits. Pendant qu'il
onstruit les 2-fréquents, DIC 
ontinue de 
réer les 1-fréquents et 
ommen
e à 
réer les 3-fréquents.Une fois la première passe terminée l'algorithme a obtenu les items fréquents, mais aussi les 2-fréquentsaux environs des deux tiers de leur totalité et le premier tiers des 3-fréquents. La deuxième passe n'apas besoin d'être a
hevée 
ar le premier tiers de la base doit être véri�é pour les 2-fréquents (jusqu'i
iseul les deux derniers tiers ont servis à les 
onstruire) et les deux premiers tiers su�sent à a
hever la
onstru
tion des 3-fréquents (le troisième est déjà exploré pour les 3-fréquents). La �gure 3.1 illustrele fon
tionnement de 
et algorithme.Il existe également des méthodes sto
hastiques in
omplètes qui peuvent être 
lassées parmi les méthodesé
onomes en a

ès disque. Citons par exemple [GMS97℄ qui propose une méthode sto
hastique basée surune généralisation du 
on
ept d'hypergraphe transversal. [Toi96℄ utilise une méthode d'é
hantillonnage,Sampling, dont la première version se trouve dans [MTV94℄. Cette méthode permet d'obtenir la plupartdes fréquents (les auteurs a�
hent une très faible probabilité pour qu'un fréquent n'apparaisse pas).Malgré les temps de réponse a�
hés pour 
es algorithmes, il faut 
onsidérer les in
onvénients engendréspar la 
ompensation des a

ès disques par des 
al
uls qui peuvent a�e
ter leurs performan
es.
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3=3
2=3
1=3

Basededonn
éesdestrans
a
tions Passe 11-fréquents

2-fréquents
3-fréquents? ? ? Passe 2

?
?

Fig. 3.1 � 1 passe + 2=3 passe ave
 l'algorithme DIC3.1.3 Adaptées à l'organisation des donnéesLes appro
hes pré
édentes ont en 
ommun le fait qu'au
une d'entre elles ne tient 
ompte du fait que lesdonnées peuvent être 
orrélées. En e�et dans [PBTL98℄, l'algorithme Close proposé o�re des temps deréponse parti
ulièrement performants sur des bases de données telles que les données de re
ensement.Si 
et algorithme, basé sur l'utilisation de treillis de Galois, n'a

élère pas les temps de réponse sur lesben
hmarks proposé par [AS94℄, il a l'avantage de garder les meilleures performan
es sur un type dedonnées parti
ulier : les données 
orrélées.
3.1.4 Rapides mais limitées aux bases de données de petite taille[Wan97℄ propose une méthode d'extra
tion de règles d'asso
iation, basée sur l'utilisation de su�x tree.Si l'algorithme exposé semble a�
her des temps de réponse performants, sa 
omplexité en mémoirereste un point obs
ur. En e�et, il est 
ertain qu'une méthode basée sur des su�x tree né
essite unespa
e en O(n) (la seule information disponible quand à la 
omplexité en espa
e de 
e travail est qu'il
onnaît une 
omplexité en mémoire linéaire) ave
 n la taille de la base de données (
f. [WCM+94℄).Il est 
ependant important de pré
iser que le travail mené par [Wan97℄ est la 
ontinuation de [WT96℄qui exprimait la volonté de proposer une fouille de données in
rémentale pour la re
her
he de règlesd'asso
iations. Ce but est, en e�et, 
orre
tement atteint par la méthode proposée grâ
e à l'utilisationdes su�x tree, bien adaptés à la problématique de l'in
rémentalité.
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tion Items Items fréquents (support dé
roissant)100 f, a, 
, d, g, i, m, p f, 
, a, m, p200 a, b, 
, f, l, m, o f, 
, a, b, m300 b, f, h, j, o f, b400 b, 
, k, s, p 
, b, p500 a, f, 
, e, l, p, m, n f, 
, a, m, pFig. 3.2 � Base de données exemple pour la stru
ture de FP-treeSans génération de 
andidatsLes auteurs de [HPY00℄ 
onsidère que le goulot d'étranglement des pro
essus d'extra
tion de typeA-priori, se situe au niveau de la génération des 
andidats. Leur étude montre, en e�et, que pour 104items fréquents dé
ouverts, l'algorithme A-priori devra tester 107 
andidats de taille 2 sur la base dedonnées. De plus pour dé
ouvrir des séquen
es fréquentes de taille 100, 
et algorithme pourra tester(et don
 générer) jusqu'à 1030 
andidats au total.L'appro
he proposée par [HPY00℄ 
onsiste don
 à 
ontourner le problème de la génération des 
andi-dats, en supprimant 
ette notion, grâ
e à une stru
ture de FP-tree. Cette stru
ture, pour être mise enpla
e, demande tout d'abord une passe sur la base de données, a�n d'en 
olle
ter les items fréquents.En e�et, la stru
ture de FP-tree, ne 
onsidère que les items fréquents, a�n d'extraire les itemsets fré-quents. Une fois 
ette passe e�e
tuée, la majeure partie de l'algorithme 
onsiste à 
onstruire l'arbre,qui est une transformation de la base d'origine, limitée aux items fréquents. L'exemple 19, illustre 
e
on
ept.Exemple 19 Considérons la base de données représentée à la �gure 3.2. La �gure 3.3 représente l'arbreobtenu à partir de 
ette base. Tout d'abord, une passe sur la base permet de ne retenir que les itemsayant un support supérieur à 3. La représentation ordonnées des itemsets est alors primordiale, dans lesens ou la 
onstru
tion de l'arbre va suivre 
et ordre. Chaque liste (ordonnée par support dé
roissant)d'items fréquent donne alors lieu à un 
hemin dans l'arbre. Chaque 
hemin ainsi 
réé, part de la ra
inede l'arbre, et se termine par le dernier item de la séquen
e. Le premier 
hemin 
osntruit à partir de lara
ine sera don
 : {(f :1), (
:1), (a:1), (m:1), (p:1)}. Ensuite l'itemset (f , 
, a, b, m) viendra mettre àjour une partie de 
e 
hemin, et en 
réera un autre. Le support des items f , 
 et a est alors in
rémentéde 1. Itemset par itemset, l'arbre est ainsi 
onstruit.L'étape �nale, de la 
onstru
tion de 
ette stru
ture, 
onsiste à ajouter un index des sommets repré-sentant 
haque item fréquent. Ainsi l'index des sommets de l'item f , par exemple, se limite à un seulsommet, le �ls f : 4 de la ra
ine.Pour extraire les itemsets fréquents, à partir de la stru
ture FP-tree, les auteurs de [HPY00℄ proposentd'exploiter les 
onnaissan
es apportées par la mise en pla
e de l'index de la stru
ture. La méthode
onsiste à trouver les itemsets fréquents qui 
ontiennent 
ha
un des items, en analysant 
es derniersun par un. L'exemple 20 illustre 
ette méthode.Exemple 20 Considérons les itemsets qui 
ontiennent l'item p. L'index de p dans la stru
ture FP-tree
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racine

f:4 c:1

b:1c:3 b:1

p:1a:3

m:2 b:1

m:1p:2

Item

ff
cc
aa
bb

mm
pp

Liste de
sommets

Fig. 3.3 � La stru
ture FP-tree après exploration de base de données représentée par la �gure 3.2signale qu'il appartient à deux pré�xes de 
hemin dans l'arbre. Ce sont les pré�xes en question qui serontà la base de la méthode dé
rite. En e�et le premier pré�xe dé
ouvert (�{(f : 4);(
 : 3);(a : 3);(m : 2)}�)indique que 
et itemset suivi par p apparaît deux fois dans la base. Le se
ond (�{(f : 1);(
 : 1);(a : 1)}�)indique que 
et itemset apparaît, suivi par p, une seule fois dans la base. La 
ombinaison de 
es deux
hemins 
onduit à la dédu
tion que seul 
 apparaît 3 fois en tant que pré�xe de p. L'algorithme peutalors en déduire un seul fréquent : (
; p) de support 3.Considérons à présent l'item m. Il est également pré�xé par deux 
hemins de l'arbre : �{(f : 4);(
 :3);(a : 3)}� et �{(f : 4);(
 : 3);(a : 3);(b : 1)}�. En
ore une fois, la 
ombinaison de 
es deux pré�xes, parun algorithme de type diviser pour régner dé
rit dans [HPY00℄, permet d'en déduire l'itemset fréquent(f; 
; a; m)3.2 Motifs séquentielsElaborés en premiers lieux, les algorithmes de re
her
he d'asso
iations 
onnaissent de grandes di�
ultésd'adaptation aux problèmes d'extra
tion de motifs séquentiels. En e�et, si le problème de la re
her
hede règles d'asso
iations est pro
he de 
elui des motifs séquentiels (il est à son origine), les études dans
e sens montrent que, lorsque l'adaptation est possible, 
'est au prix de temps de réponse ina

eptables([AS95℄). Plusieurs appro
hes, destinées à présenter une solution 
orre
te au problème de l'extra
tion



82 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURSde motifs séquentiels, ont été proposées depuis la dé�nition du problème dans [AS95℄. Il est importantde 
onstater que l'intérêt de la re
her
he de motifs séquentiels par rapport aux règles d'asso
iations sesitue à deux niveaux :� Les motifs séquentiels sont un moyen d'obtenir une 
atégorie parti
ulière de règles d'asso
iations(intégrant une relation d'ordre entre les itemsets), par une phase de réé
riture des séquen
es en�n de pro
essus. Le problème de la re
her
he de règles d'asso
iations est don
 un sous problèmede 
elui de l'extra
tion de motifs séquentiels.� Les motifs séquentiels posent un problème plus 
omplet et don
 plus intéressant. En e�et, pourdé�nir le problème de l'extra
tion de motifs séquentiels, il faut prendre en 
ompte de nouvelles
ontraintes apportées par la datation (voir se
tion 2.3).Le problème de l'extra
tion de motifs séquentiels est pro
he de 
elui dé�ni par [WCM+94, RF98℄, situédans la dé
ouverte de similarités dans les bases de données de séquen
es génétiques pour lesquelles lesséquen
es sont des 
ara
tères 
onsé
utifs séparés par un nombre variable de 
ara
tères parasites. Dansnotre dé�nition du problème, une séquen
e est une liste ordonnée d'ensemble de 
ara
tères et non uneliste de 
ara
tères. Si l'appro
he proposée par [AS95℄ se révèle très di�érente, 
'est également en raisonde la taille des instan
es traitées. En e�et, les travaux de [WCM+94℄ sont des algorithmes basés surdes su�x-tree qui travaillent prin
ipalement en mémoire et révèlent une 
omplexité en mémoire enO(n), ave
 n la somme des tailles de toutes les séquen
es de la base. Il est impossible, dans le 
adre desmotifs séquentiels, d'a

epter une 
omplexité en mémoire qui dépend de la taille de la base 
ar noustravaillons sur des instan
es de très grande taille et la mémoire volatile n'est jamais aussi importanteque la mémoire permanente (nous ne pouvons pas non plus nous permettre de dupliquer la base ou dela réé
rire sous une autre forme).Dans [MTV95℄ nous sommes 
onfrontés au problème de la dé
ouverte d'épisodes fréquents dans uneséquen
e d'événements. S'ils utilisent la notion de durée et de time-window, leur appro
he est en
oredi�érente de 
elle dé�nie par la re
her
he de motifs séquentiels généralisés. En e�et leur but est detrouver les répétitions à l'intérieur d'une même séquen
e, en faisant se dépla
er une fenêtre de tempssur 
ette séquen
e. Le problème qui nous 
on
erne 
onsiste, pour sa part, à re
her
her des répétitionsentre di�érentes séquen
es et en fon
tion d'une fréquen
e d'apparitions minimum (le support).Dans [AMS+95℄ nous trouvons un résumé des te
hniques mises en ÷uvre depuis le début du projetQuest d'IBM. Ce projet est à l'origine de l'algorithme GSP, extension de Apriori, lui-même destiné àreprendre l'algorithme AIS présenté dans [AIS93℄. L'algorithme GSP est présenté dans [SA96b℄.3.2.1 L'algorithme GSP et sa stru
tureGSP (Generalized Sequential Patterns) est un algorithme basé sur la méthode générer-élaguer mise enpla
e depuis Apriori et destinée à e�e
tuer un nombre de passes raisonnable sur la base de données.Nous dé
rivons tout d'abord la méthode générer-élaguer, puis la façon dont GSP met en ÷uvre 
etteméthode ainsi que la stru
ture de données qu'il utilise pour extraire les séquen
es généralisées d'unebase de données.La te
hnique généralement utilisée par les algorithmes de re
her
he de séquen
es est basée sur une
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réation de 
andidats, suivie du test de 
es 
andidats pour 
on�rmer leur fréquen
e dans la base.Béné�
iant de propriétés relatives aux séquen
es et à leur fréquen
e d'apparition utiles à 
ette �n, 
este
hniques sont tout de même 
ontraintes �d'essayer� des séquen
es avant de les déterminer fréquentes(ou non) dans la mesure où elles ne savent pas à l'avan
e quelles séquen
es vont s'avérer fréquentes.Si le 
oût de opérations de Le
ture/E
riture sur la base n'était pas si élevé, une te
hnique rapidepour déterminer les fréquents 
onsisterait à prendre un item et essayer de l'étendre le plus possible etde re
ommen
er pour 
haque item. Cela impliquerait un trop grand nombre de passes sur la base dedonnées et don
 des temps de réponses 
atastrophiques.Pour permettre de garder un nombre de passes a

eptable sur la base de données, la méthode générer-élaguer propose de travailler en mémoire ave
 les fréquents. Pour permettre 
ela, la méthode utilisel'algorithme générique : algoGenerique (algorithme 3.1).fun
tion algoGeneriqueInput : Un support minimum � et une base de données D.Output : L'ensemble L des séquen
es ayant une fréquen
e d'apparitions supérieure à �.k = 1 // Les itemsets fréquentsC1 = ff< i >g=i 2 Ig T = C1 forea
h d 2 D do 
ompterSupport(C1;�;d) L1 = f
 2C1=Support(
) > �g while L 6= ; dogenererCandidats(T;k) forea
h d 2 D do 
ompterSupport(Ck;�;d) Lk = f
 2Ck=Support(
) > �g k = k + 1endwhilereturn L = Skj=0Lj end fun
tion algoGeneriqueAlgorithme 3.1: Algorithme génériqueCet algorithme utilise deux fon
tions indispensables :� 
ompterSupport. Cette fon
tion est destinée à in
rémenter le support des 
andidats 
ontenusdans Ck à partir de la séquen
e de données d et en fon
tion du support minimum �.� genererCandidats. Cette fon
tion a pour but de 
réer tous les k-
andidats sus
eptibles d'êtrefréquents (don
 tous les k-
andidats sus
eptibles de devenir des k-fréquents) à partir d'un en-semble de (k-1)-fréquents.Le béné�
e que 
ette méthode obtient, en utilisant l'algorithme algoGenerique, se retrouve dans lefait que le nombre de passes e�e
tuées sur la base de données à la �n du pro
essus est exa
tement égalà la taille du plus grand fréquent.Pour générer les 
andidats, l'algorithme GSP pro
ède de la façon suivante : soit k la longueur des
andidats à générer, plusieurs 
as peuvent alors se présenter.� k = 1. Pour générer les fréquents de taille 1, GSP énumère tous les items de la base et détermineen une passe lesquels ont une fréquen
e supérieure au support.� k = 2. A partir des items fréquents, GSP génère les 
andidats de taille 2 de la façon suivante :pour tout 
ouple x; y dans l'ensemble des 1-séquen
es fréquentes (les items fréquents), alors six = y le 2-
andidat < (x) (y) > est généré et si x 6= y, alors les 2-
andidats < (x) (y) > et< (x y) > sont générés.



84 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURS� k > 2. Ck est obtenu par auto-jointure sur Lk�1. La relation jointure(s1; s2) s'établit si la sous-séquen
e obtenue en supprimant le premier élément de s1 est la même que la sous-séquen
e obte-nue en supprimant le dernier élément de s2. La séquen
e 
andidate obtenue par jointure(s1; s2)est la séquen
e s1 étendue ave
 le dernier item de s2. L'item ajouté fait partie du dernier itemsets'il était dans un itemset de taille supérieure à 1 dans s2 et devient un nouvel itemset s'il étaitdans un itemset de taille 1 dans s2.Cette te
hnique peut paraître très pro
he des algorithmes génétiques ([OL96, AL97℄) utilisés pour é
rireles heuristiques de programmation. En e�et, l'algorithme pro
ède par étapes au 
ours desquelles il 
réedes 
andidats en les �
roisants� entre eux. Cependant il faut distinguer les méthodes de programmationpar heuristiques de la méthode générer-élaguer par les di�éren
es suivantes :� La méthode générer-élaguer n'a rien de sto
hastique alors que les algorithmes génétiques sontbasés sur des méthodes de roulette biaisée.� Les 
andidats génétiques forment des réponses (quelle que soit leur qualité) au problème posé, àtoute étape du pro
essus, alors que dans la méthode générer-élaguer on fait 
roître la taille des
andidats générés jusqu'à obtenir la taille maximale.� Généralement, les algorithmes génétiques travaillent ave
 un grand nombre de �
andidats�, 
ar ilsfont leur traitement en mémoire. La méthode générer-élaguer, en revan
he, génère un minimumde 
andidats pour limiter le nombre de tests.� La génération des 
andidats dans la méthode générer-élaguer béné�
ie de propriétés sur lesfréquents qui lui permettent de ne pas générer des 
andidats dont on sait à l'avan
e qu'ils neseront pas fréquents. Les algorithmes génétiques, eux, 
her
hent à faire au mieux pour obtenirun 
roisement e�
a
e mais a

eptent les dégradations.� Les réponses fournies par une heuristique de programmation basée sur un algorithme génétiquesont approximatives alors qu'un pro
essus de fouille de données doit extraire exa
tement lesséquen
es fréquentes.� En�n, la di�éren
e la plus importante se situe 
ertainement au niveau du 
oût d'une passe surla base. En e�et, 
ette dernière 
orrespondrait à la fon
tion obje
tive des algorithmes génétiquesqui 
her
hent à obtenir le meilleur 
ompromis possible entre qualité de la fon
tion obje
tive ettemps né
essaire pour la mettre en ÷uvre.Le théorème suivant (dont la preuve est donnée dans [SA96b℄) garantit que, pour toutes les longueursde 
andidats générés, si un 
andidat est sus
eptible d'être fréquent alors il sera généré.Théorème 1 Soit Lk�1, l'ensemble de (k-1)-fréquents. La génération des 
andidats 
onstruit un sur-ensemble de Lk, l'ensemble des k-fréquents.Exemple 21 La �gure 3.5 (tableau de gau
he) illustre la génération des 
andidats de taille 2 à partirdes fréquents de taille 1.Exemple 22 La �gure 3.5 (tableau de droite) illustre la génération des 4-
andidats (
olonne de droite)obtenus à partir d'un ensemble de 3-fréquents (
olonne de gau
he). Nous remarquons que jointure(<(12) (3)>, <(2) (3 4)>) produit la séquen
e 
andidate de taille 4 <(1 2) (3 4)> et que jointure(<(12) (3)>, <(2) (3) (5)>) produit le 4-
andidat <(1 2) (3) (5)>. Les autres séquen
es ne peuvent pasapparaître dans la jointure. La séquen
e <(1 2) (4)> ne peut pas faire partie de la relation jointure



3.2. MOTIFS SÉQUENTIELS 85<(1 2) (3)><(2) (3 4)><(1 2) (3 4)> <(1 2) (3)><(2) (3) (5)><(1 2) (3) (5)>Fig. 3.4 � 2 exemples de jointure entre 
andidats dans GSPItems 2-
andidats<(1)> <(1 2)> <(1) (2)><(2)> <(1 3)> <(1) (3)><(3)> <(1 4)> <(1) (4)><(4)> <(1) (1)><(2 1)> <(2) (1)><(2 3)> <(2) (2)><(2 4)> <(2) (3)><(2) (4)><(3 1)> <(3) (1)><(3 2)> <(3) (2)><(3 4)> <(3) (3)><(3) (4)><(4 1)> <(4) (1)><(4 2)> <(4) (2)><(4 3)> <(4) (3)><(4) (4)>

3-fréquents 4-
andidats<(1 2) (3)> <(1 2) (3 4)><(1 2) (4)> <(1 2) (3) (5)><(1) (3 4)><(1 3) (5)><(2) (3 4)><(2) (3) (5)>
Fig. 3.5 � Génération des 
andidats dans la méthode générer-élaguer
ar il n'y a au
une séquen
e de la forme <(2) (4 x)>. La �gure 3.4 illustre la façon dont la jointure este�e
tuée entre les séquen
es 
andidates.Pour évaluer le support de 
haque 
andidat en fon
tion d'une séquen
e de données, GSP utilise unestru
ture d'arbre de ha
hage destinée à e�e
tuer un tri sommaire des 
andidats.� Les 
andidats sont sto
kés en fon
tion de leur pré�xe, mais sans tenir 
ompte des 
ontraintesde temps. Pour ajouter un 
andidat dans l'arbre des séquen
es 
andidates, GSP par
ourt 
e
andidat et e�e
tue la des
ente 
orrespondante dans l'arbre. En arrivant sur une feuille, GSPajoute 
e 
andidat à la feuille et si la taille de la feuille depasse la taille maximale alors elle ests
indée en deux nouvelles feuilles dans lesquelles les 
andidats sont répartis.� Pour trouver quelles séquen
es 
andidates sont in
luses dans une séquen
e de données, GSPpar
ourt l'arbre en appliquant une fon
tion de ha
hage sur 
haque item de la séquen
e de données.Quand une feuille est atteinte, elle 
ontient des 
andidats potentiels pour la séquen
e de données.Cet ensemble de séquen
es 
andidates est 
onstitué de 
andidats in
lus dans la séquen
e dedonnées et de 
andidats �parasites�.
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ine

Fig. 3.6 � La stru
ture hash-tree de GSPDétaillons à présent la méthode que GSP utilise pour déte
ter les séquen
es 
andidates in
luses dansune séquen
e de données. A partir d'une séquen
e de données d , GSP 
ommen
e par explorer l'arbreà la ra
ine en appliquant la pro
édure suivante, selon le n÷ud de l'arbre où il se trouve :� Sur la ra
ine : GSP applique la fon
tion de ha
hage sur 
haque item de d et si la ra
ine possèdeun �ls 
orrespondant à l'item alors la pro
édure est ré
ursivement appliquée ave
 
e �ls. Si uneséquen
e 
andidate 
 est in
luse dans d son premier item doit être dans d, 
'est pourquoi GSPapplique la fon
tion de ha
hage sur 
haque item de d a�n d'assurer que toute séquen
e qui
ommen
e ave
 un item qui n'est pas dans d sera ignorée.� Sur un n÷ud interne (ni une feuille, ni la ra
ine) : 
onsidérons que le n÷ud est atteint en ha
hantsur un item x de d dont la date d'a
hat est t. GSP applique la fon
tion de ha
hage sur 
haqueitem de d dont la date est dans l'intervalle [t-windowSize, t+max(windowSize, maxGap)℄ et sile n÷ud 
onsidéré possède un �ls 
orrespondant à l'item alors la pro
édure est ré
ursivementappliquée ave
 
e �ls. Les détails expliquant la 
orre
tion de 
ette méthode sont donnés dans[SA96b℄.� Sur une feuille : pour toutes les séquen
es 
andidates s 
ontenues dans la feuille GSP véri�e sid 
ontient s. Il est possible, en e�et qu'il y ait dans 
ette feuille une séquen
e non 
ontenuedans d 
ar GSP sto
ke les séquen
es 
andidates sans tenir 
ompte des 
hangements d'itemsets àl'intérieur des séquen
es 
andidates (
f. exemple 23).Exemple 23 La �gure 3.6 illustre la façon dont GSP gère la stru
ture de hash-tree. Les deux arbresservent à 
onserver les mêmes 
andidats mais les feuilles de l'arbre de gau
he peuvent 
ontenir plusde deux séquen
es 
andidates alors que dans l'arbre de droite seulement deux séquen
es 
andidatespeuvent être sto
kées dans la même feuille. Nous remarquons que la feuille qui porte l'étiquette 20dans l'arbre de gau
he (le deuxième �ls de la ra
ine) est utilisée pour sto
ker les séquen
es 
andidates< (20 30 40) > et < (20) (30 40) >. Quand GSP atteint 
ette feuille, il n'a au
un moyen de savoir si
'est la séquen
e < (20 30 40) > ou bien la séquen
e < (20) (30 40) > qui l'a 
onduit jusqu'à 
ettefeuille. C'est pour 
ette raison que GSP doit tester les séquen
es 
andidates 
ontenues dans les feuillesatteintes a�n de savoir quels supports in
rémenter.Pour déterminer si une séquen
e 
andidate s est in
luse dans une séquen
e de données d GSP 
ommuteentre deux phases. GSP applique la phase vers l'avant, au premier élément de la séquen
e.



3.2. MOTIFS SÉQUENTIELS 87� Phase vers l'avant : l'algorithme trouve les éléments su
essifs de s dans d tant que la di�éren
eentre la date de �n de l'élement 
ourant et la date de début de l'élement pré
édent est inférieureà maxGap. Si 
ette di�éren
e ex
ède maxGap, l'algorithme bas
ule dans la phase vers l'arrière.� Phase vers l'arrière : l'algorithme, au moyen d'un ba
ktra
k, �tire vers le haut� l'élément pré
é-dent. Soit si l'élément 
ourant et t sa date, l'algorithme 
her
he le premier ensemble de transa
-tions qui 
ontient si�1 dont les dates se situent après (t-maxGap).Pour optimiser 
ette phase, GSP utilise une nouvelle stru
ture de données permettant de retrouverrapidement les dates de 
haque item. Cette stru
ture est prin
ipalement utilisée par la phase versl'arrière pour retrouver une nouvelle o

urren
e d'un item.3.2.2 Pre�xSpanLa méthode Pre�xSpan, présentée par [PHMA+01, MA99℄ se base sur une étude attentive du nombrede 
andidats qu'un algorithme de re
her
he de motifs séquentiels peut avoir à produire a�n de détermi-ner les séquen
es fréquentes. En e�et, selon les auteurs, pour envisager d'utiliser un algorithme 
ommeGSP il faut s'attendre à devoir générer, uniquement pour la se
onde passe, pas moins de n2+ n�(n�1)2
andidats de taille 2 à partir des n items trouvés fréquents lors de la première passe. L'obje
tif desauteurs est alors 
lairement a�
hé : réduire le nombre de 
andidats générés dans la mesure où il s'agitlà d'un des fa
teurs les plus pénalisants des algorithmes de re
her
he de motifs séquentiels à l'heurea
tuelle.Pour parvenir à 
et obje
tif, Pre�xSpan propose d'analyser les pré�xes 
ommuns que présentent lesséquen
e de données de la base à traiter. À partir de 
ette analyse, l'algorithme 
onstruit des basesde données intermédiaires, qui sont des proje
tions de la base d'origine déduites à partir des pré�xesrelevés. Ensuite, dans 
haque base obtenue, Pre�xSpan 
her
he à faire 
roître la taille des motifs sé-quentiels dé
ouverts, en appliquant la même méthode de manière ré
ursive.Deux sortes de proje
tions sont alors mises en pla
e pour réaliser 
ette méthode : la proje
tion dite�niveau par niveau� et la �bi-proje
tion�. Au �nal, les auteurs propose une méthode d'indexation per-mettant de 
onsidérer plusieurs bases virtuelles à partir d'une seule, dans le 
as où les bases généréesne pourraient être maintenues en mémoire en raison de leurs tailles.exemple de fouille ave
 Pre�xSpanPre�xSpan fon
tionne ave
 une é
riture de la base di�érente de 
elle utilisée par GSP. En e�et 
etalgorithme requiert un format qui présente sur une ligne le numéro de 
lient suivi de toutes ses tran-sa
tions sous forme de séquen
e de données. Ce format né
essite une re-é
riture de la base de donnéesavant de pro
éder à l'étape de fouille de données. La base de données DBspan utilisée tout au long de
et exemple est dé
rite par la �gure 3.7.La méthode de proje
tion pré�xée va permettre de pro
éder à une extra
tion des motifs séquentielsave
 un support minimum de deux 
lients, en appliquant les étapes suivantes :
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e10 <(a) (a b 
) (a 
) (d) (
 f) >20 <(a d) (
) (b 
) (a e) >30 <(e f) (a b) (d f) (
) (b) >40 <(e) (g) (a f) (
) (b) (
) >Fig. 3.7 � DBspan, base de données exemple pour Pre�xSpanPré�xe base projetée (su�xes) motifs séquentiels<a> <(ab
)(a
)(d)(
f)>,(_d)(
)(b
)(ae)>,<(_b)(df)(
)(b)>,<(_f)(
)(b)(
)> <a>, <(a)(a)>, <(a)(b)>, <(a)(b
)>, <(a)(b
)(a)>,<(a)(b)(a)>, <(a)(b)(
)>, <(ab)>, <(ab)(
)>, <(ab)(d)>,<(ab)(f)>, <(ab)(d)(
), <(a)(
)(a)>, <((a)(
)(b)>,<(a)(
)(
)>, <(a)(d)>, <(a)(d)(
)>, <(a)(f)><b> <(_
)(a
)(d)(
f)>,<(_
)(ae)>, <(df)(
)(b)>,<
> <b>, <(b)(a)>, <(b)(
)>, <(b
)>, <(b
)(a)>, <(b)(d)>,<(b)(d)(
)>, <(b)(f)><
> <(a
)(d)(
f)>, <(b
)(ae)>,<b>, <(b)(
)> <
>, <(
)(a)>, <(
)(b)>, <(
)(
)><d> <(
f)>, <(
)(b
)(ae)>,<(_f)(
b)> <d>, <(d)(b)>, <(d)(
)>, (d)(
)(b)><e> <(_f)(ab)(df)(
)(b)>,<(af)(
)(b)(
)> <e>, <(e)(a)>, <(e)(a)(b)>, <(e)(a)(
)>, <(e)(a)(
)(b)>,<(e)(b)>, <(e)(b)(
)>, <(e)(
)>, <(e)(
)(b)>, <(e)(f)>,<(e)(f)(b)>, <(e)(f)(
)>, <(e)(f)(
)(b)><f> <(ab)(df)(
)(b)>,<(
)(b)(
)> <f>, <(f)(b)>, <(f)(b)(
)>, <(f)(
)>, <(f)(
)(b)>Fig. 3.8 � Résultat de Pre�xSpan sur la base de données de la �g 3.7Étape 1 : Trouver les items fréquents. Pour 
ela, une passe sur la base de données va permettrede 
olle
ter le nombre de séquen
es supportant 
haque item ren
ontré, et don
 d'évaluer le supportdes items de la base. Les items trouvés sont (sous la forme <item>:support) : <a>:4 ,<b>:4 ,<
>:4,<d>:3 ,<e>:3 ,<f>:3 .Étape 2 : Diviser l'espa
e de re
her
he. L'espa
e de re
her
he 
omplet peut être divisé en sixsous-ensembles, puisqu'il y a six pré�xes de taille 1 dans la base (i.e. les six items fréquents). Cessous-ensembles seront : (1) les motifs séquentiels ayant pour pré�xe <a>, (2) 
eux ayant pour pré�xes<B>, ... et (6) 
eux ayant pour pré�xe <f>.Étape 3 : Trouver les sous-ensembles de motifs séquentiels. Les sous-ensembles de motifsséquentiels peuvent être trouvés en 
onstruisant les proje
tions pré�xées des bases obtenues et en ré-appliquant l'algorithme de fouille de manière ré
ursive. Les bases ainsi projetées et les motifs obtenussont alors donnés à la �gure 3.8.Le pro
essus de dé
ouverte des motifs séquentiels fréquents, sur les bases projetées, peut alors se dé-rouler de la manière suivante :



3.2. MOTIFS SÉQUENTIELS 89Tout d'abord, pre�xSpan 
her
he les sous-sequen
es des séquen
es de données, ayant pour pré�xe <a>.Seules les séquen
es 
ontenant <a> sont à prendre en 
ompte. De plus dans 
ha
une de 
es séquen
es,seul le su�xe doit être 
onsidéré. Par exemple ave
 la séquen
e <(e f) (a b) (d f) (
) (b) >, seule lasous-séquen
e (le su�xe) <(_b) (d f) (
) (b) > sera pris en 
ompte (dans 
ette séquen
e le 
ara
tère�_� signi�e que le pré�xe était 
ontenu dans le même itemset que �b�).Les séquen
es de DBspan qui 
ontiennent <a> sont alors projetées pour former DBspan<a>, qui
ontient quatre su�xes : <(ab
)(a
)(d)(
f)> (_d)(
)(b
)(ae)> <(_b)(df)(
)(b)> et <(_f)(
)(b)(
)>.Une passe sur DBspan<a> permet alors d'obtenir les motifs séquentiels de longueur 2 ayant <a> pourpré�xe 
ommun : <(a)(a)>:2, <(a)(b)>:4, <(ab)>:2, <(a)(
)>:4, <(a)(d)>:2 et <(a)(f)>:2.De façon ré
ursive, toutes les séquen
es ayant pour pré�xe <a> peuvent être partitionnées en 6 sous-ensembles : (1) 
elles qui ont pour pré�xe <(a)(a)>, (2) 
elles qui ont pour pré�xe <(a)(b)>... et (6)
elles qui ont pour pré�xe <(a)(f)>. Ces motifs peuvent alors fomer de nouvelles bases projetées, et
ha
une de 
es bases peut alors être utilisée en entrée de l'algorithme, toujours de manière ré
ursive.DBspan<(a)(a)>, qui 
ontient la proje
tion des séquen
es ayant pour pré�xe < (a)(a) >, 
ontient uneseule sous-séquen
e (su�xe) : <(_b
)(a
)(d)(
f)>. Comme au
une autre séquen
e fréquente ne peutêtre générée à partir d'une seule séquen
e (le support de 1 étant la borne inférieure), le pro
essus quitte
ette bran
he, pour remonter d'un niveau dans la ré
ursivité.DBspan<(a)(b)>, 
ontient trois su�xes : <(_
)(a
)(d)(
f)>, <(_
)(a)>et <
>. En fontionnant demanière ré
ursive sur DBspan<(a)(b)>, le pro
essus va trouver quatre motifs séquentiels fréquents :<(_
)>, <(_
)(a)>, <a>et <
>. Après rempla
ement du pré�xe générique (�_�) par le pré�xe quia 
onduit à 
ette base projetée (�<(a)(b)>�), nous obtenons les motifs : <(a)(b
)>, <(a)(b
)(a)>,<(a)(b)(a)>et <(a)(b)(
)>.Le pro
essus 
ontinue alors pour les bases projetées sur <(ab)>, <(a)(
)>, <(a)(d)>et <(a)(f)>. En-suite les autres items fréquents (b, 
, d, e et f) seront examinés en tant que pré�xe de sous-séquen
es dela base pour 
onstruire DBspan<b>, DBspan<
>, ... DBspan<f> et les analyser de manière ré
ursive.3.2.3 SPADESPADE, présenté dans [Zak99℄, se 
lasse dans la 
atégorie des algorithmes qui, à l'instar de pre�xS-pan, 
her
hent à réduire l'espa
e des solutions en regroupant les motifs séquentiels par 
atégorie. PourSPADE, les motifs fréquents présentent des pré�xes 
ommuns, qui permettent de dé
omposer le pro-blème en sous-problèmes qui seront traités en mémoire.Le 
al
ul de F2 (les fréquents de taille 2) par SPADE, passe par une inversion de la base, qui la trans-forme d'un format verti
al vers un format horizontal. Les auteurs 
onsidèrent que 
ette opération peutêtre simpli�ée si la base peut-être 
hargée en mémoire vive. De plus, lors de leurs expérimentations,les auteurs ne 
onsidèrent pas, dans les temps de 
al
ul relevés, le temps de re-é
riture de la base, dansle 
as où 
elle-
i ne tiendrait pas en mémoire.



90 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURSClient Itemset Items10 A B1 20 B30 A B20 A C2 30 A B C50 B10 A3 30 B40 A30 A B4 40 A50 BFig. 3.9 � DBspade, base de données exemple pour SPADESPADE gère les 
andidats et les séquen
es fréquentes à l'aide de 
lasses d'équivalen
e 
omme suit :deux k-séquen
es appartiennent à la même 
lasse si elles présentent un pré�xe 
ommun de taille (k�1).Plus formellement, soit Pk�1(�) la séquen
e de taille k-1 qui pré�xe la séquen
e �. Comme � est fré-quente, Pk�1(�) 2 Fk�1, ave
 Fk�1 les fréquents de taille k� 1. Une 
lasse d'équivalen
e est dé�nie dela manière suivante : [� 2 Fk�1℄ = f� 2 FkjPk�1(�) = �gCha
une de 
es 
lasses d'équivalen
e 
ontient alors deux types d'éléments : [�:l1℄ =< � (x) > ou bien[�:l2℄ =< �x >, selon que l'item x appartient ou pas à la même transa
tion que le dernier item de �.Les 
andidats seront ensuite générés selon trois 
ritères :� Auto-jointure ([�:l1℄� [�:l1℄).� Auto-jointure ([�:l2℄� [�:l2℄).� Jointure ([�:l1℄� [�:l2℄).Le reste de l'algorithme, à savoir le 
omptage du support pour les 
andidats générés, repose sur lare-é
riture préalable de la base de données. En e�et la transformation 
onsiste à asso
ier à 
haquek-séquen
e l'ensemble des 
ouples (
lient, itemset) qui lui 
orrespondent dans la base. L'exemple 24illustre le résultat de 
ette transformation, et la façon dont la table obtenue est utilisée lors du 
al
uldu support.Exemple 24 La �gure 3.9 représente une base de données, représentée selon le format verti
al 
las-sique. Après transformation selon les besoins de l'algorithme SPADE, la base de données DBspadeest alors dé
rite dans le 
adre �B.� de la �gure 3.10. Une fois la base de données ainsi transformée,l'algorithme peut alors a

éder aux supports des 
andidats de taille 2, grâ
e aux listes d'itemsets et
lients supportant les items fréquents, en pro
édant à une interse
tion de 
es listes. Considérons l'en-



3.2. MOTIFS SÉQUENTIELS 91
33

AB>B

44
AA>>AA

33
B>A

33
AB

44
AA>>BB

44
BB>>BB

AA BB

{}

A.

AA

CID TID

11

11

22

22

33

33

44

44

BB

CID TID

11

11

22

22

33

33

44

44

10

30

20

30

10

40

30

40

10

20

30

30

50

30

30

50

B. C.

AB>>BB

CID TID

11

22

44

10

30

30

AA>>BB

CID TID

11

22

22

33

44

44

10

20

30

10

30

40

BB>>BB

CID TID

11

11

22

10

20

30

3044

Le trellis des fréquents La base de données 
au format horizontal

Intersections par 
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Fig. 3.10 � Interse
tions de listes d'itemsets dans SPADE, ave
 la base de données de la �gure 3.9
haînement �A>B� qui signi�e �A est suivi par B� ou en
ore <(A) (B) >. En utilisant un algorithmed'interse
tion des listes de A et de B, SPADE peut déduire la liste d'itemsets de <(A) (B) >.La façon dont SPADE gère les interse
tions est détaillée dans [Zak99℄.3.2.4 Similarités ave
 d'autres domainesDe nombreux algorithmes performants ont été dé�nis pour la re
her
he de motifs et de sous-motsdans une phrase, ainsi que la re
her
he de sous-mots 
ommuns. Nous pouvons 
iter par exemple lesalgorithmes Boyer-Moore ou Knuth-Morris-Pratt ([CLR94℄), mais aussi plus ré
emment les travauxde [CR93, WM92℄. Cependant 
es te
hniques sont destinées à la lo
alisation d'un pattern dans unephrase. Dans le problème que nous traitons, il s'agit d'exhiber des patterns pour plusieurs phrases etpour 
ela, de trouver quel est le nombre de phrases qui 
ontiennent 
es patterns.
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hes des règles d'asso
iations, se situent 
ertaines méthodes utilisées en IA. Nous 
onstatons,à titre d'exemple, que [DM85℄ propose une méthode qui a pour but d'établir des règles sous-tendantesà la génération d'une sequen
e dans le but de prédire sa 
ontinuation (i.e. prédire quel est le pro
hainnombre dans une série de nombres). Notre problématique est di�érente 
ar nous sommes intéresséspar la dé
ouverte de séquen
es 
ommunes, que l'on peut mettre en relief dans base de données qui
ontient des listes d'ensembles de nombres (par opposition à la dé
ouverte de répétitions dans une listede nombres).Ce que nous pouvons 
onstater, en explorant les travaux relatifs à la re
her
he de répétitions ou àla lo
alisation de sous-mots, 
'est la variété des domaines demandeurs pour de telles te
hniques : laméde
ine ([WCM+94, RF98℄), la robotique ([YDS+96, LYS97℄), les télé
ommuni
ations ([QET97℄) ouen
ore la pathologie des barrages ([CP97℄), ont besoin de méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es dansune base de données ou de méthodes pro
hes de la fouille de données.[LYS97℄ par exemple, propose une méthode de déte
tion de régularités parmi un ensemble de données.Cette méthode est pro
he de la te
hnique d'élaboration de règles d'asso
iations dans la mesure où ellene 
onsidère pas la temporalité, dimension que l'on peut a�e
ter à l'ensemble des attributs des donnéestraitées. Souvent, les méthodes de déte
tion des répétitions proposées, 
omme par exemple 
elles de[Wan97, WCM+94℄ qui reposent sur une utilisation des su�x tree, utilisent des te
hniques de 
harge-ment de la base en mémoire grâ
e à des stru
tures qui permettent (au prix d'une 
omplexité en espa
edépendant la taille de la phrase à analyser) de gérer très e�
a
ement le problème de l'in
rémentalité.3.3 Re
her
he in
rémentale de motifs séquentielsLa re
her
he in
rémentale de règles d'asso
iation est à l'origine de nombreux travaux ([CHNW96,CLK97, AP95, SS98, TBAR97, RMR96, RMR97℄), mais depuis la dé�nition de la re
her
he de motifsséquentiels par [AS95℄, peu de travaux ont, à notre 
onnaissan
e, abordé l'aspe
t in
rémental de 
etteproblématique, tel qu'il est présenté en introdu
tion et dé�ni à la se
tion 2.4. De plus parmi 
es travaux,au
un ne s'interesse à la prise en 
ompte des 
ontraintes temporelles ou ne semble préparé à les prendreen 
ompte. Nous proposons dans 
ette se
tion de pro
éder à une étude de deux points de vue existant,à l'heure a
tuelle, sur 
e domaine : FASTUP [LL98℄ et une appro
he par Su�xTree [WT96℄, d'un 
�té,et ISM [PZOD99℄, d'un autre.3.3.1 Appro
he par Su�xTree et FASTUPDans [WT96℄, les auteurs proposent une solution au problème de l'extra
tion in
rémentale de motifsséquentiels, basée sur la te
hnique des arbres post�xés (su�xtree). Nous avons vu, en introdu
tion de
e 
hapitre, que la 
omplexité en espa
e a�
hée par de telles méthodes était dépendante de la taillede la base de données à traiter. L'algorithme présenté dans 
et arti
le fait partie de 
es méthodes. Enrevan
he sa mise en pla
e est aisée dans la mesure où il pro�te de la stru
ture utilisée. En e�et la stru
-ture utilisée a
quiert les données et 
onstruit les fréquents en une seule passe sur la base de donnéesen 
onstruisant l'arbre post�xé au 
ours de sa le
ture. Cette méthode se prète don
 avantageusementà la problématique de l'in
rémentalité en permettant de 
ontinuer la 
onstru
tion de l'arbre post�xé
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ture des nouvelles données. Une fois 
ette le
ture a
hevée et l'arbre 
onstruit,les auteurs obtiennent les nouveaux fréquents.En
ore une fois, même si l'e�
a
ité en temps d'une telle méthode ne peut qu'être re
onnue, il fautêtre 
ons
ient de la 
omplexité en espa
e d'une telle méthode. L'algorithme présenté par [WT96℄ (tout
omme ISM présenté plus bas, dans la sous-se
tion 3.3.2) a�
he une 
omplexité en espa
e dépendantede la taille de la base de données à traiter.FASTUP, proposé par [LL98℄, est un exemple des premiers travaux présenté dans le domaine de lare
her
he in
rémentale de motifs séquentiels, dont la 
omplexité en espa
e dépend de la taille de laréponse et non de la taille de la base. En e�et, FASTUP se veut être une sorte de GSP amélioré, tenant
ompte des résultats obtenus lors d'une pré
édente fouille de données sur la base, avant de 
onstruire,proposer et valider des 
andidats, selon le s
héma �générer-élaguer�.FASTUP propose tout d'abord de faire une mise à jour des support pour les items, en fon
tion desmodi�
ations apportées par db, l'in
rément. Pour 
ela, l'algorithme pro
ède à plusieurs étapes :� Faire une passe sur db,� 
ompter les items et leurs support à la �n de 
ette passe,� 
onfronter les résultats à 
eux obtenus au préalable sur DB,� faire une passe sur DB,� en déduire les nouveaux items fréquents.Au 
ours de la passe sur DB, FASTUP tire pro�t des informations 
olle
tées pour, si né
essaire,déte
ter les fréquents qui ne le sont plus après la mise à jour. En e�et le support de 
ertaines séquen
espeut baisser en 
as d'ajout de 
lients, 
omme nous le détaillerons dans le 
hapitre 6.Le reste de la méthode FASTUP 
onsiste à se servir de l'ensemble de séquen
es fréquentes, a
quislors de l'extra
tion sur DB, pour éviter de générer des 
andidats. En e�et 
et algorithme repart del'ensemble des items fréquents, et ensuite (
omme le fait GSP) propose des 
andidats générés selon leprin
ipe �générer-élaguer�, en faisant 
roître la taille de ses 
andidats de un item par génération. Ladi�éren
e vient du fait que, grâ
e au informations 
olle
tées lors de la pré
édente phase de fouille dedonnées, FASTUP 
onnaît par avan
e le 
ara
tère fréquent ou infréquent de 
ertains de ses 
andidatset peut don
 éviter la génération et la validation inutile, d'un 
ertain nombre d'entre eux.3.3.2 ISML'algorithme ISM, proposé par [PZOD99℄, est en fait une extension de l'algorithme SPADE, présentédans la sous-se
tion 3.2.3, qui prend en 
ompte la mise à jour à l'aide d'une bordure négative et de lare-é
riture de la base, implémentée par 
e même algorithme.La �gure 3.11 présente la base de données DBspade de la �gure 3.9 après une mise à jour. On peut y
onstater l'ajout d'itemset sur trois 
lients de DBspade.



94 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURSClient Itemset Items10 A B1 20 B30 A B100 A C20 A C2 30 A B C50 B10 A30 B3 40 A110 C120 B30 A B4 40 A50 B140 CFig. 3.11 � DBspade, après la mise à jourLa première exé
ution de SPADE sur DBspade, avait abouti sur le treillis donné à la �gure 3.10dans le re
tangle �A.�. Lors de la 
onstru
tion de 
e treillis, SPADE a du proposer des 
andidats etles insérer dans le treillis, à 
haque étape de l'algorithme, soit pour 
haque taille j (ave
 1 � j � ket j la taille maximale des fréquents obtenus). Ainsi le treillis a été porteur de 
haque j-
andidat généré.L'idée d'ISM 
onsiste à garder dans 
e treillis la bordure négative (NB), qui est 
omposée des j-
andidats les plus bas de la hierar
hie d'in
lusion qui n'ont pas été retenus. En d'autres termes, soit sune séquen
e appartenant à NB, alors �s0=s0 est �ls de s et s0 2 NB, et plus pré
isemment NB estl'ensemble des séquen
es qui ne sont pas fréquentes mais dont les sous-séquen
es qui l'ont générée sontfréquentes. La �gure 3.12 donne un exemple de bordure négative (zone grisée) pour la base de donnéesDBSpade de la �gure 3.9. On peut y 
onstater que les liens en pointillés représentent une hierar
hiequi n'a pas donnée lieu à un nouveau fréquent. Par exemple pour le fréquent < ( A B ) ( B ) >, seulesles séquen
es fréquentes < ( A ) ( B ) > et < ( B ) ( B ) > lui permettent de devenir fréquent etservent à 
al
uler sont support.La première étape d'ISM, 
onsiste à supprimer de l'ensemble des séquen
es fréquentes, 
elles qui nele sont plus après la mise à jour. Une passe sur la base de données permet de régler la question etle treillis, ainsi que la bordure négative sont mis à jour pour prendre en 
ompte le nouveau support.Au 
ours de étape d'ISM va déterminer les séquen
es de la bordure négative qui vont migrer de NBvers FS (FS désigne i
i l'ensemble des séquen
es fréquentes). ISM obtient don
 les séquen
es qui,en quelque sorte, vont être �dégrisées� dans le treillis. De plus, ISM met à jour l'ensemble des itemsfréquents à la �n de 
ette passe, a�n d'insérer d'éventuels nouveaux items dans le treillis.
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Fig. 3.12 � La bordure négative, 
onsidérée par ISM après exé
ution de SPADE sur la base de donnéesde la �gure 3.9La se
onde étape d'ISM, 
onsiste à reprendre les nouveaux fréquents (les items ajoutés au treillis, ou lesséquen
es qui ont migré de NB vers FS) un par un, a�n de faire progresser l'information dans le treillisen reprenant le prin
ipe de génération de SPADE. Le 
hamp d'exploration que doit 
onsidérer ISM estalors limité aux éléments nouveaux, et des optimisations sont mises en pla
e 
ompte tenu des 
ara
téris-tiques parti
ulières que présentent les nouveaux fréquents (pour plus de détails sur les 
ara
téristiquesque les nouveaux fréquents peuvent présenter, le le
teur peut se reporter à [PZOD99, MPT99b℄, ou au
hapitre 6 et plus parti
ulièrement aux lemmes et preuves de la se
tion 6.2).Exemple 25 Considérons par exemple l'item �C�, de la base de données DBspade. Cet item ne pré-sente qu'un support de 1 séquen
e à la �n de l'algorithme SPADE. Après la mise à jour représentée à



96 CHAPITRE 3. TRAVAUX ANTÉRIEURSla �gure 3.11, ISM re-
onsidère le support de 
et item, qui vaut désormais 4. �C� passe don
 de NBvers FS. De la même manière, la séquen
e < ( A ) ( A ) ( B ) > et la séquen
e < ( A ) ( B ) ( B) > deviennent fréquentes après la mise à jour et passent de NB vers FS. Toutes 
es séquen
es sontdé
ouvertes après la première étape qui 
onsiste à re-évaluer le support de 
haque séquen
e appartenantà la bordure négative (NB) dans le treillis.La se
onde étape étape elle, sera destinée à reprendre les générations de 
andidats, mais en se limitantaux séquen
es qui viennent d'être ajoutées à FS. Par exemple les séquen
es < ( A ) ( A ) ( B ) > et< ( A ) ( B ) ( B ) >, devenues fréquentes après l'étape 
i-dessus, peuvent générer le 
andidat > ( A) ( A ) ( B ) ( B ) > qui sera déterminé non fréquent ave
 un support de 0 séquen
es. > ( A ) ( A )( B ) ( B ) > fait don
 partie de la nouvelle bordure négative. Après la mise à jour représentée à la�gure 3.11, l'ensemble des fréquents dé
ouverts est don
 : A, B, C, < ( A ) ( A ) >, < ( B ) ( A ) >,< ( A B ) >, < ( A ) ( B ) >, < ( B ) ( B ) >, < ( A ) ( C ) >, < ( B ) ( C ) >, < ( A ) ( A ) (B ) >, < ( A B ) ( B ) >,< ( A ) ( B ) ( B ) >, < ( A ) ( A ) ( C ) >, < ( A ) ( B ) ( C ) > .À la �n de 
ette dernière étape, le treillis est mis à jour et ISM peut alors présenter le nouvel ensemblede séquen
es fréquentes, ainsi qu'une nouvelle bordure négative, permettant à l'algorithme de prendreen 
ompte une nouvelle mise à jour.3.4 Re
her
he de stru
tures fréquentesLa frontière qui sépare la re
her
he de stru
tures fréquentes et la re
her
he de motifs séquentiels estassez �oue pour permettre de 
lasser 
ertains travaux dans l'une et l'autres de 
es deux 
atégories.L'aspe
t le plus distin
tif se situe au niveau de la problématique qui peut a

epter une rédu
tion versle problème de la re
her
he de motifs séquentiels. [WL97b℄ présente des travaux qui sont justement àla frontière entre les deux domaines ave
 la re
her
he de �transa
tions emboitées�. Le but de la fouillede transa
tions emboitées est de trouver toutes les �
olle
tions� qui sont une généralisation d'un pour-
entage minimum de transa
tion, et que l'on appelle motifs d'asso
iation imbriqués. Les travaux qu'ilprésente gèrent une variante de la notion d'in
lusion ave
 le 
on
ept �weaker than� (moins fort que).Ce 
on
ept est dé�ni de la manière suivante :T1x1;x2; : : : xn weaker than T2x01;x02; : : : x0n si 8xi 2 T1;9xj 2 T2 xi � xj .À partir de la dé�nition de �weaker than�, la fouille de transa
tions emboitées 
onsiste à trouver toutesles transa
tions s telles que le nombre de transa
tions �plus faibles� que s soit supérieur au supportminimum.A notre 
onnaissan
e, il existe très peu de travaux 
on
ernant la re
her
he de régularités stru
turellesdans de grandes bases de données. Néanmoins, notre façon d'aborder le problème est très pro
he de
elle proposée dans [WL98, WL99℄ pour la re
her
he d'asso
iations stru
turelles dans des donnéessemi-stru
turées. Les auteurs proposent une appro
he très e�
a
e et des solutions basées sur une nou-velle représentation de l'espa
e de re
her
he. En outre, en proposant des optimisations basées sur desstratégies d'élagage, ils améliorent 
onsidérablement l'étape de génération des 
andidats.L'appro
he Warmr proposée dans [DTk98℄ aborde la re
her
he de sous stru
tures fréquentes dans des



3.5. WEB USAGE MINING 97
omposants 
himiques. Toutefois même si la problématique est similaire, ils 
onsidèrent que les sous-stru
tures re
her
hées sont exprimées sous la forme de requête DATALOG. De manière générale, lesmotifs autorisés sont spé
i�és via un langage dé
laratif (de la même manière que les appro
hes baséessur la logique indu
tive (ILP)) et sont sto
kés dans un treillis. A partir d'un algorithme par niveau ilsdéterminent quelles sont les 
lauses les plus fréquentes et trouvent ainsi les stru
tures fréquentes.Dans [HF95, SA95℄ des appro
hes pour re
her
her des règles d'asso
iation multi-niveaux ont été propo-sées. Les auteurs supposent que pour re
her
her de telles règles, ils disposent d'une base de données detransa
tions de 
lients et d'une taxonomie (hiérar
hie is-a) entre les items a
hetés par les 
lients. Lestravaux proposés semblent pro
hes de notre problématique dans la mesure où les éléments re
her
héssont des ensembles d'items issus de di�érents niveaux de taxonomie.En�n, la dé
ouverte d'information stru
turelle à partir de données semi-stru
turées a été très large-ment étudiée. Dans 
e 
ontexte, il existe un grand nombre de propositions pour extraire les typessous-ja
ents de données semi-stru
turées [NUWC97, BDHS97, NAM98℄. Par exemple, dans [NAM98℄,les auteurs se sont intéressés à l'extra
tion de la stru
ture impli
ite d'un s
héma semi-stru
turé.3.5 Web Usage MiningUn panorama des systèmes et appro
hes de Web Usage Mining ainsi que de leur utilisation est proposédans [Coo00℄. Nous nous intéressons dans 
ette partie, aux appro
hes répondant à la problématiqueprésentée.Une appro
he pour dé
ouvrir des informations à partir de �
hiers a

ess log est présentée dans[MJHS96, CMS97℄. Les auteurs proposent l'ar
hite
ture d'un système pour le Web Mining appeléeWEBMINER. Même si les 
ontraintes de temps ne sont pas prises en 
ompte par le système, une ap-pro
he pour re
her
her des motifs séquentiels est proposée. Dans 
e 
as, le �
hier a

ess log est réé
ritde manière à regrouper toutes les transa
tions d'un utilisateur si elles sont su�samment pro
hes dansle temps. Une transa
tion temporelle est alors vue 
omme un ensemble d'URL et de temps d'a

èstels que les entrées sont regroupées si elles s'ins
rivent dans un intervalle de temps �t pré
isé parl'utilisateur. Un algorithme de re
her
he de règles d'asso
iation, similaire à 
elui de [AS94℄, est adaptéaux motifs séquentiels. En�n, le système propose un langage d'interrogation, basé sur SQL, pour o�rirun meilleur 
ontr�le sur le pro
essus d'extra
tion.Dans [MTV97℄, un algorithme e�
a
e pour la re
her
he de séquen
es d'événements,Minepi, est utilisépour extraire des règles à partir du �
hier a

ess log de l'Université d'Helsinki. Chaque page 
onsultéeest 
onsidérée 
omme un événement et une fenêtre de temps similaire au paramètre �t de [CMS97℄permet de regrouper les entrées su�samment pro
hes.Dans le projet WebLogMiner, [ZXH98℄, les auteurs proposent d'utiliser un système OLAP (On-LineAnalyti
al Pro
essing) pour extraire des informations signi�
atives. Les données sont tout d'abord�ltrées pour éliminer les informations non pertinentes puis sto
kées dans une base de données relation-nelle. Ensuite, une stru
ture de tableau multidimensionnel, appelée Web Log data 
ube, est 
onstruite
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haque dimension représente un 
hamp ave
 toutes les valeurs possibles dé
rites par les attributs.Le système OLAP est alors utilisé dans la troisième phase pour appliquer des opérations de drill-down,roll-up, sli
e et di
e sur le data 
ube. Ces opérations o�rent ainsi la possibilité d'examiner les donnéessous di�érents angles. En�n, des fon
tions de fouille de données 
omme la 
ara
térisation, la re
her
hede règles d'asso
iation, la prédi
tion ou la 
lassi�
ation peuvent être utilisées sur le Web Log data
ube. Une appro
he similaire est présentée dans [Dyr97℄.3.6 Dis
ussionNous avons pu 
onstater, au 
ours de 
ette exploration des prin
ipales méthodes d'extra
tion d'itemsetsfréquents ou de motifs séquentiels, que le prin
ipal problème reste le nombre de 
andidats à tester.Pour une méthode basée sur la le
ture de la base en mémoire, telle que 
elle qui exploite la stru
tureFP-tree, le nombre de 
andidats est réduit à néant mais la 
omplexité en mémoire dépend de la taillede la base. Pour d'autres, 
omme GSP, qui 
onsidèrent que la base ne peut être 
hargée (même re-é
rite) en mémoire, la 
omplexité en temps peut alors devenir un obsta
le, en raison d'un nombre de
andidats, qu'il faudra tester sur la base, parfois trop grand. La première partie de 
ette dis
ussion adon
 pour but de faire le point sur la question de l'équilibre à trouver entre le nombre de 
andidats àgénerer d'un 
�té, et la gestion de la mémoire de l'autre.Le deuxième aspe
t de 
ette dis
ussion 
on
erne les types d'appli
ations qui peuvent être réalisées àpartir de l'extra
tion de motifs séquentiels. Nous y abordons les problèmes de pré
ision des résultatsobtenus par les méthodes existantes, mais aussi le manque de qualité dont 
es résultats peuvent fairepreuve.3.6.1 Algorithmes : génération des 
andidats 
ontre 
omplexité en mémoirepre�xSpanLe format de données utilisé par pre�xSpan lui 
onfère une e�
a
ité sur la manipulation de pré�xeset de su�xes des séquen
es 
ontenues dans la base, tout en empê
hant la prise en 
ompte d'un fa
teurimportant : les 
ontraintes de temps. En e�et la seule information liée à la temporalité que l'on retrouvedans 
e format 
onsiste à limiter les itemsets, et don
 à fournir un ordre dans les événements. Celarevient e�e
tivement à une notion de séquen
e, mais l'aspe
t temporel est limité au stri
t minimumet une évolution de pre�xSpan vers un algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels généralisés (
fse
tion 2.3), peut s'avérer 
omplexe.Une autre di�
ulté ren
ontrée par pre�xSpan, et pointée du doigt par les auteurs, se situe au niveaude l'é
riture des bases projetées par les imbri
ations ré
ursives de l'algorithme. En e�et, 
es bases ontune interse
tion non vide et 
ontiennent au total bien plus de transa
tions que la base d'origine. Sila pla
e disponible est su�sante, les auteurs a�rment que le temps né
essaire à la re-é
riture de labase en plusieurs bases projetées est 
ompensé par le fait que les motifs séquentiels sont trouvés en�n de 
ourse de 
haque bran
he de la ré
ursivité mise en pla
e. Cependant, si la base ne tient pasdans l'espa
e mémoire disponible, les auteurs proposent di�érentes solutions qui vont de la proje
tion�bi-niveaux� à la gestion virtuelle par index de bases de données intermédiaires. Ces solutions sontégalement gourmandes en mémoire et un bilan des avantages et in
onvénients de 
es te
hniques est



3.6. DISCUSSION 99proposé dans [MA99℄.SPADEDe la même façon que pour pre�xSpan, SPADE requiert une grande disponibilité en mémoire pourreformuler l'é
riture d'origine de la base de données traitée. En e�et pour 
haque motif séquentieldé
ouvert, SPADE lui asso
ie l'ensemble des 
ouples (
lient, itemsets) pour lesquels 
e motif apparaît.Il en resulte des temps de 
al
ul performants au moment de déduire les supports des 
andidats générésà 
haque étape, mais au détriment d'une o

upation exagérée de l'espa
e mémoire. Même si les auteurspré
isent qu'une optimisation sur la gestion de la mémoire 
onsiste à ne garder que les 
lasses d'équi-valen
e des fréquents de longueur k� 1 et k, ils posent pour postulat de départ que les tables généréespeuvent être a

ueillies en mémoire. Dans le 
as où l'espa
e mémoire serait insu�sant, les auteursproposent de sauver sur disque les tables de 
haque 
lasse pour les traiter de manière individuelle.Cependant, [Zak99℄ ne propose pas d'expérimentation mettant en jeu 
ette re-é
riture des bases surdisque qui demande des temps d'a

ès en é
riture, puis en le
ture (
ar il faut que l'algorithme 
onsulteles 
lasses d'équivalen
e générées a�n d'en tirer pro�t lors de l'interse
tion des listes d'itemsets).GSPDepuis la première apparition du problème de l'extra
tion de règles d'asso
iations en fouille de données,ave
 l'algorithme AIS, les travaux dédiés à 
ette problématique ont 
onnu des progrès 
onsidérables.La mise au point, par exemple de la méthode générer-élaguer pour l'algorithme Apriori est peu remiseen question et reste la base d'un grand nombre d'algorithmes. Il est intéressant de 
onstater que 
etteméthode, issue de la volonté d'obtenir un bon 
ompromis entre opérations CPU et a

ès disques, seprête aussi bien aux problèmes d'extra
tion de séquen
es. En e�et, l'algorithme GSP repose lui aussi surles 
roisements de fréquents et le test de 
andidats a�n de trouver les séquen
es fréquentes maximalesdans une base de données.Parmi les idées qui 
ontribuent à faire de GSP l'algorithme référen
e en matière d'extra
tion de motifsséquentiels, nous pouvons également 
ompter :� La séparation des 
andidats. En 
réant des partitions dans l'ensemble des 
andidats, GSP peutéviter un 
ertain nombre de véri�
ation 
ar il 
rée des partitions de 
andidats dont il sait à 
oupsûr que 
es 
andidats présentent un pré�xe 
ommun (hors datation) qui les rend ina

essiblespour telle ou telle séquen
e de données.� L'organisation des séquen
es 
andidates ainsi partitionnées dans un arbre. L'arbre de ha
hageutilisé par GSP semble être un moyen e�
a
e de par
ourir l'ensemble des 
andidats.Cependant, après avoir proposé un arbre et le par
ours qui lui est asso
ié, [SA96b℄ limite 
et arbreà une mise en 
ommun de pré�xes indépendante de la temporalité du problème (la stru
ture ne faitau
une distin
tion entre deux items du même itemset et deux items ave
 
hangement d'itemset). De
e fait, GSP se voit 
ontraint, lorsqu'il atteint une séquen
e, de tester si les dates des items qu'ellereprésente sont homogènes pour la séquen
e de données testée. En fa
torisant les séquen
es 
andidatesselon leur pré�xes et en tenant 
ompte de la temporalité, GSP pourrait éviter 
e test en �n de par
ourset garder une stru
ture d'arbre e�
a
e. C'est 
ette fa
torisation sur les pré�xes lors du par
ours et dela gestion de l'arbre des 
andidats que nous proposons dans le 
hapitre 4.
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ations : de la pré
ision et de la qualité des résultatsLa re
her
he de résularités stru
turellesNous avons vu que l'appro
he de [WL98, WL99℄ présentait des points 
ommuns ave
 la probléma-tique que nous abordons. Notre appro
he a 
ependant un 
ertain nombre de di�éren
es ave
 
ettedernière. Nous nous intéressons à toutes les stru
tures sto
kées dans les transa
tions de la base alorsqu'ils sont uniquement intéressés par la re
her
he de tree expression qui sont dé�nis 
omme un 
heminallant de la ra
ine d'un graphe OEM à un n÷ud �nal du graphe. Ave
 
ette dé�nition de tree expres-sion, ils ne peuvent pas trouver de régularités de la forme identity: faddress: < street: ?; zip
ode:? >g qui seraient in
luses dans une transa
tion plus longue mais qui elle n'est pas fréquente. En fait,lors du par
ours de la base de données pour re
her
her les stru
tures fréquentes, ils ne re
her
hent queles arbres maximaux et quand seulement une partie de 
et arbre est fréquente, elle n'est pas dé
ouverte.Les appro
hes de [HF95, SA95℄ sont très di�érentes de la notre 
ar elles s'intéressent uniquement àdes données enri
hies par une hiérar
hie is-a alors que nous nous intéressons à des transa
tions danslesquelles les données sont enri
hies aussi bien par des hiérar
hies ensemble-de que liste-de.En�n, nous avons vu que [NAM98℄ abordait l'extra
tion de types sous-ja
ents dans les données semi-stru
turées. Ces appro
hes sont 
ependant éloignées de notre problématique dans la mesure où nousnous intéressons à la répétition de stru
tures dans un s
héma. Par 
ontre, dans notre 
ontexte, detelles appro
hes peuvent être très utiles pour réaliser une étape de pré-traitement des données a�nde transtyper les données d'un graphe OEM. Dans 
e 
as, nous pourrions 
ompléter la re
her
he derégularités en enri
hissant les éléments manipulés ave
 les types de données asso
iés.L'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un site webParmi les appro
he que nous avons présentées, 
ertaines font appel à la re
her
he de règles d'asso
ia-tion [MJHS96℄. Le type de 
omportements fournis par un algorithme de règles d'asso
iation, dans le
adre de l'analyse de 
omportements des utilisateurs d'un site web, nous paraît di�
ilement adaptépour 
ette problématique. Les items, manipulés par les algorithmes de re
her
he de règles d'asso-
iation, sont traités dans un seul itemset. Les règles d'asso
iation ne peuvent don
 fournir que des
omportements du type (index.html panier.html) ! (arti
le.html). Cette règle sera déduite del'itemset (index.html panier.html arti
le.html), grâ
e aux supports des itemsets (index.htmlpanier.html) et (arti
le.html). Si l'extra
tion de 
es itemsets peut fournir une information intéres-sante, elle peut aussi totalement inverser la réalité des 
omportements à extraire. En e�et un algorithmed'extra
tion de motifs séquentiel, exploité sur le même �
hier log, sera 
apable de fournir l'informationsuivante : < (index.html) (arti
le.html) (panier.html) >. Ce 
omportement est alors plus ri
heen information, grâ
e à la prise en 
ompte de la temporalité, qui a ordonnée les items et pla
é la pagede l'arti
le avant la page du panier (payement par CB sur le site). Il était en e�et illogique de penserque le payement (page du panier) se fasse avant que le l'utilisateur ne 
onsulte la page de l'arti
le(
omme l'itemset (index.html panier.html arti
le.html) aurait pu le laisser penser).



3.6. DISCUSSION 101Les méthodes, que nous avons présentées ensuite, se sont intéressées à di�érents algorithmes de fouillede données, pour l'analyse du 
omportement d'utilisateurs d'un site web. Ces appro
hes se 
lassentdans la même 
atégorie que notre première 
ontribution, présentée dans 
e mémoire. Cependant, nousavons voulu dépasser le 
on
ept a
tuel de Web Usage Mining, en lui apportant les notions qui noussemblaient lui faire défaut. En e�et, dans une analyse sur la pré
ision et la qualité des résultats, nousavons remarqué deux la
unes aux te
hniques de Web Usage Mining basées sur la re
her
he de motifsséquentiels :� Le niveau de pré
ision des résultats. En e�et, les résultats obtenus tiennent 
ompte du 
ompor-tement de l'utilisateur sur le site web 
on
erné (et 
e site seulement). Le 
ontexte a
tuel du webpermet d'avoir plus d'informations sur la navigation de l'utilisateur que 
elles qui se limitent ausite traité. Utiliser 
es informations peut permettre de mieux analyser les 
omportements.� L'adéquation entre les résultats et les 
omportements réels. Nous pensons que, pour adapter le siteà la navigation de l'utilisateur, il n'est pas né
essaire de prendre en 
ompte les règles obtenues parl'analyse du 
omportement de tous les autres. Tenter des prédi
tions sur le 
omportement d'unutilisateur 
onne
té la nuit depuis un pays qui est en dé
alage de plusieurs heures, en fon
tiondu 
omportement des utilisateurs du site (toutes 
onne
tions 
onfondues), nous paraît être unexemple de Web Usage Mining approximatif. Il existe en
ore, dans l'utilisation des �
hiers logsou de l'ar
hite
ture du web, un potentiel peu exploité qui promet pourtant des résultats d'unequalité indispensable.
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106 CHAPITRE 4. MOTIFS SÉQUENTIELSLa stru
ture de données utilisée par GSP nous semble mal adaptée à la méthode générer-élaguerutilisée par la majorité des algorithmes de re
her
he de séquen
es depuis AprioriAll. Nous justi�ons
ette opinion par deux arguments prin
ipaux basés sur l'espa
e mémoire né
essaire à une telle stru
turemais également sur le manque d'e�
a
ité d'un par
ours (aussi optimisé soit-il) utilisant 
ette stru
ture.Nous dé�nissons don
 une nouvelle stru
ture, destinée à a

élérer les pro
essus de véri�
ation desséquen
es 
andidates. Nous dé
rivons 
ette stru
ture de données, inspirée de [Mue95℄, dans la se
tion4.1. Cette stru
ture implique, bien sûr, de revoir la méthode de véri�
ation des 
andidats. L'algorithmePSP (Pre�x-tree for Sequential Patterns) [MCP98℄, destiné à par
ourir l'arbre des séquen
es 
andidatesest dé
rit dans la se
tion 4.2. La se
tion 4.3 propose di�érentes optimisations qui ont permis d'a

élérerla navigation au sein de l'arbre des 
andidats. Nous présentons les di�érents jeux d'essais e�e
tués ave
des données réelles et les ben
hmarks proposés par [AS95℄ dans la se
tion 4.4. En�n dans la partiedis
ussion, nous revenons sur la 
omparaison des stru
tures de données mises en jeu par GSP et PSP.4.1 La stru
ture prefix-treeLa di�éren
e prin
ipale, distinguant notre stru
ture de 
elle utilisée dans [SA96b℄, vient du fait que
haque 
hemin de la ra
ine vers une feuille de l'arbre représente une séquen
e 
omplète et une seule.Ainsi, pour des séquen
es 
andidates de longueur k (i.e. les k-
andidats), la profondeur de l'arbreest exa
tement égale à k. D'autres 
ara
téristiques de 
ette stru
ture 
ontribuent à la distinguer del'arbre de ha
hage utilisé par [SA96b℄ et plus parti
ulièrement le fait que les 
andidats et les séquen
esfréquentes de longueur (0; : : : ;k) sont gérés par une stru
ture unique. Dans la suite de 
e 
hapitre,nous utilisons la base de données illustrée par la �gure 4.1 pour dé
rire la stru
ture et expliquer lemé
anisme de génération des 
andidats.Client Date ItemsC1 01/01/1998 10,30,40C1 02/02/1998 20,30C2 11/01/1998 10C2 12/01/1998 30,60C2 23/01/1998 20,50C3 01/01/1998 10,70C3 12/01/1998 30C3 15/01/1998 20,30Fig. 4.1 � Base de données exemple4.1.1 Des
riptionNous 
ommen
ons par dé
rire la façon dont sont sto
kés les items fréquents (k = 1) puis nous pré
isonsle fon
tionnement de la stru
ture pour k > 1.k = 1Chaque bran
he issue de la ra
ine relie 
elle-
i à une feuille qui représente un item. Cha
une de
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Fig. 4.2 � Phase de pruning sur les 1-itemsets
es feuilles 
ontient l'item et son support (le nombre de ses apparitions dans la base). Ce supportest 
al
ulé par un algorithme 
omptant le nombre d'o

urren
es de l'item dans la base et dans desséquen
es distin
tes (en a

ord ave
 la remarque 1, page 51).Exemple 26 L'arbre représenté à gau
he de la �gure 4.2 illustre l'état de la stru
ture après l'évaluationdu support pour 
haque item. Considérons un support de 60%, i.e. pour qu'une séquen
e soit retenueelle doit apparaître dans au moins 2 séquen
es de données. L'arbre de droite pour 
ette même �gurereprésente la stru
ture 
ontenant uniquement les items fréquents. Considérons la feuille 
ontenant lesommet 50 dans l'arbre de gau
he, son support est de 1 séquen
e, 
e qui signi�e que seulement 33% desséquen
es 
ontiennent 
et item. Cet item ayant un support inférieur aux 60% spé
i�és par l'utilisateur,il est éliminé des séquen
es 
andidates lors de la phase d'élagage.k > 1Chaque n÷ud de l'arbre représente un item pour une ou plusieurs séquen
es. Chaque 
hemin de lara
ine de l'arbre vers une feuille représente une séquen
e. Pour distinguer les itemsets à l'intérieurd'une séquen
e (ex. (10 20) et (10) (20) ) nous avons séparés les �ls d'un n÷ud en deux 
atégories :�Same Transa
tion� et �Other Transa
tion�.En outre, 
haque feuille possède un identi�ant de la dernière transa
tion ayant parti
ipé à l'in
ré-mentation de son support (idLast). Il se peut, en e�et, que l'algorithme de véri�
ation des 
andidatspasse plusieurs fois par une même feuille quand le 
hemin menant de la ra
ine vers 
ette feuille estin
lus plusieurs fois dans la séquen
e de données 
onsidérée. Dans un tel 
as, la séquen
e 
andidate nfois in
luses ne peut être 
onsidérée 
omme n fois présente dans la base uniquement à 
ause de 
etteséquen
e de données. L'algorithme de véri�
ation des 
andidats peut ainsi savoir si la séquen
e dedonnées qu'il teste a déjà parti
ipé à l'in
rémentation du support de la feuille 
onsidérée.Exemple 27 L'arbre de la �gure 4.3 représente les séquen
es fréquentes de tailles 1 et 2. Une bran
heen traits pleins marque le début d'un nouvel itemset dans la séquen
e (dans la séquen
e < ( 10 ) ( 30) >, il y a une bran
he en trait plein entre les items 10 et 30) et une bran
he en traits pointillés entredeux items signi�e que 
es items font partie de la même transa
tion ( < ( 20 30 ) > ). Les séquen
esfréquentes représentées sont don
 : f< (10) (30) > ; < (10) (20) > ; < (20 30) > ; < (30) (20) >g.Exemple 28 L'arbre représenté par la �gure 4.4 illustre la façon dont les k-
andidats et les l-séquen
esfréquentes (ave
 l 2 [1::(k-1)℄) sont simultanément gérés par la stru
ture. Cet arbre est obtenu aprèsla génération des 
andidats de taille 3 à partir de l'arbre représenté par la �gure 4.3. Le mé
anisme degénération de 
es 
andidats est détaillé dans la se
tion 4.1.2.
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Fig. 4.3 � Séquen
es fréquentes de tailles 1 et 2
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Fig. 4.4 � Les 3-
andidats obtenus ave
 la base exemple



4.1. LA STRUCTURE PREFIX-TREE 109On remarque que les séquen
es fréquentes obtenues à partir de 
et exemple sont < (10) (30) (20) >,< (10) (20 30) > et < (30) (20 30) >.La propriété 3 garantit que la stru
ture proposée o�re un 
omportement en adéquation ave
 la dé�nitiondu problème. La proposition 1, nous assure du pro�t apporté par 
ette stru
ture quand à l'espa
emémoire requis.propriété 3 (reformulation de la propriété 1, page 52)Sur un 
hemin de l'arbre, la valeur du support augmente d'un n÷ud à l'autre. Plus formellement :8x 2 T 8y 2 
hemin(ra
ine;x); y:support < x:support.Reprenons l'arbre illustré par la �gure 4.4 et 
onsidérons la séquen
e < (10) (30) (20) > représentéepar le 
hemin le plus à gau
he. La séquen
e < (10) (30) > ne peut pas avoir un support inférieur àla séquen
e < (10) (30) (20) > d'après la propriété 1, 
e qui implique que le n÷ud 20 a un supportinférieur au support du n÷ud 30 sur 
e 
hemin.proposition 1 La stru
ture arbores
ente présentée né
essite moins d'espa
e mémoire en 
omparaisonde 
elle utilisée par [SA96b℄.Cette proposition se justi�e de manière triviale. En e�et, notre stru
ture sto
ke des séquen
es en fa
-torisant les pré�xes de manière à ne pas les dupliquer d'une séquen
e à l'autre, permettant ainsi de
onsommer moins de mémoire qu'une méthode visant à sto
ker expli
itement et entièrement 
haqueséquen
e de manière distin
te. D'une part, dans la stru
ture utilisée par GSP, 
haque feuille 
ontientun ensemble de séquen
es, don
 toutes les séquen
es sont entièrement sto
kées et les pré�xes 
ommunsne sont pas exploités, mais d'autre part 
ette stru
ture 
onserve également des 
hemins permettantd'a

éder à 
es feuilles.4.1.2 Génération des 
andidatsPour générer les 
andidats de longueur 1 et 2, qui 
onstituent des 
as parti
uliers, nous adaptons notreméthode a�n de 
orrespondre à la génération des 
andidats dé
rite dans [SA96b℄. Nous remarquons deplus que les 
andidats générés par notre algorithme (et 
onservés par notre stru
ture) y sont identiquespour toute longueur de 
andidats. Nous allons don
 analyser la génération des 
andidats en fon
tionde k, leur longueur.k 2 [1;2℄Les 
andidats de longueur 1 
onstituent l'ensemble des items de la base. Il sont don
 générés de façondire
te en par
ourant l'ensemble des séquen
es de données. Les 
andidats de longueur 2 sont générés
omme suit : pour tout 
ouple x; y dans l'ensemble des 1-séquen
es fréquentes (les items fréquents),alors si x = y nous générons le 2-
andidat < (x) (y) > (
ar < (x x) > ne peut pas faire partie de la based'après les dé�nitions proposées par [SA96b℄) et si x 6= y nous générons les 2-
andidats < (x) (y) > et< (x y) >. L'exemple 29 illustre 
ette phase de génération des 
andidats.
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Fig. 4.5 � Séquen
es 
andidates de taille 2Exemple 29 Considérons l'arbre réduit aux fréquents de taille 1, représenté par la �gure 4.2 (arbrede droite). Les 
andidats de taille 2 (les 2-
andidats) obtenus à partir de 
et arbre sont alors illustréspar la �gure 4.5 (seule la façon dont le n÷ud 10 est étendu est illustrée, 
ependant la te
hnique est lamême pour les autres n÷uds).Exemple 30 L'arbre représenté par la �gure 4.4 représente les 3-
andidats obtenus depuis l'arbre desfréquents illustré par la �gure 4.3. Ces 3-
andidats seront obtenus pour la base donnée exemple donnéeà la �gure 4.1).k > 2L'algorithme 
andidateGeneration (
f. algorithme 4.1) de génération des séquen
es 
andidates
onstruit l'ensemble L des feuilles de profondeur (k-1). Pour 
ha
une de 
es feuilles l, l'algorithme re-
her
he à la ra
ine l'item x représenté par l. Ensuite l'algorithme étend la feuille l en 
onstruisant pour
ette feuille une 
opie des �ls de x. A 
ette étape de la génération, l'algorithme applique un �ltragedestiné à ne pas générer de séquen
es dont nous savons à l'avan
e qu'elles ne sont pas fréquentes. Pour
ela, l'algorithme 
onsidère F , l'ensemble des �ls de x. Pour 
haque f dans F , si f n'est pas frère del alors il est inutile d'étendre l ave
 f . En e�et, nous savons que si f n'est pas frère de l, alors soit ple père de l, (p;f) n'est pas fréquent et don
 (p;l;f) non plus. L'exemple 31 illustre l'emploi de 
etteoptimisation.Exemple 31 La �gure 4.6 représente un arbre avant (arbre A) et après (arbre B) la génération des
andidats de taille 3. La feuille représentant l'item 2 (en gras dans l'arbre A) est étendue (dans l'arbreB) uniquement ave
 les items 3 et 4 (pourtant 5 est un �ls de 2 à la ra
ine). En e�et, 5 n'est pasun frère de 2 (en gras dans l'arbre A), 
e qui signi�e que <(1)(5)> n'est pas une séquen
e fréquente.Don
, d'après la propriété 2 (page 52), <(1)(2)(5)> ne peut pas être déterminé fréquent : il est inutilede générer 
e 
andidat.Le théorème 2 garantit que les 
andidats générés par 
andidateGeneration, en utilisant notrestru
ture, sont identiques aux 
andidats générés par [SA96b℄.Théorème 2 Quelle que soit la longueur k des 
andidats générés, l'ensemble des 
andidats représentépar la stru
ture pre�x-tree est équivalent à l'ensemble des 
andidats générés suivant la des
ription faitepar [SA96b℄.
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fun
tion 
andidateGenerationInput : L'arbre des 
andidats T , de profondeur k (k > 2) représentant les h-fréquents (h 2 [1::k℄).Output : T étendu à la profondeur k+1, 
ontenant les 
andidats de longueur k+1 à tester.if k = 2 thenforea
h n 2 root:
hildren doforea
h nadd 2 root:
hildren doif n = nadd thenn:other = nelsen:other = nadd n:same = naddendifendforea
hinit_added_leaves with 
pt = 0 and idLast = �1endforea
helseNT = fN 2 T=leaf(N) and N:depth = kg /* toutes les feuilles de profondeur k */forea
h N 2 NT doforea
h Nr 2 root:
hildren doif jN j = jNrj and Nr:
hild 2 N:brother thenN:
hildren = Nr:
hildren \N:brotherendifendforea
hforea
h n 2 N:
hildren don:
pt = 0 n:idLast = �1endforea
hendforea
hendifend fun
tion 
andidateGenerationAlgorithme 4.1: Génération des 
andidats de longueur k+1
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2 3 4��� JJJ1 3 4 5��� TTT2 3 4 5������ 



HHHHHHaaaaaaara
ine B

3 4��� BBB2 3 4��� BBB���1 3 4 5��� TTT2 3 4 5������ BBBQQQQHHHHHHPPPPPPPPra
ine
Fig. 4.6 � Un 
andidat non fréquent déte
té à l'avan
eDémonstrationSoit A l'arbre généré par la méthode GSP et B l'arbre généré par 
andidateGeneration. Pour mon-trer que A � B quelle que soit k la longueur des 
andidats nous utilisons deux preuves par indu
tion(pour A � B et B � A).A � BNous voulons montrer que 8k Ak � Bk, par indu
tion sur k :k=1 et k=2 sont des 
as spé
iaux pour lesquels l'équivalen
e est forçée par 
onstru
tion.k=3 : soit Sk 2 Ak = (i1;i2;i3). Sk est obtenue 
ar 9S1k�1 2 Ak�1 et S2k�1 2 Ak�1 telles queS1k�1 = (i1;i2) et S2k�1 = (i2;i3). Mais si (i1;i2) et (i2;i3) 2 A2 alors (i1;i2) et (i2;i3) 2 B2 (voirk=2) et par 
onstru
tion i2 sera étendu ave
 i3 pour obtenir (i1;i2;i3) 2 B3.k � 3 : Pour montrer que Ak � Bk ) Ak+1 � Bk+1 nous utilisons l'hypothèse d'indu
tion sui-vante : 8i 2 [0::k℄; Ai � Bi. Soit Sk+1 2 Ak+1 = (i1;i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) nous devons avoir : 9S1k 2 Ak =(i1;i2; : : : ;ik�1;ik) et 9S2k 2 Ak = (i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1).Si 9S2k 2 Ak alors nous avons : 9S1k�1 2 Ak�1 = (i2; : : : ;ik�1;ik) et 9S2k�1 2 Ak�1 = (i3; : : : ;ik�1;ik;ik+1)...Nous pouvons ainsi remonter jusqu'à : 9S22 = (ik;ik + 1) 2 A2.Or d'après l'hypothèse d'indu
tion A2 � B2 ) S22 = (ik;ik + 1) 2 B2 et S1k = (i1;i2; : : : ;ik�1;ik) 2 Bk.Don
, par 
onstru
tion de B, nous avons : Sk+1 = (i1;i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) 2 Bk+1.B � ANous voulons montrer que 8k Bk � Ak, par indu
tion sur k :k=1 et k=2 sont des 
as spé
iaux pour lesquels l'équivalen
e est forçée par 
onstru
tion.k=3 : soit Sk 2 Bk = (i1;i2;i3), Sk est obtenue 
ar 9S1k�1 2 Bk�1 et S2k�1 2 Bk�1 telles queS1k�1 = (i1;i2) et S2k�1 = (i2;i3). Mais, si (i1;i2) et (i2;i3) 2 B2 alors (i1;i2) et (i2;i3) 2 A2 (voirk=2) et (
omme dé
rit dans [AS95℄) i2 est une sous-séquen
e 
ontigüe de (i1;i2) et (i2;i3) et nous
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 (i1;i2;i3) 2 A3.k�3 :Pour montrer que Bk � Ak ) Bk+1 � Ak+1 nous utilisons l'hypothèse d'indu
tion suivante : 8i 2[0::k℄ Bi � Ai.Soit Sk+1 2 Bk+1 = (i1;i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) nous devons avoir : 9Sk 2 Bk = (i1;i2; : : : ;ik�1;ik) et9S2 2 B2 = (ik;ik+1).Et d'après l'hypothèse d'indu
tion Sk 2 Bk ) Sk 2 Ak) (i2; : : : ;ik�1;ik) 2 Ak�1...) (ik�1;ik) 2 A2De plus nous savons que (ik;ik+1) 2 A2 (
ar (ik;ik+1) 2 B2) et nous avons don
 :(ik�1;ik;ik+1) 2 A3...(Par le pro
essus inverse)) (i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) 2 Akdon
 : (i1;i2; : : : ;ik�1;ik) 2 Ak(i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) 2 Ak �) (i1;i2; : : : ;ik�1;ik;ik+1) 2 Ak+1:4.2 Psp : un algorithme pour l'extra
tion de motifs séquentielsLa méthode destinée à extraire les séquen
es maximales de la base de données repose sur le prin
ipegénérer-élaguer présenté dans [AS95℄. L'algorithme général (
f. algorithme 4.2) pro
ède don
 par passessu

essives sur la base de données en alternant génération des 
andidats puis suppression des 
andidatsnon fréquents. Cet algorithme 
esse quand plus au
un 
andidat généré n'est retenu (la longueur maxi-male des séquen
es fréquentes dans la base est atteinte). Pour tester 
haque séquen
e de données dela base l'algorithme verifyCandidate (
f. algorithme 4.3) utilise une ré
ursion (
f. algorithme 4.4)destinée à atteindre toutes les feuilles possibles en utilisant la séquen
e de données 
onsidérée et entenant 
ompte des 
ontraintes de temps. Pour 
ela verifyCandidate détermine toutes les tailles etempla
ements possibles de la première fenêtre windowSize (i.e. [la;ua℄) qui sera appliquée à la séquen
ede données, ensuite l'algorithme findSequen
e prend en 
ompte 
ette première fenêtre pour �xertoutes les possibilités d'en 
réer une se
onde ([lb;ub℄). Cette se
onde fenêtre sera alors re
upérée enentrée de l'appel re
ursif pour �nalement déterminer toutes les 
ombinaisons possibles de windowSizequi seront appliquées à 
ette séquen
e de données.verifyCandidate par
ourt la séquen
e d item par item pour tous les 
ouples (la;ua) qu'il parvientà 
onstruire. Quand verifyCandidate trouve, dans la séquen
e de données d, un item i dans l'en-semble des items regroupés par (la;ua), il fait un appel à findSequen
e qui va appliquer 
e même
omportement à partir de i. En e�et, findSequen
e 
her
he item par item dans d tout item i0 dansl'ensemble des items regroupés par (lb;ub) en testant toutes les possibilités de pla
er (lb;ub) et ainsiré
ursivement jusqu'à atteindre une feuille.
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tion generalAlgorithmInput : minGap, maxGap, windowSize, un support minimum � et une base de données DB.Output : L'ensemble L des séquen
es fréquentes maximales respe
tant minGap, maxGapwindowSize et ayant un pour
entage d'o

urren
es supérieure à �.k = 1 // Les itemsets fréquentsC1 = ff< i >g=i 2 Ig T = C1 while Ck 6= 0 doforea
h d 2 DB do verifyCandidate(T;d;idSeq(d);k;minGap;maxGap;windowSize)Lk = f
 2 Ck=Support(
) > �g k = k + 1 
andidateGeneration(T;k) ifT is updated by 
andidateGeneration thenCk = TendifCk = ;endwhilereturn L = Skj=0Lj end fun
tion generalAlgorithmAlgorithme 4.2: Algorithme général
fun
tion verifyCandidateInput : L'arbre des 
andidats T . Une séquen
e de données d et son identi�ant idSeq. La longueurdes 
andidats à véri�er k. minGap, maxGap et windowSize (ws).Output : L'arbre T véri�ant : 8
 2 T=
 � d; 
:
ompteur est in
rémenté.la = firstItemset(d):time() while la � lastItemset(d):time() doua = la while (ua � la) < windowSize doIp = fip 2 d=ip:time() 2 [la;ua℄g forea
h ip 2 Ip doif ip 2 root:
hildren thendepth = 0 findSequen
e(la;ua;root:
hildren(ip);ip;d;idSeq;depth)endifendforea
hua = (ua:su

()):time()endwhilela = (la:su

()):time()endwhileend fun
tion verifyCandidateAlgorithme 4.3: Algorithme de véri�
ation des 
andidats



4.2. PSP : UN ALGORITHME POUR L'EXTRACTION DE MOTIFS SÉQUENTIELS 115
fun
tion �ndSequen
eInput : la et ua, deux entiers déterminant la taille de la fenêtre �xée pré
édement. N un n÷udde T , i le dernier item véri�é, la séquen
e de données d et son identi�ant idSeq. depth lalongueur jusqu'à laquelle les 
andidats ont été véri�é, minGap, maxGap et windowSizeOutput : L'arbre T véri�ant : 8
 2 T=prefix(T;N;
) et 
 � d; 
:
ompteur est in
rémenté./* Est-
e que N est une feuille? */if leaf(N) and depth = k thenif idSeq 6= N:idLast thenN:idLast = idSeq N:
pt++endifelse/* same transa
tion */Ip = fip 2 d=ip follows i and ip:time() 2 [la;ua℄g forea
h ip 2 Ip doif ip 2 N:same thenfindSequen
e(la;ua;N:same(ip);ip;d;idSeq;depth + 1)endifendforea
h/* other transa
tion */lb = (ua:su

()):time() /*Contrainte de minGap*/while (lb � ua) < mingap do lb = (lb:su

()):time() while lb 6= lastItem(d):time() doub = lb while (ub � lb) < windowSize and (ub � la) < maxgap doIp = fip 2 d=ip:time() 2 [lb;ub℄g forea
h ip 2 Ip doif ip 2 N:other thenfindSequen
e(lb;ub;N:other(ip);ip;d;idSeq;depth + 1)endifendforea
hub = (ub:su

()):time()endwhilelb = (lb:su

()):time()endwhileendif Algorithme 4.4: Algorithme ré
ursif de véri�
ation des 
andidats



116 CHAPITRE 4. MOTIFS SÉQUENTIELSClient Date ItemsC1 01/01/1998 1C1 02/01/1998 2C1 03/01/1998 3C1 04/01/1998 4C2 01/01/1998 1C2 02/01/1998 2C2 03/01/1998 3C2 08/01/1998 4Fig. 4.7 � Base de données exempleQuand une feuille est atteinte, la séquen
e 
andidate évaluée est in
luse dans la séquen
e de donnéeslue et son support est in
rémenté.Exemple 32 Considérons les 
lients C1 et C2 de la base de données représentée par la �gure 4.7.Pour l1 = 1, l'algorithme PSP est alors 
onduit à tester les possibilités de 
ombinaisons de séquen
esvéri�ants windowSize illustrées par la �gure 4.8. Au total, pour C1 et en faisant varier l1 du premierau dernier itemset, PSP va par
ourir l'arbre ave
 pour but d'atteindre toutes les feuilles possibles ave
les séquen
es :<(1) (2) (3) (4)> <(1) (2) (4)> <(1) (3) (4)><(1) (4)> <(1) (2) (3 4)> <(1) (3 4)><(1) (2 3) (4)> <(1) (4)> <(1) (2 3 4)><(1 2) (3) (4)> <(1 2) (4)> <(1 2) (3 4)><(1 2 3) (4)> <(1 2 3 4)> <(2) (3) (4)><(2) (4)> <(2) (3 4)> <(2 3) (4)><(2 3 4)> <(3) (4)> <(3 4)><(4)>Exemple 33 La �gure 4.9 reprend l'arbre des 3-
andidats pour la base de données exemple. Considé-rons don
 la troisième passe sur la base de données, ave
 la séquen
e de données du 
lient C1 
ommeentrée pour verifyCandidate. PSP peut alors atteindre deux feuilles (
ar l'arbre représente exa
te-ment deux séquen
es 
andidates in
luses dans la séquen
e de données) et in
rémenter leur support.4.3 OptimisationsDans 
ette se
tion nous revenons à des 
onsidérations plus éloignées des 
ontraintes de temps 
on
er-nant les performan
es de l'algorithme de re
her
he de séquen
es. Nous présentons 
omment des 
onnais-san
es a
quises sur les items et les séquen
es de données peuvent être utilisées a�n d'éviter des tests
oûteux. En�n nous étudions la façon dont le test d'un 
andidat peut être a

éleré par un sytème deverrous empê
hant l'évaluation d'une séquen
e 
andidate déjà validée.
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séquen
es testées pour C1l1=1; u1=1 l2=2; u2=2 l3=3; u3=3 l4=4; u4=4(1) (2) (3) (4)l1=1; u1=1 l2=3; u2=3 l3=4; u3=4(1) (3) (4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=2 l3=3; u3=3(1) (2) (4)l1=1; u1=1 l2=4; u2=4(1) (4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=2 l3=3; u3=4(1) (2) (3 4)l1=1; u1=1 l2=3; u2=4(1) (3 4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=3 l3=4; u3=4(1) (2 3) (4)l1=1; u1=1 l2=4; u2=4(1) (4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=4(1) (2 3 4)l1=1; u1=2 l2=3; u2=3 l3=4; u3=4(1 2) (3) (4)l1=1; u1=2 l2=4; u2=4(1 2) (4)l1=1; u1=2 l2=3; u2=4(1 2) (3 4)l1=1; u1=3 l2=4; u2=4(1 2 3) (4)l1=1; u1=4(1 2 3 4)

séquen
es testées pour C2l1=1; u1=1 l2=2; u2=2 l3=3; u3=3 l4=4; u4=4(1) (2) (3) (4)l1=1; u1=1 l2=3; u2=3 l3=4; u3=4(1) (3) (4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=2 l3=3; u3=3(1) (2) (4)l1=1; u1=1 l2=4; u2=4(1) (4)l1=1; u1=1 l2=2; u2=3 l3=4; u3=4(1) (2 3) (4)l1=1; u1=1 l2=4; u2=4(1) (4)l1=1; u1=2 l2=3; u2=3 l3=4; u3=4(1 2) (3) (4)l1=1; u1=2 l2=4; u2=4(1 2) (4)l1=1; u1=3 l2=4; u2=4(1 2 3) (4)
Fig. 4.8 � Cal
uls des 
ombinaisons de windowSize par PSP
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ine

< ( 10 30 40 ) ( 20 30 ) >< ( 10 30 40 ) ( 20 30 ) >l l lFig. 4.9 � In
lusion de 
andidats dans une séquen
e de données dans PSP4.3.1 Optimisations des passes sur la base de donnéesLe refus d'itemsDès la première passe sur la base de données e�e
tuée (i.e. après que les items fréquents aient étédéterminés), il est possible de pro
éder à un �ltrage des items qu'il sera pertinent de lire dans lespasses ultérieures. En e�et notre stru
ture présente la propriété suivante : tout n÷ud �ls de la ra
ine
ontient un item fréquent et tout item fréquent est représenté par un n÷ud �ls de la ra
ine. Lesstru
tures utilisées par [AS95, SA96b℄ ne permettent pas de 
onsidérer 
e genre de 
onnaissan
es quele pro
essus de re
her
he de séquen
es peut a
quérir sur les items au 
ours de son déroulement. Notreappro
he, en revan
he permet de mettre en pla
e un �ltre de la manière suivante : à la le
ture d'unitem i pour une séquen
e de données d l'algorithme véri�e si i est fréquent (i.e. si i apparaît dans un�ls de la ra
ine) et si 
e n'est pas le 
as d sera utilisée sans i 
ar il est impossible que i parti
ipe àl'in
rémentation du support d'une séquen
e 
andidate (en e�et au
une séquen
e de données ne 
ontient
et item s'il n'est pas fréquent).L'ina
tivation de séquen
es de donnéesAu 
ours des di�érents par
ours de la base de données, il est possible de sto
ker (par exemple aumoyen d'un ve
teur de bits) si la séquen
e de données 
onsidérée 
ontribue au support d'une séquen
e
andidate. Il su�t en e�et d'observer, après la phase de validation des séquen
es 
andidates ave
 
etteséquen
e de données, si une séquen
e 
andidate a vu son support in
rémenté par 
ette séquen
e de



4.3. OPTIMISATIONS 119données. Il est immédiat de 
onstater que si une séquen
e de données ne 
ontribue à in
rémenter lesupport d'au
une séquen
e 
andidate il n'est plus né
essaire de la 
onsidérer 
omme une séquen
eintéressante pour la suite du pro
essus (en e�et 
haque séquen
e 
andidate au niveau k a pour sous-séquen
e une séquen
e 
andidate du niveau k-1). D'une 
ertaine façon 
ela revient à réduire, au �ldu déroulement du pro
essus, la base de données, pour n'y 
onserver �nalement que les séquen
es dedonnées qui 
ontiennent une des séquen
es fréquentes au moins.Le système de verrousEn vue d'a

élérer la validation des séquen
es de données dans l'arbre des séquen
es 
andidates nousavons mis en pla
e un système de verrous permettant de dire pour un n÷ud n dans l'arbre s'il estné
essaire de valider les séquen
es ayant pour pré�xe la sous-séquen
e (ra
ine; : : : ; n). Pour 
ela nousavons doté la stru
ture de données représentant un n÷ud de l'arbre d'une variable �
he
ked� du typebooléen et d'une méthode �getChe
k� dont la dé�nition est donnée dans l'algorithme 4.5. Quand unefeuille est atteinte au 
ours de la véri�
ation à partir d'une séquen
e de données si son support estsupérieur au support demandé alors 
elle-
i est 
onsidérée 
omme validée et il n'est plus né
essairede la tester. Lors d'un appel à getChe
k(), si n est une feuille il �xe sa variable 
he
ked à V rai etfait un appel à n:father:getChe
k(). Si n est un n÷ud intermédiaire, il in
rémente le nombre de ses�ls validés et si (n:nbV alidChildren = n:nbChildren) alors le n÷ud n est validé et n fait un appel àn:father:getChe
k().Ainsi, les verrous peuvent remonter dans l'arbre des séquen
es 
andidates au �l de la validation desséquen
es de données. Les séquen
es de données sont ensuite véri�ées uniquement pour les séquen
es
andidates qui ne sont pas validées. L'exemple 34 illustre l'utilisation de 
ette méthode.Exemple 34 Les trois arbores
en
es représentées à la �gure 4.10 illustrent le mé
anisme de propaga-tion des verrous. Considérons l'arbre A : la séquen
e 
andidate < ( 1 ) ( 3 ) ( 4 ) > est validée (sonsupport est supérieur au support demandé par l'utilisateur) et le sommet 4 (en 
ara
tères gras) de laséquen
e < ( 1 ) ( 2 ) ( 4 ) > est en 
ours de validation.Dans l'arbre B le sommet 3 de la séquen
e < ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) > est validé. Au 
ours de 
ette valida-tion il fait appel à la méthode 2:getChe
k(). Le sommet 2 présente alors la 
ara
téristique suivante :(nbValidChildren=nbChildren), il fait don
 appel à 1:getChe
k() (ligne en pointillés entre les sommets2 et 1). A son tour, le sommet 1 véri�e la 
ondition (nbValidChildren=nbChildren) et fait appel àra
ine:getChe
k() (ligne en pointillés entre les sommets 1 et ra
ine).Le résultat de 
ette propagation est illustré par l'arbre C où nous pouvons 
onstater que toute unepartie de l'arbores
en
e depuis la ra
ine n'est plus 
onsidérée pour les pro
hains tests.Une autre utilisation de 
e mé
anisme est faite au début d'une passe sur la base a�n de limiter les testsaux seules séquen
es 
andidates de la longueur désirée. Pour 
ela, nous forçons la validation de toutefeuille qui n'est pas à une hauteur de k (la longueur des séquen
es à valider) a�n d'éviter les tentativesde validation de 
ette feuille par le par
ours des séquen
es 
andidates. La �gure 4.11 illustre un arbredans lequel toutes les feuilles de longueur l (l � k) ont été validées, 
e qui entraîne la validation desous-arbres grâ
e à la propagation des verrous.
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A
3 4���� 2 43

���� 1 3 4���� BBBB2 43 4����� AAAAbbbbbbaaaaaaaara
ine B
3 42 43

1 3 4���� BBBB2 43 4AAAAbbbbbbaaaaaaaara
ine

C
3 42 43

1 3 4���� BBBB2 43 4LLLLQQQQQHHHHHHHra
ine

Fig. 4.10 � Méthode de propagations des verrous

3 4���� BBBB2 43
���� SSSS1 3 42 43 4����� ra
ine

Fig. 4.11 � Propagations forçée des verrous avant la kieme passe (k = 3)
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edure getChe
kInput : N un n÷ud de l'arbre des séquen
es 
andidates, le support minimal �if feuille(N) thenN:support++ if N:support > � thenN:father:getChe
k()endifelseif not(ra
ine(N)) thenlo
k(requestor) N:nbV alidChildren++ if N:nbV alidChildren = N:nbChildren thenN:father:getChe
k()endifelselo
k(requestor)endifendifend pro
edure getChe
kAlgorithme 4.5: Propagation des verrous par getChe
kCon�its entre les deux optimisations : dilemmeL'utilisation des deux dernières optimisations dé
rites né
essite de faire un 
hoix entre l'une et l'autre.En e�et un 
ontre-exemple à la 
orre
tion des résultats fournis par un pro
essus intégrant les deuxte
hniques est dé
rit dans l'exemple 35. Il faut alors dis
uter des di�érents intérêts que présentent
ha
une des méthodes et étudier leurs besoins pour dé
ider laquelle sera la plus adaptée.Nous sommes i
i 
ons
ients de l'espa
e mémoire né
essaire pour implémenter une optimisation dutype �ina
tivation de séquen
es de données�. En e�et la taille du ve
teur destiné à sto
ker un étatpour 
haque séquen
e de données est proportionnel au nombre de séquen
es de données. Cependantdes travaux ont montré qu'il était possible de 
ompa
ter 
e ve
teur a�n de minimiser 
e défaut (
f.[GPW98℄). Il est immédiat de 
onstater que le ve
teur in
riminé 
ontient une majorité de �A
tive� endébut de pro
essus et une majorité de �Ina
tive� en �n de pro
essus. Dans un 
as 
omme dans l'autre,il est logique de penser qu'un tel ve
teur peut être 
ompa
té.L'espa
e mémoire peut toutefois rester un obsta
le, 
'est pourquoi le système de propagation de verrousreste une bonne alternative à l'optimisation des problèmes de re
her
he de séquen
es. Cependant ilfaut re
onnaître la priorité que nous a

orderions à une optimisation du type �ina
tivation de séquen
ede données�.Remarque 2 : Le 
hoix de la méthode d'optimisation �ina
tivation de séquen
e de données� n'empê
he
ependant pas d'exploiter la te
hnique illustrée par la �gure 4.11.Exemple 35 Considérons une base de données DB, deux séquen
es de données d1 et d2 respe
tivementlues dans DB et une séquen
e 
andidate 
1 sous-séquen
e de d1 et d2. Admettons que pour k=3, la
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e de données d1 in
rémente le support de la séquen
e 
andidate 
1 et qu'à partir de 
etteopération la séquen
e 
andidate 
1 se trouve validée et don
 verrouillée. A la le
ture de la séquen
e dedonnées d2 le pro
essus de re
her
he de séquen
es ne trouve au
une séquen
e 
andidate 
orrespondante.d2 ne parti
ipe don
 pas à l'in
rémentation du support d'une séquen
e 
andidate et se trouve marquée�Ina
tive� dans le ve
teur des séquen
es de données a
tives. Considérons, au 
ours de la passe suivante(k=4), la séquen
e 
andidate 
2 
onstruite à partir de 
1. Admettons que 
2 ne soit pas sous-séquen
ede d1 alors que 
2 est sous-séquen
e de d2. 
2 ne verra son support in
rémenté ni par d1 ni par d2 quiest ina
tive. Les résultats sont alors inexa
ts.4.3.2 Optimisations du par
ours de l'arbre des 
andidatsLors des tests que nous avons e�e
tués ave
 notre algorithme sur des sour
es de données 
omme les�
hiers textes ou les s
hémas (
f 
hapitre 7), nous avons 
onstaté que PSP présentait des di�
ultéslors de l'extra
tion de séquen
es de taille importante (une dis
ussion sur 
e sujet est proposée dans le
hapitre 12.2 sous-se
tion 12.2.2). Pour analyser les 
auses de 
es di�
ultés, mais aussi pour y remédiernous avons mis en pla
e deux optimisations qui permettent d'améliorer les temps de par
ours de l'arbrePSP lors de la re
her
he d'in
lusions de 
andidats dans les séquen
e de données.Limitations aux items fréquentsConsidérons le 
as de �gure suivant, pour lequel 
inq 
onditions sont réunies :� La séquen
e de données C 
ontient m items� le nombre d'items fréquents (sto
kés dans l'arbre) est de f� les items de C sont répétés jusqu'à n fois (dans C elle même)� m est très inférieur à n.� m est très inférieur à f .Ce 
as de �gure est un 
as 
lassique dans le 
ontexte du Text Mining. Le problème qui en résulteest un par
ours de tout l'arbre ave
 une séquen
e qui ne 
on
erne qu'une petite partie de l'arbre. Lasolution mise en ÷uvre pour gérer 
e 
as 
onsiste à s
anner la séquen
e de données a�n d'énumérerles items qui la 
onstituent et à se servir de 
ette information pour verrouiller les parties de l'arbrequi ne seront pas explorées par 
ette séquen
e. Cela permet, en d'autres termes, d'obtenir un arbreréduit aux seules bran
hes sus
eptibles de 
ontenir des 
andidats in
lus dans la séquen
e de donnéesanalysée. Une fois la séquen
e analysée, les verrous sont supprimés pour pouvoir prendre en 
ompte lamême optimisation sur la séquen
e suivante et pour éviter le problème de 
on�it entre le système deverrous et 
elui de l'ina
tivation de séquen
e de données, exposé pré
edemment.Le verrouillage temporaireNous avons remarqué, toujours dans le 
adre du Text Mining, qu'un grand nombre de séquen
es étaientnon seulement limitées à quelques items, mais surtout présentaient une très grande taille. Ces séquen
essont don
 
onstituées d'une répétition de quelques items un grand nombre de fois, 
omme par exemplela séquen
e s = <(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) >. Considérons l'arbre de 
andidatsdé
rit par la �gure 4.12 (
andidats de taille 2). Dans 
et arbre, le 
hemin de la séquen
e <(10) (20) >,
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10 20 30%%% eee10 10 20 30%%% eee20 10 20 30%%% eee30!!!!!!! aaaaaaara
ine

Fig. 4.12 � optimisation sur la répétition d'items<(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) ><(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) ><(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) ><(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) ><(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) ><(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) >Fig. 4.13 � Les six façons d'in
lure < (10) (20) > dans sreprésenté en gras, sera par
ouru 6 fois par la séquen
e s (
f. �gure 4.13). Or à 
haque fois que l'item 20de 
e 
hemin sera atteint par s, l'identi�
ateur de s, ins
rit dans la feuille de valeur 20, empê
hera quele 
ompteur de 
ette feuille soit in
rémenté. En d'autre termes, l'item 20 est atteint par s plus d'unefois, 
e qui est inutile. Pour éviter de refaire le par
ours <(10) (20) >, ins
rit en gras dans l'arbre,nous proposons de verrouiller l'item 20 dès que 
ette feuille sera validée. Le verrou peut alors remonterjusqu'à l'item 10 et ainsi de suite si les frères de 20 sont également verrouillés. Une fois le par
ours del'arbre ave
 
ette séquen
e terminé, les verrous seront de toutes façons supprimés, en a

ord ave
 lapremière des optimisations présentées.4.4 ExpérimentationPour évaluer les performan
es de l'algorithme et son 
omportement en fon
tion de l'augmentationdu nombre de transa
tions, nous avons réalisé des expérien
es sur une station de travail Enterprise 2(pro
esseur Ultra Spar
) ave
 une fréquen
e d'horloge CPU de 200MHz, 256MB de mémoire 
entraleet utilisant Unix. Les données sont sto
kées sur un disque de 9GB Ultra Wide SCSI 3.5�.Pour évaluer les performan
es de l'algorithme PSP sur une grande quantités de données 
ara
téris-tiques, nous avons utilisé le générateur de données syntheti
 data-gen 1proposé par [AS95℄. Ce généra-teur est à l'heure a
tuelle 
onsidéré 
omme le ben
hmark typique par la plupart des algorithmes dere
her
hes de règles d'asso
iation ou de motifs séquentiels ([AS95, GPW98, SON95, Toi96, BMUT97,SA96b, MTV95℄). La génération des données synthétique est expliquée dans [AS95℄. Les paramètresutilisés pour la génération de bases de données sont dé
rits dans la �gure 4.14.1. http://www.almaden.ibm.
om/
s/quest/syndata.html



124 CHAPITRE 4. MOTIFS SÉQUENTIELSjDj Nombre de séquen
e de donnéesjCj Nombre moyen de transa
tions par séquen
e de donnéesjSj Longueur moyenne des séquen
es fréquentes potentiellesN Nombre d'itemsFig. 4.14 � Paramètres du générateur de donnéesNom jDj jCj jSj jN jC10-D100-S8-N10 100K 10 8 10000C20-D1-S10-N1 1000 20 10 1000C20-D100-S4-N10 100K 20 4 10000Fig. 4.15 � Paramètres des �
hiers de testTrois bases de données di�érentes ont été utilisées. La �gure 4.15 illustre les di�érents paramètres uti-lisés par le générateur. La �gure 4.16 illustre les résultats obtenus sur les trois bases de données : l'axedes x 
orrespond à une variation du support et l'axe des y représente les temps de réponse. Commeattendu, nous 
onstatons que le 
oût de l'algorithme dépend fortement de la valeur du support : quandle support diminue, le nombre total de séquen
es de données augmente et né
essite don
 plus de 
al
ul.Pour la base de données C20-D100-S4-N10 la variation de support a été réalisée entre 0.01 et 0.006dans la mesure où pour un support supérieur, les temps de réponses augmentent linéairement.Pour véri�er le 
omportement de PSP lors de l'augmentation du nombre de transa
tions, nous avonsfait varier le nombre de séquen
es de données jDj de 1 à 100. La �gure 4.17 illustre le 
omportementpour trois valeurs de support : 1%, 1.5% et 2%. Nous remarquons que PSP a�
he un 
omportementlinéraire ave
 des temps de réponse proportionnels à l'augmentation du nombre de séquen
es, quel quesoit le support spé
i�é.Une 
omparaison des résultats des algorithmes PSP et GSP est donnée dans la se
tion 4.5.Nous avons également utilisé un �
hier A

ess_log qui 
ontient toutes les 
onne
tions à un serveurhttp. La stru
ture du �
hier est la suivante : identi�
ation de la ma
hine et de l'utilisateur, date de la
onne
tion, opération e�e
tuée, message d'erreur et nombre de bits envoyés. La se
tion 8.1 dé
rit endétail les di�érents paramètres ainsi que le traitement né
essaire pour pouvoir manipuler un tel �
hier.Le �
hier utilisé a une taille de 10MB et 
on
erne 2000 
lients (ma
hines) et 1500 items (opérationse�e
tuées sur le serveur). La �gure 4.18 illustre les résultats de l'expérimentation.4.5 Dis
ussionL'algorithme GSP ne peut pas faire preuve d'une grande e�
a
ité à 
ause de la nature même de lastru
ture qu'il met en ÷uvre. En e�et l'appro
he présentée dans 
e 
hapitre montre qu'une stru
turee�
a
e permet de retrouver plus rapidement une séquen
e dans un ensemble de séquen
es 
andidates.
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Fig. 4.16 � Temps d'exé
ution de PSP
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5
1011

-Nombre de transa
tions ('000s)1 20 50 100� � �
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Fig. 4.17 � Linéarité 
omportementale de PSP
6Temps (se
) A

ess-Log

01020
304050
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Fig. 4.18 � Temps d'exé
ution de PSP sur un �
hier A

ess-Log



4.5. DISCUSSION 127Pour mieux illustrer l'avantage de 
ette stru
ture, 
onsidérons l'exemple suivant :Exemple 36 La �gure 4.19 illustre les stru
tures utilisées par notre appro
he (arbre de gau
he) et parl'appro
he GSP (arbre de droite). Les 2-sequen
es de l'exemple 27, permettent d'obtenir C3, l'ensembledes 3-
andidats suivants : < (10) (10 40) > < (10) (30) (20) > < (10) (30 40) > < (30 40 10) > <(40) (10 30) > < (40) (1040) >. Nous pouvons 
onstater que la proposition 1 est véri�ée et que notrestru
ture né
essite moins d'espa
e mémoire que 
elle de GSP.
20 40���30 4010��� eee10 20 20 1040���

30
30 401040

����� ��� SSSaaaaaaroot 10< (10) (10 40) >< (10) (30) (20) >< (10) (30 40) > 30< (30 40 10) > 40< (40) (10 30) >< (40) (10 40) >����������� XXXXXXXXXXXroot
Fig. 4.19 � Les deux stru
tures mises en jeu.Pour évaluer quels 
andidats sont in
lus dans une séquen
e de données, GSP par
ourt l'arbores
en
ejusqu'à atteindre une feuille puis applique un algorithme mettant en ÷uvre un ba
ktra
k 
oûteux surtoutes les séquen
es 
andidates 
ontenues dans 
ette feuille en par
ourant 
haque séquen
e 
andidatedans son intégralité. Notre appro
he permet de se limiter à la re
her
he des feuilles sans plus de 
al
ul,quand une feuille est atteinte la seule opération restante est d'in
rémenter son support.Les séquen
es 
ontenues dans les feuilles de la stru
ture de [AS95℄ sont groupées dans des feuillesquand elles ont un pre�xe 
ommun mais GSP ne pro�te pas de 
ette organisation 
ar il teste 
haqueséquen
e 
andidate de la feuille du premier au dernier item. Notre appro
he utilise le fait que toutesles feuilles "s÷urs" ont un pré�xe 
ommun qu'il n'est pas né
essaire de tester pour 
ha
une d'entreelles. Cela peut même se généraliser à l'argument suivant : quand le n÷ud N est atteint, le 
heminpar
ouru de la ra
ine vers 
e n÷ud n'est plus à re-par
ourir pour atteindre son frère. C'est là, bien sûr,une propriété 
ommune à tout par
ours d'arbre élémentaire, 
ependant 
'est une propriété dont nouspouvons pro�ter grâ
e à une stru
ture qui distingue les 
hangements d'itemsets dans une séquen
e
andidate o�rant ainsi la possibilité de toujours sto
ker les séquen
es 
andidates voulues.Nous avons également implémenté une version appro
hée de GSP (GSP-like) o�rant la possibilitéde 
omparer les deux appro
hes. La stru
ture utilisée par GSP-like est un ensemble de séquen
es, 
al-
ulé à partir de l'arbre des 
andidats et utilisé pour véri�er tous les 
andidats par rapport aux séquen
esde données. Il s'agit en fait du pire des 
as de GSP (
elui où 
haque feuille peut être atteinte depuis lara
ine quelle que soit la séquen
e de données) 
ar nous 
onsidérons alors que l'arbre est réduit à uneseule feuille 
ontenant toutes les séquen
es. Il est évident que 
ette 
omparaison présente des limitesdans la mesure où la stru
ture utilisée par GSP di�ère sur le nombre de feuilles. Cependant, il faut
onsidérer le fait que l'e�
a
ité de GSP dépend de la taille des feuilles et GSP-like n'est autre qu'unGSP utilisant des feuilles de grande taille. De plus, si nous 
onsidérons le 
as opposé, GSP utiliserait
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Fig. 4.20 � Temps d'exé
ution 
omparés de PSP et GSPalors une stru
ture arbores
ente dont les feuilles ne 
ontiendrait qu'une ou deux séquen
es. Dans un tel
as de �gure, il faut alors prendre en 
onsidération que pour 
ha
une des feuilles atteintes, GSP lan
e,à nouveau, un test sur 
ha
une des séquen
es 
ontenues dans la feuille (en e�et, GSP n'a au
un autremoyen de savoir si la séquen
e 
andidate atteinte est in
luse dans la séquen
e de données 
onsidérée).En�n, pour 
on
lure 
ette 
omparaison, admettons que dans le 
as pré
édemment 
ité, GSP é
arte del'ensemble des solutions un ensemble de séquen
es 
andidates réparties dans un ensemble de feuillesayant pour prédé
esseur 
ommun un n÷ud N , GSP évite alors d'e�e
tuer des 
al
uls sur 
es séquen
es.De la même manière PSP ne trouvant au
une possibilité de dépasser le n÷ud N ne sera pas 
onduità e�e
tuer le moindre 
al
ul pour les su

esseurs de N . Ainsi nous pouvons a�rmer que GSP-likeest un outil de 
omparaison signi�
atif et �able 
ar il nous permet de 
onnaître le 
omportement deGSP dans des 
as défavorables, sa
hant que dans les 
as favorables, GSP ne tire au
un avantage de sastru
ture par rapport à PSP. La �gure 4.20 représente les séries de tests 
omparatifs destinés à mesurerles é
arts de performan
e entre GSP et PSP. La 
ourbe de gau
he représente les temps de réponse pourun �
hier A

ess-Log et la 
ourbe de droite les temps de réponse 
omparés pour un �
hier de donnéesgénéré par syntheti
-datagen.
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130 CHAPITRE 5. MOTIFS SÉQUENTIELS GÉNÉRALISÉSDans le Chapitre 4 nous avons présenté un algorithme et une stru
ture de données destinés à résoudree�
a
ement le problème de la re
her
he de séquen
es maximales. Si la stru
ture semble bien adaptéeau problème il semble, en revan
he, que l'algorithme mis en ÷uvre n'exploite pas toutes ses possibilités.En e�et l'algorithme PSP peut se trouver mis en défaut dans 
ertaines 
on�gurations. A�n d'illustrer
e problème 
onsidérons la séquen
e de données suivante : < ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > extraite dela base représentée par la �gure 5 : Client Date ItemC1 01/04/98 1C1 03/04/98 2C1 04/04/98 3C1 07/04/98 4C1 17/04/98 5Fig. 5.1 � Exemple de base de donnéesAve
 windowSize=1, minGap=1 et maxGap=19, l'algorithme teste les 
ombinaisons suivantes a�n devéri�er si elles sont sus
eptibles d'in
rémenter le support d'une séquen
e 
andidate :Sans 
ontraintes de temps < ( 1 ) >...< ( 5 ) >...< ( 1 ) ( 2 ) >...< ( 4 ) ( 5 ) >...< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > puis en tenant 
ompte de windowSize et de minGap :< ( 2 ) ( 5 ) > �...< ( 1 ) ( 3 ) ( 5 ) > �...< ( 1 ) ( 2 3 ) ( 5 ) > �...< ( 1 ) ( 2 ) ( 4 ) ( 5 ) > �< ( 1 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > �< ( 1 ) ( 2 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > ÆNous remarquons alors que les séquen
es marquées par un � sont in
luses dans la séquen
e marquée
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es marquées par un � sont in
luses dans la séquen
e marquée par un �. Ene�et si une séquen
e 
andidate fait partie du support pour < ( 1 ) ( 2 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > alors elle faitégalement partie du support pour < ( 1 ) ( 2 ) ( 4 ) ( 5 ) > et < ( 1 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) >, 
e qui rend letest de 
es deux séquen
es inutile 
ar elles sont in
luses dans une autre, plus générale et de plus 
ela
ontredirait la remarque 1 (page 51).La solution à 
e problème, dé
rite dans la suite de 
e 
hapitre, est de pré-
al
uler, grâ
e à l'algorithmeGTC (Graph for Time Constraints), un ensemble pertinent de séquen
es à tester pour une séquen
e dedonnées. En pré-
al
ulant 
et ensemble, nous nous �xons deux buts qui permettent de réduire le tempsné
essaire à l'analyse d'une séquen
e de données par rapport à l'arbre des séquen
es 
andidates :� le par
ours de l'arbre des séquen
es 
andidates doit être indépendant des 
ontraintes de tempsdé�nies par l'utilisateur. Cela implique un par
ours sans �ba
ktra
k� permettant tout de mêmede véri�er toutes les 
ombinaisons de windowSize possibles qui sont, pour l'instant, 
al
ulées �àla volée� ;� 
e par
ours doit véri�er le moins de 
ombinaisons possibles, surtout si un 
ertain nombre de
es 
ombinaisons su�t à tester l'ensemble des 
andidats né
essaire, 
'est à dire un ensemble de
ombinaisons qui regroupe toutes 
elles possibles (par exemple < ( 1 ) ( 2 3 ) ( 4 ) ( 5 ) >, < (1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) > dans l'exemple pré
édent).Nous étudions dans la se
tion 5.1 l'algorithme GTC et la stru
ture de données qu'il utilise, qui sontdestinés à éviter de 
al
uler les 
ombinaisons de windowSize pendant le par
ours de l'arbre et ne véri�erque 
e qui est pertinent.La sous-se
tion 5.1.1 dé
rit une première version de GTC, destinée à présenter une nouvelle appro
hedu problème de la représentation des séquen
es de données et de la véri�
ation des séquen
es 
an-didates. Il s'agit de proposer une solution au par
ours de l'arbre, en ne 
onsidérant dans un premiertemps que la 
ontrainte de minGap. Nous y voyons 
omment le par
ours de l'arbre des séquen
es
andidates est adapté à 
ette nouvelle appro
he pour satisfaire un premier but : éviter de tester desséquen
es in
luses et ne pas 
al
uler les possibilités de minGap pendant le par
ours. La sous-se
tion5.1.2 dé
rit la façon dont l'algorithme a évolué pour résoudre également le problème de windowSizetout en gardant les avantages de la première version de GTC (il s'agit de l'algorithme GTCws). En�n,la version �nale de GTC, présentée dans la se
tion 5.2, expose la solution proposée aux problèmes des
ontraintes de temps, ave
 la prise en 
ompte de maxGap. Des optimisations sont expliquées dans la se
-tion 5.3 et les expérimentations, destinées à évaluer les performan
es de notre algoritmes sont dé
ritesà la se
tions 5.4. Nous montrons également que 
ette appro
he permet de fournir les mêmes résultatsque l'appro
he vue dans le Chapitre 4 et une dis
ussion, proposée par la se
tion 5.5, 
on
lut 
e 
hapitre.5.1 Gt
 : le graphe solution aux 
ontraintes de temps5.1.1 Prise en 
ompte de minGapNous 
ommençons par donner une présentation intuitive de 
e qui va suivre et du 
omportement deGTC, l'algorithme destiné à résoudre les 
ontraintes de temps appliquées au problème de la re
her
he
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1 2 3 4 5r r r r r/ / / / / / / / /- R �- -Fig. 5.2 � Visualisation d'une séquen
e de données
1 2 3 4 5 6r r r r r/ / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / //////////////////////////- R R�RFig. 5.3 � Un minGap plus 
ontraignantde motifs séquentiels. Cette présentation sera suivie par une dé�nition plus formelle et détaillée.Reprenons le problème de la 
ontrainte de sans tenir 
ompte, pour l'instant, de maxGap ni de win-dowSize. L'idée dire
tri
e qui nous intéresse i
i 
onsiste à dire que le par
ours de l'arbre des séquen
es
andidates doit être simpli�é. Pour 
ela nous devons trouver un outil permettant de 
al
uler à l'avan
eles 
ombinaisons de séquen
es issues de la prise en 
ompte des 
ontraintes de temps sur une séquen
ede données.Considérons la représentation graphique d'une séquen
e de données (
f. �gure 5.2) 
orrespondant àla base de l'exemple 5. Le séparateur //////// entre deux items a et b (ex : (2, 3 4) ou (2, 5) de la�gure 5.3) indique que a et b sont trop pro
hes au sens de la 
ontrainte de minGap. Nnous pou-vons extraire deux séquen
es qu'il est utile de 
her
her dans l'arbre des séquen
es 
andidates : < ( 1 ) (2 ) ( 4 ) ( 5 ) > et < ( 1 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 5 ) >, qui 
orrespondent aux deux 
hemins de sour
e �1� du graphe.Problème des 
hemins de taille maximale respe
tant minGapDé�nition 9 Une sous-séquen
e de données est une séquen
e de données respe
tant la 
ontraintemaxGap.Dé�nition 10 Un graphe de séquen
e G(S,A), où S est l'ensemble des sommets et A l'ensemble desar
s du graphe, est un graphe orienté a
y
lique représentant une sous-séquen
e de données. G est telque les sommets sont les items de la séquen
e de données tout 
hemin ayant un sommet sour
e pourorigine et un sommet puits pour arrivée n'est in
lus dans au
un autre et toute séquen
e 
andidatesupportée par la séquen
e de données représentée est in
luse dans un tel 
hemin au moins.Dé�nition 11 Un 
hemin de séquen
e est un 
hemin du graphe de séquen
e ayant pour sommet dedépart un sommet sour
e du graphe de séquen
e et pour sommet d'arrivée un sommet puits du graphede séquen
e. L'ensemble SP des 
hemins de séquen
e représente les séquen
es à tester dans l'arbre des
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es 
andidates : pour une séquen
e de données d, quelle que soit 
 une séquen
e 
andidate telleque 
 est sous-séquen
e de d, il existe p appartenant à SP , l'ensemble des 
hemins de séquen
e 
al
uléà partir du graphe de séquen
e de d, tel que p supporte 
.Exemple 37 Considérons la base de données représentée par la �gure 5.4. Pour un minGap de 2,la �gure 5.3 représente le graphes de séquen
es 
orrespondant, déduit de la séquen
e de données du
lient C1. La �gure 5.2 représente les des deux sous-séquen
es de données 
orrespondants à la base dedonnées de la �gure 5. Client Date ItemC1 01/04/98 1C1 05/04/98 2C1 06/04/98 3 4C1 07/04/98 5C1 09/04/98 6Fig. 5.4 � Exemple de base de donnéesNous sommes don
 
onduits à résoudre le �Problème des 
hemins de taille maximale respe
tant min-Gap� qui 
onsiste à enumérer, pour une sous-séquen
e de données s, l'ensemble SP des 
hemins deséquen
e à tester dans l'arbre des séquen
es 
andidates A et véri�ant les deux propriétés suivantes :1. 8s1;s2 2 SP=s1 6� s2.2. 8
 2 A=s supporte 
; 9p 2 SP=p supporte 
.3. 8p 2 SP;8
 2 A=p supporte 
; alors d supporte 
.Ce problème est résolu par l'algorithme GTC qui fournit une solution optimale (Théorème 3) en O(n2)(Théorème 4).Constru
tion du graphe de séquen
ePour trouver l'ensemble 
omplet des 
hemins minimaux, GTC utilise la stru
ture de données suivante :un graphe orienté 
lassique dont 
haque sommet représente un itemset et possède un ve
teur isPrev detaille jSj indiquant pour 
e sommet quel autre sommet le pré
ède par un 
hemin quel
onque (il s'agitdon
 d'un ve
teur de booléens qui indique au sommet x, pour 
haque sommet y si y est prédé
esseurde x ou non). L'algorithme de 
onstru
tion du graphe explore 
haque sommet x pour lui appliquer uneméthode qui peut se dé
omposer en deux étapes :1. Phase d'exploration : l'algorithme 
her
he le premier sommet y qui véri�e (y:date()�x:date() >minGap) et 
onstruit l'ar
 (x;y). Ensuite pour 
haque sommet z tel que (z:date() � y:date() >minGap) l'algorithme met à jour z:isPre
[x℄ pour 
onserver le fait que x atteindra z quoiqu'ilarrive en passant par y. Soit Z l'ensemble des sommets z ainsi traités.2. Phase de 
omplétion : le but dans 
ette phase est d'utiliser l'information �x atteindra z(z 2 Z)�pour 
onstruire les ar
s (x;t) sa
hant que (t:date()�x:date() > minGap) et t:isPre
[x℄ 6= 1 (don
t 62 Z et x n'atteindra pas t si l'on ne 
onstruit pas l'ar
 (x;t)).
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tion GTCmin return graphe de séquen
eInput : une sous-séquen
e de données dOutput : G(S,A) le graphe de séquen
e de dforea
h itemset i 2 d doS = S [ fig;endforea
hforea
h x 2 S do//Phase 1y = x;while y:begin() � x:begin() < minGap do y ++;A = A [ fx;yg;ip = fi 2 S=i:begin() � y:begin() > minGapg;forea
h z 2 ip doz:isPre
[x℄ = 1;endforea
h// Phase 2jp = fj 2 S=j:begin() > y:begin() and j:isPre
[x℄ = 0g;forea
h t 2 jp doA = A [ fx;tg;endforea
hendforea
hend fun
tion GTCminAlgorithme 5.1: Pré-version de GTC, solution pour minGapUne fois l'algorithme GTCmin appliqué à une sous-séquen
e de données, l'ensemble SG des séquen
esà tester dans l'arbre des séquen
es 
andidates se 
onstruit en 
her
hant dans le graphe tous les 
heminsde séquen
e.Exemple 38 La �gure 5.5 représente quatre étapes de l'algorithme de 
onstru
tion du graphe.� x = 1 : Première phase. l'algorithme 
her
he le premier sommet y tel que y:date() � x:date() >minGap, il s'agit du sommet 2. Ensuite les sommets 4 et 5 étant a

essibles depuis le sommet2 (i.e. les ar
s (2;4) et (2;5) respe
tent la 
ontrainte de minGap), leurs 
omposants isPre
 estmis à jour (4:isPre
[1℄ = 1 et 5:isPre
[1℄ = 1) pour indiquer que 
es sommets sont a

essibles àpartir de 1 mais par l'intermédiaire d'un 
hemin plus long que l'ar
 (1;4) ou (1;5).Deuxième phase : pour tous les sommets t su

esseurs de 2 qui véri�ent minGap(x;t) et tels quet:isPre
[1℄ = 0, l'algorithme 
onstruit l'ar
 (x;t) (i
i seul le sommet 3 repond aux deux 
ritères).� x = 2 : Première phase. 4 est le premier sommet a

essible depuis 2 don
 l'ar
 (2;4) est 
onstruit.5 est le seul su

esseur de 4 don
 5:isPre
[2℄ = 1. Deuxième phase : il n'y a au
un sommet t telque minGap(2;t) et t:isPre
[2℄ = 0 soit véri�é.� x = 3 : Première phase. 4 est le premier sommet a

essible depuis 3 don
 l'ar
 (3;4) est 
onstruit.5 est le seul su

esseur de 4 don
 5:isPre
[3℄ = 1. Deuxième phase : il n'y a au
un sommet t telque minGap(3;t) et t:isPre
[3℄ = 0 soit véri�é.
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onstruisons l'ar
 (4;5). La deuxième phase est annulée 
ar 5 n'apas de su

esseur (au sens de la datation).Exemple 39 La �gure 5.6 illustre deux étapes de GTC.� x = 1 : Première phase. l'algorithme 
her
he le premier sommet y tel que y:date() � x:date() >minGap, il s'agit du sommet 3. Ensuite le sommet 5 étant a

essible (au sens où minGap nel'empê
he pas) depuis le sommet 3, il est modi�é par 5:isPre
[1℄ = 1.Deuxième phase : pour tous les sommets t su

esseurs de 3 qui véri�ent minGap(x;t) et tels quet:isPre
[1℄ = 0, l'algorithme 
onstruit l'ar
 (1;t) (i
i seul le sommet 4 repond aux deux 
ritères).� x = 2 : Première phase. 4 est le premier sommet a

essible depuis 2 don
 l'ar
 (2;4) est 
onstruit.Il n'y a au
un su

esseur de 4 qui véri�e minGap. Deuxième phase : seul 5 véri�e les deux 
ritères5:isPre
[2℄ = 0 et minGap(2;5) don
 l'ar
 (2;5) est 
onstruit.� x = 3 : Première phase. 5 est le premier sommet a

essible depuis 3 don
 l'ar
 (3;5) est 
onstruit.La deuxième phase est annulée 
ar 5 n'a pas de su

esseur (au sens de la datation).� x = 4 : Il n'y a ni première phase ni deuxième phase 
ar il y a un minGap entre 4 et 5 et de plus5 est le dernier sommet du graphe.Théorème 3 L'algorithme GTCmin 
onstruit exa
tement toutes les solutions de la plus grande taillepossible pour le problème des 
hemins respe
tant minGap.Démonstration : Nous prouvons, dans un premier temps, que l'in
lusion de 
hemins de séquen
e estimpossible après l'exé
ution de GTCmin. Ensuite, nous montrons que pour toute séquen
e 
andidate 
supportée par une séquen
e de données s, il existe un 
hemin de séquen
e dans le graphe de séquen
e
al
ulé à partir de s, qui représente une séquen
e support pour 
.supposons qu'il existe s1 et s2, deux 
hemins de séquen
e dans SG, l'ensemble des séquen
es à tester,tels que s1 � s2. Cela voudrait dire que le graphe de séquen
e 
ontient le sous-graphe représenté parla �gure 5.7, 
'est à dire qu'il existerait un 
hemin (a; : : : ;
) de longueur � 2 et un ar
 (a;
). Or, sile 
hemin (a;
) existe, nous avons 
:isPre
[a℄ = 1. Il y a en e�et deux possibilités d'avoir un 
heminde longueur � 1 de a vers b : un ar
 (a;b) ou un 
hemin (a; : : : ;b). Dans le premier 
as, 
:isPre
 estimmédiatement mis à jour par l'instru
tion 
:isPre
[a℄ 1 et dans le se
ond 
as il existe a0 un sommetdu 
hemin (a; : : : ;b) tel que l'ar
 (a;a0) fait partie de 
e 
hemin, auquel 
as l'instru
tion 
:isPre
[a℄ 1a eu lieu lors de la 
onstru
tion de l'ar
 (a;a0). Don
, après la 
onstru
tion du 
hemin (a; : : : ;b; : : : ;
)nous avons bien 
:isPre
[a℄ = 1 et la 
onstru
tion de l'ar
 (a;
) est rendue impossible. Le sous-graphereprésenté par la �gure 5.7 est don
 impossible après l'exé
ution de GTCmin.Pour montrer que pour toute séquen
e 
andidate 
 supportée par une séquen
e de données s, il existeun 
hemin dans le graphe de séquen
e 
al
ulé à partir de s qui représente une séquen
e support pour
, nous allons exploiter le fait que GTCmin explore tous les sommets du graphe et ne 
onstruit pasde séquen
es in
luses. L'algorithme par
ourt tous les sommets du graphe, 
e qui implique que si un
hemin respe
tant minGap 
ontient le sommet x, alors 
e 
hemin fait partie du graphe après l'exé
utionde GTCmin (même si il est restreint au seul sommet x). Tous les sommets font partie d'un 
hemin,l'in
lusion de 
hemin est impossible et si deux 
hemins (x; : : : ;y)(y0; : : : ;z) peuvent être fusionnés (i.e.y0:date() � y:date() > minGap), ils le seront 
ar l'algorithme en explorant le sommet y va 
onstruirel'ar
 (y;y0) (
e raisonnement peut s'étendre à �si deux 
hemins (x; : : : ;y)(y0; : : : ;z) peuvent être fusionnés
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x = 1y = 21 21 02 03 04 0

31 02 03 04 0
41 12 03 04 0

51 12 03 04 0
r r r r r/ / / / / / / / /- R

x = 2y = 41 21 02 03 04 0
31 02 03 04 0

41 12 03 04 0
51 12 13 04 0

r r r r r/ / / / / / / / /- R �
x = 3y = 41 21 02 03 04 0

31 02 03 04 0
41 12 03 04 0

51 12 13 14 0
r r r r r/ / / / / / / / /- R �-

x = 4y = 51 2 3 4 5r r r r r/ / / / / / / / /- R �- -

1
Fig. 5.5 � Quatre étapes de GTC
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x = 1y = 31 21 02 03 04 0

31 02 03 04 0
41 02 03 04 0

51 12 03 04 0
r r r r r/ / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / /R R

x = 4y = 51 2 3 4 5r r r r r/ / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / / /R R� ���

1

Fig. 5.6 � Deux étapes de GTC
a b 
r r r- R-Fig. 5.7 � S
héma d'in
lusion minimum(i.e. y0:date() � y:date() > minGap) ils le seront 
ar l'algorithme après avoir exploré le sommet y va
onstruire le 
hemin (y; : : : ;y0)�). L'algorithme GTCmin 
onstruit don
 exa
tement toutes les solutionsde la plus grande taille possible pour le problème des 
hemins respe
tant minGap.�Théorème 4 L'algorithme GTCmin a une 
omplexité en O(n2).Analyse en 
omplexitéLe pire des 
as se présente lorsque minGap=0. Il est inutile d'utiliser GTCmin dans un tel 
as de �gure,dans la mesure où PSP est 
apable de résoudre le problème aussi bien sinon mieux que GTCmin (
f.se
tions 5.5 et 5.4). Pourtant nous analysons la 
omplexité de GTCmin malgré 
et aspe
t 
ar il seraindispensable lors de son évolution vers la prise en 
ompte de windowSize.Si minGap=0, GTCmin par
ours le graphe sommet par sommet et pour 
haque sommet x, évalue ladistan
e entre x et 
ha
un de ses su

esseurs y. Si minGap=0 alors le premier su

esseur y de x ren-
ontré est pris en 
ompte. A partir de y, GTCmin 
onsidère tous les su

esseurs de y à deux reprises(une fois pour y, i.e. la phase de propagation et une fois pour x, i.e. la phase de gapJumping).Le nombre d'opérations né
essaire peut alors s'exprimer sous la forme d'une suite arithmétique :Pn�1k=1 2k � 1.
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ompte de minGap et windowSizeLe nombre de séquen
es in
luses qui pose problème, 
omme nous l'avons vu au début de 
e 
hapitre,est en
ore plus important si nous 
onsidérons la 
ontrainte de windowSize. En e�et ave
 la base dedonnées représentée par la �gure 5.8, ws=5 et mingap=1, l'algorithme PSP de la première appro
heteste les séquen
es suivantes (nous ne 
onsidérons i
i que les séquen
es 
al
ulées ave
 windowSize, leproblème de minGap ayant été mis en éviden
e dans l'introdu
tion de 
e 
hapitre) :< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 5 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 ) > Æ< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 ) ( 6 ) > �< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 5 ) ( 6 ) > �Comme l'indiquent les marques apposées aux 
�tés des séquen
es, seulement deux d'entres elles sontné
essaires 
ar elles 
ouvrent l'ensemble de 
e que teste PSP :< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 ) >< ( 1 ) ( 2 ) ( 3 4 5 ) ( 6 ) >Comme nous l'avons, l'exploration de l'arbre pour dé
ouvrir les séquen
es 
andidates supportées par laséquen
e de données est un pro
essus très 
oûteux qui, répété un trop grand nombre de fois, peut faire�s'e�ondrer� un algorithme de re
her
he de séquen
es. Nous exploitons 
ette 
onnaissan
e 
on
ernantl'in
lusion des séquen
es testées a�n de limiter le nombre de par
ours de l'arbre et don
 optimiser lestemps de réponse.Pour prendre en 
ompte la 
ontrainte windowSize nous étendons l'algorithme GTCmin en 
al
ulantles 
ombinaisons 
ohérentes de windowSize en début d'algorithme puis, une fois le graphe respe
tantminGap 
al
ulé, l'algorithme déte
te alors les in
lusions. Le résultat de 
ette manipulation est illustrépar la �gure 5.9 qui représente le graphe de séquen
e de la base représentée par la �gure 5.8.Client Date ItemC1 01/04/98 1C1 07/04/98 2C1 13/04/98 3C1 17/04/98 4C1 18/04/98 5C1 24/04/98 6Fig. 5.8 � Exemple de base de données
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6Fig. 5.9 � Un graphe de séquen
e 
al
ulé ave
 windowSizeConstru
tion du graphe de séquen
ePour énumerer les 
ombinaisons de windowSize possibles, l'algorithme par
ours 
haque sommet x, etdétermine pour 
ha
un d'entre eux quels autres sommets peuvent être �fusionnés� ave
 x (x et y peuventfusionnés si l'on peut grouper les itemsets qu'ils représentent, i.e. si y:date()�x:date() < windowSize).Nous adaptons la stru
ture de données utilisée pour prendre en 
onsidération 
ette fusion. Désormais
haque sommet représente un itemset et possède un ve
teur isPrev de taille jSj indiquant pour 
esommet quel autre sommet le pré
ède par un 
hemin quel
onque et un itemset possède une date dedébut et une date de �n qui seront a

édés par i:begin() et i:end().Dé�nition 12 Un itemset i est in
lus dans un autre itemset j si et seulement si les deux 
onditionssuivantes sont respe
tées :� i:begin() � j:begin(),� i:end() � j:end().Une fois le graphe respe
tant minGap 
al
ulé (
f. algorithme GTCmin se
tion 5.1.1), l'algorithmedéte
te les in
lusions de la manière suivante : pour 
haque sommet x, déterminer l'ensemble de sessu

esseurs : x:next. Pour 
haque sommet y dans x:next, si y � z;z 2 x:next et y:next � z:next alorsretirer le sommet y du graphe.pro
edure addWindowSizeInput : l'ensemble des sommets S à traiter (trié par ordre 
roissant (1ere 
lé : date de début, 2nde
lé : date de �n)).a = S:first() while a 6= S:last() dob = S:su

(a) while b:end()� a:begin() < windowSize doi = group(a;b) //insère le sommet i avant le sommet b dans SS:insert(i;b) a = S:su

(a) b = S:su

(a)endwhilea = S:su

(a)endwhileend pro
edure addWindowSizeAlgorithme 5.2: Cal
ul des 
ombinaisons possibles pour windowSizeExemple 40 Considérons la base de données représentée par la �gure 5.8, le graphe résultant de lapremière étape est représenté par la �gure 5.10. En e�et, windowSize étant �xé à 4, les items 3; 4 et 5
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1 2 3 4 5 63 4 4 53 4 5
r r r r r r/ / / / / / / / /r rrFig. 5.10 � graphe de séquen
e après la première étape1 2 3 4 5 63 4 4 53 4 5
r r r r r r/ / / / / / / / /r rr-- - RR ���-- - - -
Fig. 5.11 � GTC ave
 windowSize après la deuxième étape

'
&
$
%
�
�
�
�����XXX1 2 3 45 63 4 4 53 4 5

r r r rrr rr
r-- -- ���R-- - - -

Fig. 5.12 � Méthode de déte
tion d'in
lusions
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edure pruneIn
ludedInput : le graphe G(S;A) dans lequel il faut traiter les 
as d'in
lusions dûs à windowSizeforea
h x 2 S doforea
h y 2 x:next doforea
h z 2 x:next doif y � z and y:next � z:next then prune(y)endforea
hendforea
hendforea
hend pro
edure pruneIn
ludedAlgorithme 5.3: Déte
tion et suppression des in
lusions dues à windowSize����a b b'b 
r r rr- R- -Fig. 5.13 � S
héma d'in
lusion minimum dû à windowSizepeuvent être fusionnés. Cependant, il ne faut pas négliger la possibilité que < ( 3 ) ( 4 5 ) > ou en
ore< ( 3 4 ) ( 5 ) > peuvent faire partie d'une séquen
e 
andidate et don
 doivent être testées. C'estpourquoi l'algorithme 
onstruit les sommets qui représentent les itemsets ( 3 4 ), ( 4 5 ) et ( 3 4 5 ).le graphe résultant de la se
onde étape est illustré par la �gure 5.11. Il s'agit du graphe après l'exé
utionde la première version de GTC. L'adaptation pour prendre en 
ompte les possibilités ajoutées parwindowSize se fait don
 de manière immédiate.La méthode utilisée pour déte
ter l'in
lusion est illustrée �gure 5.12. Nous 
onstatons que les séquen
es< ( 3 ) ( 4 ) ( 6 ) > et < ( 3 ) ( 5 ) ( 6 ) > sont in
luses dans la séquen
e < ( 3 ) ( 4 5 ) ( 6 ) >. En e�et3:next={(4),(5),(4 5)}, 4:next = 5:next = (4 5):next = 6 et 
omme 4 � (4 5) et 5 � (4 5) les sommets4 et 5 peuvent être supprimés. En revan
he, 2:next = f(3);(3 4);(3 4 5)g mais 3:next 6� (3 4 5):nextdon
 le sommet 3 n'est pas supprimé.Le graphe utilisé lors de la véri�
ation des 
andidats est illustré par la �gure 5.9.Le théorème 5 garantit que l'algorithme GTCws, adapté à la 
ontrainte de windowSize, résoud leproblème des 
hemins respe
tant minGap et windowSize.Théorème 5 L'algorithme GTCws 
onstruit exa
tement toutes les solutions de la plus grande taillepossible pour le problème des 
hemins respe
tant minGap et windowSize.Démonstration : Nous avons déjà vu (Théorème 3) que l'in
lusion de 
hemins de séquen
e (au sensde la dé�nition 2) ne peut pas exister dans un graphe de séquen
e issu de la première version de GTC.Nous allons don
 nous intéresser au seul 
as de windowSize. Supposons que le graphe de séquen
e
al
ulé par GTCws 
ontienne deux 
hemins de séquen
e s1 et s2 tels que s1 � s2. 
ela voudrait dire
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tion GTCws return graphe de séquen
eInput : une sous-séquen
e de données DOutput : G(S;A) le graphe de séquen
e de Dforea
h itemset i 2 D doS = S [ figendforea
haddWindowSize(S); //Ajoute à l'ensemble des sommets les 
ombinaisons possibles ave
 windowSizeforea
h x 2 S do//Phase 1y = x while y:begin()�x:begin() < minGap do y++ A = A[fx;yg ip = fi 2 S=i:begin()�y:begin() > minGapg forea
h z 2 ip doz:isPre
[x℄ = 1endforea
h// Phase 2jp = fj 2 S=j:begin() > y:begin() and j:isPre
[x℄ = 0g forea
h t 2 jp doA = A [ fx;tgendforea
hendforea
hpruneIn
luded(S;A); // Supprime du graphe les sommets faisant partie de séquen
es in
luses.end fun
tion GTCwsAlgorithme 5.4: GTCws, solution pour minGap & windowSizeque le graphe de séquen
e 
ontient le sous-graphe représenté par la �gure 5.13. Or, la dernière phase del'algorithme (
f. fon
tion pruneIn
luded(S;A)) 
onsiste pour 
haque sommet x à déterminer l'ensemblede ses su

esseurs \x:next00. pour 
haque sommet y dans x:next, si y � z;z 2 x:next et y:next � z:nextle sommet y peut alors être retiré du graphe. Par 
onstru
tion, 
e s
héma ne peut pas apparaître dansle graphe issu de GTCws.5.2 L'algorithme 
ompletL'algorithme 5.5 permet, pour une sous-séquen
e de données de déterminer quelles séquen
es 
andi-dates dans l'arbre des 
andidats sont in
luses dans la sous-séquen
e de données 
on
ernée. L'algorithmegénéral utilisé pour déterminer le nombre de passes qui seront e�e
tuées reste le même (
f. algorithme4.2 du Chapitre 4).Pour prendre en 
ompte la 
ontrainte de maxGap dans l'algorithme GTC, nous devons 
onsidérer lesestampilles des itemsets dans le graphe obtenu par GTCws. Un bref rappel sur maxGap nous dit que,d'après 
ette 
ontrainte, un 
andidat n'est pas in
lus dans une séquen
e de données s si il existe deuxitemsets 
onsé
utifs dans 
 tels que l'é
art entre l'estampille du premier itemset (appelé li�1 dans la
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edure verifyCandidateInput : L'arbre des 
andidats T . Une séquen
e de données d et son identi�ant idSeq. La longueurdes 
andidats à véri�er k. minGap, maxGap et windowSize.Output : L'arbre T véri�ant : 8
 2 T=
 � d; 
:
ompteur est in
rémenté.g = GTCws(d;windowSize;minGap;maxGap) forea
h i 2 ra
ine:
hildren doforea
h S 2 g doforea
h j 2 S:items doif i = j thenre
ursiveV erifyCandidate(ra
ine:
hildren[i℄;S;i;g;0;minGap;maxGap;windowSize)endifendforea
hendforea
hendforea
hend pro
edure verifyCandidateAlgorithme 5.5: Véri�
ation de 
andidats : niveau 1dé�nition 5) et l'estampille du se
ond itemset (appelé ui dans la dé�nition 5) dans s est supérieur àmaxGap. D'après 
ette dé�nition, quand on 
ompare les 
andidats ave
 une séquen
e de données, ondoit trouver dans un itemset du graphe, les estampilles de 
haque item, dans la mesure où à 
ause dewindowSize, les items peuvent être regroupés en un seul sommet du graphe. A�n de veri�er maxGap,l'estampille de 
haque sous-itemset 
orrespondant aux itemsets in
lus dans le sommet du graphe, doitvéri�er maxGap ave
 l'itemset pré
édent et l'itemset suivant.Considérons la base de données dé
rite par la �gure 5.14. la �gure 5.15 illustre alors le graphe obtenuen appliquant GTCws sur 
ette séquen
e ave
 une valeur de 1 pour windowSize et 0 pour minGap.Dans le but de déterminer si la séquen
e 
andidate < ( 2 ) ( 4 5 ) ( 6 ) > est in
luse dans le graphe,nous devons examiner l'é
art entre l'item 2 et l'item 5, ainsi que 
elui entre les items 4 et 6. Le prin
ipalproblème auquel la 
omparaison se heurte 
onsiste à retrouver les estampilles des items 3, 4 et 5 dansla mesure où les itemsets (3) et (4 5) ont été fusionnés en un seul itemset (3 4 5). Nous sommes don

onduits à déterminer les estampilles de 
haque 
omposants de 
et itemsets hybride.Client Date ItemsC1 01=01=2000 2C1 03=01=2000 3C1 04=01=2000 4 5C1 06=01=2000 6Fig. 5.14 � Base de données, illustrant le problème de maxGapAvant de présenter la façon dont GTC gère la 
ontrainte maxGap, 
onsidérons que nous sommes en



144 CHAPITRE 5. MOTIFS SÉQUENTIELS GÉNÉRALISÉSpro
edure re
ursiveVerifyCandidateInput : Le sommet N de l'arbre pour la validation en 
ours. L'arbre des 
andidats T . Un graphe deséquen
e g représentant une séquen
e de données d et son identi�ant idSeq. La longueur des
andidats à véri�er k, la longueur de 
andidats par
ourus jusqu'i
i (l). minGap, maxGapet windowSize. iP re
 l'item pré
edemment véri�é dans le sommet du graphe SPre
.Output : L'arbre T véri�ant : 8
 2 T=
 � d; 
:
ompteur est in
rémenté.if l = k and N:lastSeq = idSeq then// Feuille non in
rémentée par la séquen
e de donnéesN:lastSeq = idSeq N:
pt++else// Same transa
tionforea
h i 2 SPre
=su

(i;iP re
) do// Les su

esseurs de i pour le sommet SPre
if i 2 N:same thenre
ursiveV erifyCandidate(N:same[i℄;SPre
;i;g;l +1;minGap;maxGap;windowSize)endifendforea
h// Other transa
tionforea
h S 2 g=su

(S;Spre
) doforea
h i 2 S:items doif i 2 N:other thenre
ursiveV erifyCandidate(N:other[i℄;S;i;g;l + 1;minGap;maxGap;windowSize)endifendforea
hendforea
hendifend pro
edure re
ursiveVerifyCandidateAlgorithme 5.6: Véri�
ation de 
andidats : niveaux 1 à kmesure de 
onnaître les itemsets qui satisfont maxGap dans le graphe résultant. En utilisant 
etteinformation, la véri�
ation des 
andidats peut alors être améliorée, 
omme l'illustre (toujours à l'aidede la séquen
e 
andidate < ( 2 ) ( 4 5 ) ( 6 ) >) l'exemple suivant.Exemple 41 Considérons le graphe de séquen
e dé
rit par la �gure 5.15. Admettons que l'information
on
ernant les sommets que l'on peut atteindre en fon
tion de maxGap soit disponible, et que maxGapsoit �xé à une valeur de 4 jours. Considérons à présent la façon dont une in
lusion est déte
tée entreun 
andidat et le graphe de séquen
e. L'itemset 
andidat (2) et l'itemset (2) du graphe de séquen
e sonttout d'abord 
omparés par l'algorithme. Comme maxGap est respe
té et que (2) � (2), alors le premieritemset de la séquen
e 
andidate est in
lus dans le graphe de séquen
e et le pro
essus peut 
ontinuer.Dans le but de véri�er les autres 
omposants de la séquen
e 
andidate, nous devons savoir quel est lepro
hain itemset se terminant par 5 dans le graphe de séquen
e, et qui véri�e maxGap. En fait, en



5.2. L'ALGORITHME COMPLET 145( )2 ( 3 )4 5 ( )6r r r- -Fig. 5.15 � graphe de séquen
e obtenu par GTCws
onsidérant le dernier item du pro
hain itemset, si nous voulons savoir si la 
ontrainte de maxGapest respe
tée entre l'itemset 
ourant (2) et le pro
hain itemset de la séquen
e 
andidate, nous devonsévaluer l'é
art entre l'itemset 
ourant dans le graphe et le pro
hain itemset terminé par 5 dans 
e mêmegraphe. Nous avons 
onsidéré que 
ette information est disponible dans le graphe. Cette informationpeut alors être prise en 
ompte par l'algorithme a�n d'atteindre dire
tement l'itemset (3 4 5) dans legraphe et le 
omparer ave
 l'itemset (4 5) de la séquen
e. Jusqu'à présent, le 
andidat est toujours in
lusdans la séquen
e. Cependant, pour être 
omplète, la 
omparaison doit 
her
her le pro
hain itemset dugraphe se terminant par 6 et respe
tant maxGap (i.e. l'é
art entre 4 et 6 doit être inférieur à 4 jours).Cette 
ondition se véri�e ave
 le dernier itemset du graphe de séquen
e. À la �n du pro
essus, nouspouvons 
on
lure que 
 est in
luse dans le graphe de séquen
e de d, ou plus pré
isemment que 
 � d.Considérons à présent le même exemple, mais ave
 une valeur de maxGap �xée à 2. Observons plusattentivement la deuxième itération. Comme nous 
onsidérons que l'information sur maxGap est dispo-nible dans le graphe, nous savons qu'il n'y a au
un itemset se terminant par 5 et qui respe
te maxGapave
 l'item 2. Le pro
essus se termine alors 
ar la séquen
e ne peut pas être in
luse dans la séquen
ede données, et le par
ours du la stru
ture du 
andidat peut 
esser.Dé
rivons à présent la façon dont l'information sur les itemsets qui véri�ent maxGap est prise en
ompte par GTC. Chaque item, dans le graphe, est asso
ié à un tableau qui indique les sommets quel'on peut atteindre, en fon
tion de maxGap. Chaque valeur du tableau est asso
iée à un ensemble desommets qui garantit que le sommet pointé 
orrespond à un itemset qui se termine par 
ette valeuret que l'é
art entre 
es deux items est inférieur ou égal à maxGap. L'algorithme de véri�
ation des
andidats peut alors utiliser l'information du graphe pour déterminer les in
lusions. La version �nalede GTC est détaillé par l'algorithme 5.7.Exemple 42 Prenons l'exemple du graphe de séquen
e obtenu dans l'exemple 40 ave
 la base de don-nées de la �gure 5.8. Considérons que maxGap a pour valeur 2. Selon la dis
ussion pré
édente, le grapherésultant est dé
rit par la �gure 5.16. Examinons à présent l'itemset (2). D'après la valeur de maxGap,le sommet (3 4 5) peut être atteint depuis (2). Cependant, dans la mesure où la 
ontrainte entre l'item3 et l'item 6 n'est pas respe
tée, il n'y a pas d'itemset que l'on peut atteindre depuis l'item (3) et sontableau de valeurs asso
iées est vide. D'un autre 
�té, d'après la valeur de maxGap, le sommet (3) peutêtre atteint depuis (2). Depuis 
e sommet, les item 5 et 4 véri�ent la 
ontrainte de maxGap. En�n,depuis les items 4 et 5 dans l'itemset (4 5), il est possible d'atteindre l'itemset (6) tout en respe
tantla 
ontrainte de maxGap.
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tion GTCInput: d, une séquen
e de donnéesOutput: Gd(S,A) le Graphe de séquen
eGd(S,A)=GTCws(d);forea
h item i 2Gd(S,A) doforea
h item j 2Gd(S,A) doif J.isPre
[i℄=1 OU j 2 i.next thenaddMax(i,j); // Ajouter j à la liste de pointeurs pour la valeur i du tableau de jendifendforea
hendforea
hend fun
tion GTCAlgorithme 5.7: Version �nale de GTC, prise en 
ompte de maxGap
(1) (2) (3) ( 4 5 ) (6)

( 3 4 5 )r r r r r
r

- - - -
- 62 3 45 6 6
; 6 6R
R
R R R�

Fig. 5.16 � graphe de séquen
e obtenu par GTC (version �nale)5.3 OptimisationsComme nous venons de le voir, l'intégration de la 
ontrainte de maxGap au sein même du graphede séquen
e peut améliorer le pro
essus de véri�
ation des 
andidats. A�n de pro�ter de 
ette infor-mation, l'algorithme de véri�
ation des 
andidats doit atteindre le dernier item de 
haque itemset dela séquen
e 
andidate de manière e�
a
e. Cependant les stru
tures mises en pla
e à l'heure a
tuelle,
omme 
elles de PSP ou GSP, ne permette pas une telle e�
a
ité sur l'a

ès au dernier item (un par-
ours de toute la bran
he de l'itemset est né
essaire). Considérons par exemple la façon dont le dernieritem d'un itemset est atteint par l'algorithme PSP. Comme les séquen
es 
andidates sont sto
kées dansun arbre pré�xé, la navigation dans l'arbre se produit du sommet 
ourant vers un sommet N tel que9M=M 2 fils(N) et M 62 itemset(N). Cette navigation est très 
oûteuse et se voit répétée autant defois qu'il y a d'itemset dans la séquen
e de données.Cette se
tion a pour but de présenter une amélioration que l'on peut apporter aux stru
tures pour être



5.3. OPTIMISATIONS 147avantagée par l'information disponible sur maxGap dans les graphes de séquen
e. Considérons toutd'abord la stru
ture d'arbre pré�xé proposé par l'appro
he PSP. Ensuite, les optimisations pour GSPseront proposées.Optimisations pour l'algorithme PSPConsidérons l'arbre pré�xé utilisé par l'algorithme PSP, ave
 les séquen
es 
andidates suivantes :< (1) (2 3 4) (5) >< (1) (3 4) (5) (6) >< (1) (2 3) (4) (5)>qui sont organisées selon la stru
ture d'arbre pré�xé dé
rite par la �gure 5.17.A�n de pro�ter de l'information fournie par le graphe de séquen
e, nous proposons d'améliorer 
ettestru
ture de la façon suivante. Dans la mesure où le prin
ipal problème 
onsiste à trouver le dernieritem dans le pro
hain itemset de façon e�
a
e, nous proposons de 
onsidérer une séquen
e 
andidate
omme suit : 
haque itemset dans la séquen
e 
andidate est inversé, mais les itemsets gardent leurordre d'apparition, en respe
tant leur estampillage. À partir de 
ette solution, l'ensemble des 
andidatsdevient :< (1) (4 3 2) (5) >< (1) (4 3) (5) (6) >< (1) (3 2) (4) (5)>et la stru
ture arbores
ente qui leur est asso
iée est dé
rite à la �gure 5.18. Cette nouvelle é
riture del'arbre mis en pla
e par PSP demande un temps d'exé
ution minime, mais entraîne des 
hangementsdans l'algorithme de par
ours des 
andidats. La 
omparaison des items sera e�e
tuée 
omme dé
ritpar les �gures 5.19 et 5.20.Pour illustrer 
ette 
omparaison, 
onsidérons le graphe de séquen
e de la �gure 5.19. Tout d'abord,le premier item du graphe (i.e. (1)) est 
omparé ave
 la ra
ine du l'arbre des 
andidats proposés parPSP (i.e. (1)). Comme l'in
lusion entre les deux itemsets est véri�ée, le pro
essus peut 
ontinuer. Lepro
hain item de la stru
ture 
andidate est 4. Comme nous pouvons 
onstater que 4 est le dernieritem véri�ant maxGap dans le pro
hain itemset (2 3 4) du graphe de séquen
e, une 
omparaison estfaite entre l'item pré
édent 4 (i.e. 3) et les pro
hain item de la stru
ture d'arbre pré�xé (i.e. 3). Ensuivant 
ette navigation l'item 2 dans l'arbre et l'item 2 dans le graphe sont 
omparés ave
 su

ès. Enraison d'un 
hangement d'itemset, le pro
hain itemset de l'arbre est (5). À partir de 
e point, nousdevons trouver dans le graphe, le pro
hain itemset se terminant par 5 et respe
tant un é
art inférieur àmaxGap par rapport à l'item 
ourant (i.e. 2). Comme 
ette information est disponible dans le graphe,la 
omparaison est faite entre le pro
hain item dans l'arbre (i.e. 5) et le pro
hain item dans le graphede séquen
e (i.e. 5). À la �n de 
e par
ours, nous pouvons 
on
lure que la séquen
e 
andidate < (1)(2 3 4) (5) > est in
luse dans le graphe de séquen
e.D'après le par
ours illustré par la �gure 5.20, nous pouvons également 
on
lure que la séquen
e 
an-didate < (1) (3 4) (5) (6) > est in
luse dans 
e graphe de séquen
e.
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54 54TT
32

65
43�� lll1

Fig. 5.17 � Candidats gérés par la stru
ture pré�xée 
lassique

52 65TT
34

54
23�� lll1

Fig. 5.18 � Candidats gérés par la stru
ture pré�xée ave
 inversion des itemsetsOptimisations pour l'algorithme GSPLors du par
ours de l'arbre de 
andidats proposés par GSP (stru
ture d'arbre de ha
hage), le 
hange-ment d'itemset ne peut être pris en 
ompte. Cette information n'est disponible qu'une fois les feuillesde l'arbre atteintes, rendant alors inutile l'information sur maxGap durant le par
ours de l'arbre. Ce-pendant, une fois les feuilles sus
eptibles de 
ontenir des 
andidats in
lus dans la séquen
e de donnéesatteintes, il est possible de réorganiser les 
andidats qu'elles 
ontiennent. En e�et il su�t d'inverserle 
ontenu des itemsets de 
es 
andidats (tout en gardant l'organisation des itemsets entre eux) a�nde tirer parti de l'information disponible sur maxGap et envisager des par
ours de séquen
es tels que
eux dé
rits par les �gures 5.19 et 5.20, présentés dans l'optimisation proposée pour PSP.5.4 ExpérimentationPour 
omparer les performan
es des deux algorithmes mis en jeu (GTC et PSP) et dans le but de
ompléter l'étude sur le 
omportment des deux algorithmes, nous avons généré de nouveaux jeux de



5.4. EXPÉRIMENTATION 149( 1 ) ( 2 3 4 ) ( 5 ) ( 6 )r r r r- - --� -
Fig. 5.19 � Navigation dans le graphe ave
 inversion des itemsets( 1 ) ( 2 3 4 ) ( 5 ) ( 6 )r r r r- - -- � - -
Fig. 5.20 � Navigation dans le graphe ave
 inversion des itemsetsdonnées synthétiques. A l'aide du même générateur de données, utilisé pour les tests dé
rits à la se
tion4.4, nous avons généré des jeux de donnés moins volumineux. Dans la mesure où le but est de 
omparerles deux algorithmes, leurs 
omportements gardent des é
arts dans des proportions égales en fon
tionde la taille des ben
hmarks utilisés. La �gure 5.21 résume les paramètres utilisés pour générer les deux�
hiers de test. Le �
hier A

ess-Log est le même depuis la se
tion 4.4.Cependant, pour analyser le 
omportement de GTC sur des bases de données de grande taille et ainsiobtenir une meilleure 
onnaissan
e de ses 
apa
ités, nous avons e�e
tué des tests dont les résultatssont donnés dans la se
tion 5.5.Nous pouvons 
onstater, après les series de tests e�e
tués, que la re�exion proposée en début de 
hapitrese véri�e : PSP teste trop de possibilités à partir d'une séquen
e de données et ave
 des 
ontraintes deminGap et de windowSize non nulles. En e�et, plus windowSize augmente, plus PSP e�e
tue d'appelsré
ursifs. Malgré un 
omportement linéaire par rapport à l'augmentation de windowSize, PSP a�
hedes temps de réponse moins performants que GTC sur les ben
hmarks testés et ave
 l'utilisation des
ontraintes de temps. Un aspe
t intéressant des test pratiqués réside dans la quantité d'appels ré
ursifsrelevée pour 
haque algorithme. Nous pouvons en e�et 
onstater que, pour 
haque ben
hmark, une 
or-rélation est observable entre les temps de réponse et le nombre d'appels ré
ursifs e�e
tués (une 
ourbed'un ben
hmark représentant les temps de réponse a exa
tement la même allure que 
elle dénombrantles appels ré
ursifs pour 
e même ben
hmark).Il est également important de 
onstater que, pour 
es ben
hmarks, les fréquents sont volontairementde grande taille. Nous avons don
 généré des instan
es de grand potentiel, et les 
omplexités des algo-rithmes étant dépendantes de la taille de la réponse, nous avons une 
on�rmation de la bonne 
onduitede 
e projet : GTC est une solution parti
ulièrement e�
a
e pour des instan
es de grand potentielNom jDj jCj jSj jN jC20-D1-S10-N1 1000 20 10 1000C20-D1-S8-N1 1000 20 4 1000Fig. 5.21 � Paramètres des �
hiers de test
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ontraintes de temps.5.5 Dis
ussionGTC est une solution e�
a
e pour résoudre le problème de la re
her
he de séquen
es généralisées. Ene�et, pour des problèmes 
omme la re
her
he de motifs séquentiels, PSP est globalement plus rapideque GTC d'une faible 
onstante. Cette di�éren
e s'explique par le 
oût de la 
onstru
tion du graphe, quiest mis en ÷uvre de manière inutile quand au
une 
ontrainte de temps n'est demandée (
f. �gure 5.26).L'algorithme de 
onstrution du graphe semble être un investissement rentable quand la longueur des
andidats à véri�er est grande. Il est, en e�et, immédiat de 
onstater que le temps de 
onstru
tiondu graphe doit être inférieur au temps de par
ours de PSP diminué du temps de par
ours de GTC.Or, le temps né
essaire pour par
ourir l'arbre des séquen
es 
andidates ave
 une séquen
e de donnéesdans PSP 
roît de façon bien plus rapide que le temps né
essaire pour par
ourir l'arbre des séquen
es
andidates ave
 un graphe de séquen
e, alors que le temps de 
onstru
tion du graphe de séquen
e,lui, reste 
onstant. Ces di�éren
es de temps requis sont, de plus, proportionnelles à l'importan
e des
ontraintes de temps spé
i�ées par l'utilisateur. Nous avons pourtant 
onstaté que pour des 
ontraintesde temps assez faible (windowSize=1 ou bien minGap=0) ou pour des fréquents relativement 
ourts,la se
onde passe sur la base de données (destinée à tester les 
andidats de taille 2) restait en
ore pluse�
a
e ave
 l'algorithme PSP. Malgré 
ela, GTC a�
he des temps de réponse plus performants quePSP dans de tels 
as de �gure (gra
e à une plus grande rapidité d'exé
ution sur les passes suivantes).Pour exploiter 
es 
omportements, nous avons 
rée un troisième algorithme (PG-Hybrid), hybride,utilisant la te
hnique de PSP pour la se
onde passe et ensuite GTC sur les passes suivantes. Comme lemontrent les résultats illustrés par la �gure 5.27, 
ette te
hnique s'avère e�
a
e pour des instan
es defaible potentiel (des fréquents 
ourts), alors que pour des fréquents longs la di�éren
e de temps devientminime en proportion du temps total requis.
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6Temps (se
) A

ess-Log support 0.9%GTC �PSP �

0100020003000400050006000700080009000
-windowSize1 2 3 4 5 6� � � � � �� � � � � � 6Temps (se
) D1-S10-N1 support 0.9%GTC �PSP �

0100020003000400050006000700080009000
-windowSize1 2 3 4� � � �

�
�

6Temps (se
) D1-S8-N1 support 2%GTC �PSP �
0100200300400500600700

-windowSize1 2 3 4 5 6� � � � � �� � � � � �

Fig. 5.22 � Temps d'exé
ution 
omparés de PSP et GTC sans minGap
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6Appels r�e
ursifs(millions) A

ess-Log support 0.9%GTC �PSP �

0500
100015002000

-windowSize1 2 3 4 5 6� � � � � �� � � � � � 6Appels r�e
ursifs(millions) D1-S10-N1 support 0.9%GTC �PSP �
050
100150200

-windowSize1 2 3 4� � � �
�

�

6Appels r�e
ursifs(millions) D1-S8-N1 support 2%GTC �PSP �
0100
200300

-windowSize1 2 3 4 5 6� � � � � �� � � � � �

Fig. 5.23 � Nombre d'appels ré
ursifs 
omparés de PSP et GTC sans minGap
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6Temps (se
) A

ess-Log support 0.9%GTC �PSP �

0100200300400500
-windowSize1 2 3 4 5 6� � � � � �� � � � � � 6Temps (se
) D1-S10-N1 support 0.9%GTC �PSP �

050
100150

-windowSize1 2 3 4� � � �� � �
�

6Temps (se
) D1-S8-N1 support 2%GTC �PSP �
02040
6080100
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Fig. 5.24 � Temps d'exé
ution 
omparés de PSP et GTC ave
 minGap
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6Appels r�e
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Fig. 5.25 � Nombre d'appels ré
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omparés de PSP et GTC ave
 minGap
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6Time (se
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Fig. 5.26 � Temps d'exé
ution 
omparés de PSP et GTC, windowSize=0
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Fig. 5.27 � Temps d'exé
ution relatif de GTC par rapport à hybrid, windowSize=1
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158 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSClient ItemsetsC1 10 20 20 50 70 ItemsetsC2 10 20 30 40 50 60 70 80 100C3 10 20 40 30 50 60 80 90C4 60 90(DB) (db)Fig. 6.1 � Une base de données (DB) et l'in
rément (db) 
ontenant de nouvelles transa
tionsClient ItemsetsC1 10 20 20 50 70 ItemsetsC2 10 20 30 40 50 60 70 80 100C3 10 20 40 30 50 60 80 90C4 60 90C5 10 40 70 80(DB) (db)Fig. 6.2 � Une base de données (DB) et son in
rément 
onstitué de nouvelles transa
tions et denouveaux 
lients (db).Ce 
hapitre est destiné à présenter les travaux que nous avons menés dans le 
adre de l'extra
tionin
rémentale de motifs séquentiels. Nous y expliquons le fon
tionnement de l'algorithme Ise que nousavons développé dans 
ette optique. Nous présentons tout d'abord la méthode du point de vue desensembles manipulés (se
tion 6.1.1), puis nous détaillons l'algorithme lui-même (se
tion 6.1.2), avantde présenter les optimisations sur le nombre de 
andidats générés (se
tion 6.3). En�n une dis
ussionsur l'utilisation d'Ise hors du 
ontexte in
rémental est proposée dans la se
tion 6.5.
6.1 Ise : un algorithme in
rémental pour l'extra
tion de motifs sé-quentielsConsidérons à nouveau l'exemple donné en introdu
tion pour illustrer la problématique liée à l'extra
-tion in
rémentale de motifs séquentiels. Cet exemple servira d'illustration tout au long de 
e 
hapitre,a�n de pré
iser 
ertaines spé
i�
ités de notre méthode. Nous avons distingué dans 
et exemple deux
as qui, par ordre de 
omplexité, pouvaient se présenter dans le 
adre de l'ajout de données dans unebase. Le premier 
as (illustré par la �gure 6.1) 
on
erne l'ajout de transa
tions à des 
lients existantsdans la base de données, alors que le se
ond 
as (illustré par la �gure 6.2) est une extension de 
etteproblématique, qui prend en 
ompte l'ajout de nouveaux 
lients et de nouvelles transa
tions.



6.1. ISE : UN ALGORITHME INCRÉMENTAL POUR L'EXTRACTION DEMOTIFS SÉQUENTIELS1596.1.1 Vue d'ensemblePour résoudre la problématique de l'extra
tion in
rémentale de motifs séquentiels, Ise manipule troisensembles de séquen
es. Tout d'abord, les séquen
es de DB qui peuvent devenir fréquentes si ellesapparaissent dans db. Ensuite, les séquen
es qui n'apparaissent pas sur DB mais qui sont fréquentessur db. En�n, les séquen
es fréquentes sur U qui n'appartiennent à au
un des deux ensembles pré
é-dents (i.e. supportées par au moins une séquen
e de données, partagée entre DB et db).Le tableau 6.1ré
apitule les notations utilisées dans l'algorithme Ise.
Examen db →→     , et éliminer les séquences de LDB qui ne sont plus fréquentes.

Générer les candidats à partir de 

LL

2− candExt

LL

LL
db
11

Examen de U :
Vérifier 2− candExt

Associer les sous− séquences de LDDBB et les items de LL

2− freqExt
freqSeed

Générer les extensions candidates à partir de 2− freqExt
Générer les candidats à partir de freqSeed+freqExt
i=3

i− candExt
candInc

Vérifier i− candExt
Vérifier candInc sur U

i− freqExt
freqInc

Générer les extensions candidates à partir de i− freqExt
Générer les candidats à partir de freqSeed+freqExt
i=i+1

freqInc vide, ou aucun candExt ne peut être généré

db

db
11

db
11

11

Fig. 6.3 � La gestion des trois ensembles de séquen
es par IseLa �gure 6.3 illustre la façon dont 
es ensembles sont gérés. La première passe de Ise se situe sur db etpermet d'identi�er les items appartenant à db, ainsi que le nombre de leurs apparitions sur db et don
sur U (par addition ave
 
ette information sur DB). On peut alors, à l'issue de 
ette passe, déterminerles items fréquents sur U qui apparaissent dans db : Ldb1 . A partir de 
et ensemble nous 
onstruisonsles séquen
es de taille 2 (Ldb1 � Ldb1 ), qui apparaissent sur db (nouvelle passe sur db). Ces séquen
esforment l'ensemble 2-
andExt.Ces extensions sont alors véri�ées par une première passe sur U pour donner l'ensemble 2-freqExt. Ise



160 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSLDB Séquen
es fréquentes sur DB.Ldb1 Séquen
es fréquentes de taille 1 sur db et validées sur U .
andExt Séquen
es 
andidates générées à partir de db.freqExt Séquen
es de 
andExt validées sur U .freqSeed Séquen
es fréquentes sur U , de la forme <(sous-séquen
e de LDB) (séquen
e de Ldb1 )>.
andIn
 Séquen
es 
andidates générées à partir de freqSeed et freqExt.freqIn
 Séquen
es de 
andIn
 validées surU .LU Séquen
es fréquentes sur U .Tab. 6.1 � Notations pour l'algorithme Isepro�te de 
ette passe pour asso
ier aux sous-séquen
es de LDB les items fréquents de Ldb1 , et véri�erla validité de 
es asso
iations (i.e. la sous-séquen
e s de LDB est elle fréquente si on lui ajoute l'itemi de Ldb1 ?). Les asso
iations validées sur U permettent d'obtenir l'ensemble freqSeed qui 
onstitue labase des 
andidats qui seront désormais générés.Les passes supplémentaires sont basées sur la méthode suivante : nous disposons de deux ensembles, 2-freqExt et freqSeed. À partir de 2-freqExt l'ensemble 3-
andExt est généré. A partir des ensembles2-freqExt et freqSeed, l'ensemble 
andIn
 est généré selon le prin
ipe suivant : soit s1 2 freqSeedet s2 2 freqExt, si le dernier item de s1 est égal au premier de s2, alors générer la séquen
e s3 ensupprimant le premier item de s2 et en 
on
aténant s1 et s2, en�n ajouter s3 à 
andIn
. Il faut alorsvéri�er 
es deux ensembles (
andExt et 
andIn
) sur U .Ce pro
édé est répété jusqu'à 
e que l'on ne puisse plus générer d'extension 
andidate dans 
andExtou de séquen
es dans 
andIn
. À la �n de 
e pro
essus, nous obtenons les séquen
es fréquentes sur U ,à partir des séquen
es de LDB et des séquen
es maximales de freqSeedS freqIn
S freqExt.La �gure 6.4 donne un autre point de vue sur 
e pro
essus. La première passe sur db nous permet d'ob-tenir les extensions fréquentes. La 
ombinaisons des items fréquents sur db et des fréquents sur DBaboutit sur l'ensemble 
andSeed. Les extensions fréquentes 
ombinées ave
 elles-mêmes permettentd'obtenir l'ensemble 2-
andExt (les extensions 
andidates). Partant de 
es deux ensembles (
andSeedet 2-
andExt, les deux 
ellules du haut à gau
he et à droite dans la �gure 6.4) le pro
essus peutdémarrer. Une passe sur U permet de déte
ter les extensions fréquentes et les 
andidats à l'in
rémen-tal devenus fréquents. L'ensemble 2-
andExt est �ltré pour donner l'ensemble 2-freqExt. L'ensemble
andSeed est �ltré pour donner l'ensemble freqSeed. Ensuite le prin
ipe admet un aspe
t répétitif.La 
ombinaison de 2-freqExt et de freqSeed donne l'ensemble 
andIn
r alors que la 
ombinaison de2-freqExt ave
 lui-même donne l'ensemble 3-
andExt. Le prin
ipe de la passe sur U est alors réitéréet le pro
essus 
ontinue jusqu'à 
e qu'au
un 
andidat ne soit généré ou au
un nouveau fréquent ne soitdé
ouvert.Dans la mesure où l'ajout de nouveaux 
lients a pour prin
ipale 
onséquen
e une véri�
ation du supportdes séquen
es fréquentes sur DB, nous illustrons par la suite la partie de l'algorithme qui 
on
ernel'ajout de transa
tions à des 
lients existants. En�n, l'exemple 47 illustre le 
omportement d'Ise quand
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fréquents

db
    scan(db)

candSeed:

       < (s) (i) >
2−candExt:

< (i) (i) >

freqSeed < (s) (i) > 2−freqExt

scan (U)

scan (U)

3−candExtcandIncr

freqIncr 3−freqExt

scan (U)

4−candExtcandIncr

freqIncr 4−freqExt

scan (U)

candIncr 5−candExt

Fig. 6.4 � La méthode proposée, vue d'ensemblede nouvelles transa
tions et de nouveaux 
lients sont ajoutés à la base DB.6.1.2 Les étapes en détailsPremière passeAu 
ours de la première passe sur db, nous asso
iations à 
haque item son support sur db. Pour 
elanous pro
édons de la manière suivante : pour 
haque 
lient C 2 db, nous estimons grâ
e à un par
oursde la transa
tion de C le nouveau support des items de C apparaissant sur la partie de la transa
tionde C qui se limite à db. Ainsi, si l'item i 2 db pour le 
lient C n'apparait pas déjà dans la transa
tionde C alors nous in
rémentons son 
ompteur. A la �n de 
ette passe et en 
onfrontant 
e résultat auxfréquen
es des items sur DB nous sommes en mesure de déterminer quels items de db sont fréquentssur U . Cet ensemble de base est appelé Ldb1 .En outre, au 
ours de 
ette passe sur db nous examinons les nouveaux 
lients, pour déterminer si lesséquen
es de LDB sont véri�ées et ave
 quel pour
entage. De 
ette façon, à la �n de 
ette passe, nous



162 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSsupprimons de LDB les séquen
es qui ne véri�ent plus le support minimum.Exemple 43 Considérons la base de données in
rément de la �gure 6.1. Après une passe sur db, lessupports des items apportés par la mise à jour sont : f(< (50) >, 2), (< (60) >, 2), (< (70) >,1), (< (80) >, 2), (< (90) >, 1), (< (100) >, 1)g. Considérons maintenant qu'après la phase de fouillede données pré
édente sur DB, les supports des items sur DB soient les suivants :item 10 20 30 40 50 60 70 90support 3 3 2 2 1 1 1 1En 
ombinant 
es items ave
 le résultat de la passe sur db, nous obtenons l'ensemble des items fréquents(les séquen
es fréquentes de taille 1) de U apparaissant sur db : Ldb1 = f< (50) >, < (60) >, < (70) >, <(80) >, < (90) >g.A partir de 
et ensemble nous 
onstruisons les séquen
es de taille 2 (Ldb1 � Ldb1 ), qui apparaissent surdb (nouvelle passe sur db). Ces séquen
es forment l'ensemble 2-
andExt. Cette phase di�ère des passessur la base de données e�e
tuées par des méthodes 
omme GSP, dans la mesure où nous ne tenonspas 
ompte du support (une seule apparition de la séquen
e s su�t pour que s soit pla
ée dans 2-
andExt). En e�et, d'après le Lemme 2 (Cf. Se
tion 6.2), une séquen
e 
andidate de taille 2 appartienta 2-
andExt si et seulement si, elle apparaît au moins une fois dans db. Nous ne voulons don
 pas testersur U l'ensemble des 
andidats réalisables à partir de Ldb1 (i.e.Ldb1 � Ldb1 ) mais seulement l'ensembledes extensions qui peuvent être fréquentes sur U . En d'autres termes, si une séquen
es 
andidate detaille 2 n'apparaît pas sur db alors il est impossible de la retrouver 
omme l'extension d'une séquen
efréquente de DB qui fera de la séquen
e �nale une séquen
e fréquente sur U .L'étape suivante 
onsiste à analyser U , pour déterminer quelles séquen
es de 2-
andExt sont e�e
tive-ment fréquentes. L'ensemble de séquen
es fréquentes de taille 2 ainsi obtenu est appelé freqExt.Exemple 44 Considérons l'ensemble d'items fréquents de l'exemple pré
édent : Ldb1 . À partir de 
etensemble, nous pouvons générer les séquen
es suivantes < (50 60) >, < (50) (60) >, < (50 70) >,< (50) (70) >, ..., < (80) (90) >. Parmi 
es séquen
es, 
onsidérons la séquen
e < (50) (60) >.Cette séquen
e n'apparaît pas sur db, elle ne peut don
 pas être fréquente sur U et ne sera pas prise en
ompte. À la �n de la passe sur U , les séquen
es fréquentes de taille 2 sont : 2-freqExt = f< (50 60) >,< (50) (80) >, < (50 70) >, < (60) (80) >g.Au 
ours de 
ette passe sur U , une se
onde opération est e�e
tuée, en fon
tion des items dé
ouvertsfréquents sur db. Ce 
al
ul, basé sur la propriété suivante et sur le Lemme 2 asso
ie à 
haque sous-séquen
e fréquente s de LDB et à 
haque item i de Ldb1 , le nombre de fois où s pré
ède i.propriété 4 Soient deux séquen
es A et B telles que A � B, alors supp(A) � supp(B) 
ar touteséquen
e qui supporte B dans DB supporte également A.Dans le but de trouver rapidement les sous-séquen
es de LDB qui pré
èdent un item de Ldb1 , nousutilisons pour 
haque sous-séquen
e, un tableau qui possède autant d'éléments que le nombre d'itemsdans Ldb1 . Au 
ours de la passe sur U , pour 
haque séquen
e de données d et pour 
haque sous-séquen
es nous véri�ons si s � d. Si tel est le 
as alors le support de 
haque item suivant la sous-séquen
e est
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rémenté.Au 
ours de 
ette passe, qui vise à déterminer l'ensemble 2-freqExt, nous obtenons aussi l'ensemble dessous-séquen
es fréquentes pré
édant des items de Ldb1 . Cet ensemble nous permet alors d'obtenir unnouvel ensemble de séquen
es fréquentes de taille j � (k + 1), ave
 k la taille des fréquents obtenuslors de la pré
édente phase de fouille de données. Cet ensemble, appelé freqSeed est 
onstruit de lamanière illustrée par l'exemple suivant :Items Sous-séquen
es fréquentes50 < (10) >3 < (20) >3 < (30) >2 < (40) >2< (10) (30) >2 < (10) (40) >2 < (20) (30) >2 < (20) (40) >2 < (10 20) >3< (10 20) (30) >2 < (10 20) (40) >260 < (10) >2 < (20) >2 < (30) >2 < (40) >2< (10) (30) >2 < (10) (40) >2 < (20) (30) >2 < (20) (40) >2 < (10 20) >2< (10 20) (30) >2 < (10 20) (40) >270 < (10) >2 < (20) >2< (10 20) >280 < (10) >2 < (20) >2 < (30) >2 < (40) >2< (10) (30) >2 < (10) (40) >2 < (20) (30) >2 < (20) (40) >2 < (10 20) >2< (10 20) (30) >2 < (10 20) (40) >290 - Fig. 6.5 � Sous-séquen
es fréquentes asso
iées aux items de Ldb1 .Exemple 45 Considérons l'item 50 de Ldb1 . Pour le 
lient C1, 50 est pré
édé par les sous-séquen
esfréquentes suivantes : < (10) >, < (20) > et < (10 20) >. Si nous 
onsidérons le 
lient C2, en tenant
ompte de la mise à jour, alors l'ensemble de sous-séquen
es fréquentes qui pré
èdent 50 devient :< (10) >, < (20) >, < (30) >, < (40) >, < (10 20) >, < (10) (30) >, < (10) (40) >, < (20) (30) >,< (20) (40) >, < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >. Ce pro
essus se réitère jusqu'à 
e que toutesles transa
tions soient examinées. La �gure 6.5, re
ense toutes les asso
iations faites entre items etsous-séquen
es fréquentes sur U .Observons maintenant l'item 90. Même si la séquen
e < (60) (90) > peut être déte
tée pour les 
lientsC3 et C4, elle ne peut être prise en 
onsidération dans la mesure où 60 n'était pas un item fréquent dansla base de données d'origine, i.e. 60 =2 LDB. En fait 
ette séquen
e sera dé
ouverte dans la pro
hainephase d'exploration sur U .L'ensemble freqSeed est obtenu par 
on
aténation de 
haque item de Ldb1 ave
 les sous-séquen
esrespe
tant le support minimum qui leur sont asso
iées. Par exemple, l'item 70 sera asso
ié aux sous-séquen
es suivantes : < (10) >, < (20) > et < (10 20) >. Nous retrouverons don
 (en 
e qui 
on
erne70) dans freqSeed: < (10) (70) >, < (20) (70) > and < (10 20) (70) >.Une fois 
ette première passe sur U terminée, nous obtenons don
 un nouvel ensemble de fréquents detaille 2 (i.e. 2-freqExt) ainsi qu'un nouvel ensemble de séquen
es fréquentes de taille inférieure ou égale



164 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSà k+1 (i.e. freqSeed).Les passes suivantes nous permettent, à partir des ensembles énumérés dans 
ette se
tion, de reproduireun pro
essus de fouille de données 
omplet, aboutissant à la dé
ouverte des fréquents sur U .jeme passe (ave
 j > 1)Plaçons nous à présent dans le 
adre d'une passe j, ave
 j > 1. La première des opérations 
onsisteà générer des 
andidats à partir des deux ensembles de base trouvés dans la première passe sur U etdé
rite dans la se
tion 6.1.2. Le prin
ipe de 
ette génération 
onsiste à trouver parmi les séquen
es defreqSeed et j-freqExt, tous les 
ouples de séquen
es (s 2 freqSeed, s0 2 j-freqExt) tels que le dernieritem i de s véri�e les deux 
onditions suivantes :� i 2 Ldb1� i est le premier item de s0.La première 
ondition étant impli
ite, 
ompte tenu des propriétés des items de s0, elle est en fait uneoptimisation de la phase de re
her
he de 
es 
ouples de séquen
es. Lorsqu'un tel 
ouple est dé
ouvert,la génération se produit en supprimant le dernier item de s et en 
on
aténant s0 à la séquen
e résultantde 
ette suppression. L'ensemble de séquen
es 
andidates ainsi généré est appelé (j + 1)-
andIn
.Une se
onde opération est e�e
tuée à partir de j-freqExt, en plus de la génération dé
rite 
i-avant.Cette opération 
onsiste à générer, selon le prin
ipe de génération de GSP, de nouveaux 
andidatsde taille i + 1 à partir des séquen
es de i-freqExt (ave
 i la taille des extensions dé
ouvertes surdb). Les 
andidats ainsi générés, et qui apparaissent au moins une fois sur db, sont alors insérés dansl'ensemble (i+ 1)-
andExt. les supports des séquen
es de 
et ensemble sont alors évalués au 
ours dela passe sur U a�n de déterminer lesquelles sont fréquentes. Les deux ensembles ainsi analysés (i.e.(j + 1)-
andIn
 et (i + 1)-
andExt) deviennent alors (après suppression des non fréquents) freqIn
et (j + 1)-freqExt. Ces deux nouveaux ensembles sont alors utilisés lors des générations de 
andidatssuivantes et 
e pro
essus se réitère jusqu'à 
e qu'au
un 
andidat ne puisse plus être généré.À la �n de 
ette phase, LU est obtenu en gardant les séquen
es maximales deLDBS freqSeedS freqIn
S freqExt.Exemple 46 Reprenons notre exemple. Nous savons qu'à la �n de la première étape k = 3 (i.e. laplus longue séquen
e fréquente dé
ouverte est de taille 3). A la �n de la première passe, l'ensemble2-freqExt 
ontenait (entre autres) les séquen
es < (50 60) et < (60) (80) >. Nous pouvons alorsgénérer grâ
e à freqExt un nouveau 
andidat : < (50 60) (80) >.À présent, observons la génération de séquen
es 
andidates grâ
e à freqSeed and 2-freqExt. Consi-dérons les séquen
es s =< (20) (40) (50) > de freqSeed et s0 =< (50 60) > de 2-freqExt. Unnouveau 
andidat est obtenu en supprimant 50 de s et en ajoutant s0 au résultat de 
ette suppression :< (20) (40) (50 60) >. Les séquen
es maximales, obtenues à l'étape j = 4 sont énumérées à la �gure6.6.Considérons à présent la prise en 
ompte, par l'algorithme Ise, de l'ajout de nouveaux 
lients, autravers de l'exemple suivant.
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 freqSeed freqExt< (10) (50 60) (80) > < (10 20) (30) (50) > < (60) (90) >< (20) (50 60) (80) > < (10 20) (40) (50) >< (30) (50 60) (80) > < (10 20) (30) (60) >< (40) (50 60) (80) > < (10 20) (40) (60) >< (20) (30) (50 60) > < (10 20) (30) (80) >< (20) (40) (50 60) > < (10 20) (40) (80) >< (10 20) (50 60) >< (10) (30) (50 60) >< (10) (40) (50 60) >< (10) (30) (50 60) >< (10) (30) (50) (80) >< (10) (40) (50) (80) >< (20) (30) (50) (80) >< (20) (40) (50) (80) >< (10 20) (50) (80) >< (10 20) (50 70) >Fig. 6.6 � Les séquen
es maximales, obtenues à l'étape j = 4Exemple 47 Considérons la �gure 6.2, illustrant l'ajout de nouvelles transa
tions ainsi que de nou-veaux 
lients. En analysant db, nous pouvons évaluer le support de 
haque item sur l'in
rément :f(< (10 > ;1);(< (40) > ;1);(< (50) > ;2);(< (60) > ;2);(< (70) > ;2);(< (80) > ;3);(< (90) >;1);(< (100);1) >g. En 
ombinant 
es résultats ave
 
eux de LDB1 , nous obtenons Ldb1 = f< (10) > ; <(40) > ; < (50) > ; < (60) > ; < (70) > ; < (80) >g. Comme un 
lient a été ajouté, une séquen
e,pour être fréquente, doit être supportée par au moins trois transa
tions. Considérons à présent LDB.L'ensemble LDB1 devient : f(< (10);4 >);(< (20) > ;3);(< (40) > ;3). Ce qui signi�e que l'item 30 estsupprimé de LDB1 puisqu'il n'est plus fréquent.D'après la propriété 4 (page 162), nous pouvons supprimer de LDB2 les séquen
es 
ontenant 
et item,
e qui revient à é
rire que LDB2 = f(< (10 20);3 >) et que l'ensemble LDB3 est totalement sup-primé. Nous pouvons désormais générer, à partir de Ldb1 , de nouveaux 
andidats dans 2-
andExt:Items sous-sequen
es fréquentes10 < (10) >0 < (20) >0 < (10 20) >040 < (10) >2 < (20) >2 < (10 20) >250 < (10) >3 < (20) >3 < (10 20) >360 < (10) >2 < (20) >2 < (10 20) >270 < (10) >2 < (20) >2 < (10 20) >280 < (10) >2 < (20) >2 < (10 20) >2Fig. 6.7 � Les sous-séquen
es fréquentes apparaîssant avant les items de Ldb1



166 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSf< (10 40) > ; < (10) (40) > ; < (10 50) > ;::: < (70) (80) >g. En faisant une passe sur db, nousne gardons de 
es 
andidats que 
eux qui apparaissent au moins une fois sur db. Ensuite, grâ
e à uneanalyse de U , nous pouvons déterminer les séquen
es 
andidates de taille 2 qui deviennent fréquenteset aussi quelles séquen
es du nouveau LDB pré
èdent des séquen
es de Ldb1 . Trois séquen
e 
andidatesseulement véri�ent le support minimum : 2-freqExt = f< (10) (70) > ; < (10) (80) >< (40) (80)g.Observons à présent, ave
 plus d'attention et grâ
e au tableau de la �gure 6.7, les sous-séquen
es fré-quentes apparaissant avant les items de Ldb1 . Le support minimum n'est alors respe
té que pour lesséquen
es pré
édant l'item 50. Nous avons alors : freqSeed = f< (10 20) (50) >g. Dans la mesure oùau
un 
andidat ne peut-être généré à partir de freqSeed et 2-freqExt, le pro
essus est �ni et toutesles séquen
es fréquentes maximales sont ajoutées dans LU = f< (10 20) (50) > ; < (10) (70) > ;< (10) (80) >, < (40) (80) >, < (60) >g.6.2 L'algorithme IseL'algorithme Ise, dont le prin
ipe repose sur les expli
ations données jusqu'i
i, est dé
rit à la �gure6.8.Pour prouver qu'Ise 
onstruit l'ensemble des séquen
es fréquentes sur U , nous prouvons d'abord, dansles deux lemmes suivants, que tout nouveau fréquent peut être dé
omposé en deux sous-séquen
es. Lapremière est un fréquent de DB et la se
onde apparaît au moins une fois sur db.Lemme 1 Soit F une séquen
e fréquente sur U telle que F =2 LDB. Alors le dernier itemset de Fapparaît au moins une fois dans db.Preuve:� si jF j = 1: 
omme F =2 LDB, F 
ontient un itemset qui apparaît au moins une fois dans db, don
F se termine ave
 un itemset qui apparaît au moins une fois dans db.� si jF j > 1: soit S une séquen
e fréquente sur U , alorsS=< < A > < B > > ave
 A et B des séquen
es telles que 0 � jAj < jF j, 0 < jBj � jF j,jAj + jBj = jF j et B =2 db. Soit MB l'ensemble des séquen
es qui 
ontiennent B. Soit MABl'ensemble des séquen
es qui 
ontiennent F . Nous savons que si jMB j = n et jMAB j = m alors� � m � n. De plus MAB 2 DB (
ar B =2 db et les transa
tions sont ordonnées dans le temps)don
 < < A > < B > > est fréquent sur DB et S 2 LDB. Don
 si une séquen
e fréquente Fsur U ne se termine pas par un itemset de db, alors F 2 LDB et, par opposition, si F n'apparaitpas dans LDB, F se termine par un itemset qui apparait au moins une fois dans db. 2Lemme 2 Soit F = < < D > < S > >, ave
 D et S deux séquen
es telles que jDj � 0, jSj � 1,une séquen
e fréquente sur U telle que F =2 LDB, alors S apparaît au moins une fois dans db et D estin
luse dans (ou est) une séquen
e de LDB.Preuve:� si jSj = jF j: alors jDj = 0 et D 2 LDB .� si 1 � jSj < jF j: alors D =< (i1)(i2)::(ij�1) > et S =< (ij)::(it) > ave
 S la sous-séquen
emaximale qui termine F et qui apparaît au moins une fois dans db (grâ
e au lemme 1 nous savons
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Algorithm IseInput: DB la base de données d'origine, LDB l'ensemble des séquen
es fréquentes sur DB, l'in
rémentdb et minSupp le support minimum.Output: LU l'ensemble des séquen
es fréquentes sur U = DB [ dbMethod://première phase sur dbLdb1  ;forea
h i 2 db doif (supportDBS db(i) � minSupp) then Ldb1  Ldb1 S fig;enddo2-
andExt Ldb1 � Ldb1Eliminer de 2-
andExt les séquen
es s=s =2 dbgénérer l'ensemble des sous-séquen
es de LDB;passe sur U : valider les 2-
andExt et 
onstruire freqSeed;2-freqExt  frequent sequen
es from 2-
andExt;// Phases suivantesj=2While (j-freqExt!=;) do
andIn
  générer les 
andidats depuis freqSeed et j-freqExt;j++;j-
andExt  générer les 
andidats depuis j-freqExt;Filtrer les séquen
es de j-
andExt s=s =2 db;if (j-
andExt!=; OR 
andIn
!=;) thenValider j-
andExt et 
andIn
 sur UendifMettre à jour freqIn
 et j-freqExt;enddoLU  LDB Sfséquen
es maximales de freqSeedS freqIn
S freqExtg;end Algorithm Ise Fig. 6.8 � L'algorithme Ise



168 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSque jSj � 1). SoitM l'ensemble de toutes les séquen
es qui 
ontiennent F et timeu la date de miseà jour. 8s 2M; s =< < A > < B > > = 8i 2 A; timei < timeu; 8j 2 B; timej � timeu, nousavons < (ij�1)(ij)::(it) >6� B (
ar S est la sous-séquen
e maximale qui termine F et qui apparaîtau moins une fois dans db). Alors, 
omme 8i, Mi (la ieme séquen
e de M) 
ontient F , et 
ommeles transa
tions dans la base de données sont ordonnées dans le temps, < (i1)(i2)::(ij�1) >� A.Don
 8s 2M; 9A une sous-séquen
e qui 
ommen
e s telle que A 2 DB, D � A. Don
 D 2 LDB2Considérons les deux sous-séquen
es d'une nouvelle séquen
e fréquente. Nous prouvons grâ
e au lemmesuivant, que la deuxième est générée en tant qu'extension 
andidate par Ise.Lemme 3 Soit F une séquen
e fréquente sur U telle que F n'apparaît pas sur LDB. F être é
rite< < D > < S > > ave
 D et S deux séquen
es telles que jDj � 0, jSj � 1, S apparaît au moins unefois dans db, D est in
luse dans (ou est) une séquen
e de LDB et S 2 
andExt.Preuve: Grâ
e au Lemme 2, nous devons seulement prouver que S 2 
andExt.� si S ne 
ontient qu'une transa
tion, réduite à un item : S est don
 trouvée dans la première passesur db et ajoutée à 1-
andExt.� si S 
ontient plus d'un item : 
andExt est 
onstruit suivant la méthode GSP à partir des exten-sions fréquentes apparaissant sur db. 
andExt est don
 un surensemble des séquen
es fréquentessur U qui apparaîssent sur db. 2Le théorème suivant garantit la validité de l'algorithme Ise.Théorème 6 Soit F une séquen
e fréquente sur U telle que F =2 LDB. Alors F est générée 
ommeséquen
e 
andidate par Ise.Preuve: A partir du Lemme 2 
onsidérons les di�érentes dé
linaisons possibles de S.� si S = F : alors S sera générée dans 
andExt (Lemme 3) et ajoutée à freqExt.� si S 6= F :� si S ne 
ontient qu'une transa
tion, réduite à un item : alors l'asso
iation << D >< (i) >>sera ajoutée dans freqSeed.� si S 
ontient plus d'un item : 
onsidérons i11 le premier item du premier itemset de S. i11 estfréquent sur db, don
 < < D > < (i11) > > sera généré dans freqSeed. D'après le Lemme3, S apparaît dans freqExt et sera utilisée par Ise pour 
onstruire < < D > < S > > dans
andIn
 qui sera �nalement ajouté à freqIn
 26.3 OptimisationsDans le but d'améliorer les temps de réponse o�erts par l'algorithme Ise, nous avons mis en pla
e deuxte
hniques d'optimisation relatives à la génération des 
andidats. Cette volonté de réduire le nombrede 
andidats générés vient du simple 
onstat que tous les algorithmes de fouille de données, basés surdes méthodes du type générer-élaguer, voient leur performan
es ralenties par un trop grand nombrede 
andidats à tester et 
her
hent don
 à réduire 
e nombre au maximum.
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hnique que nous avons mise en pla
e, utilise les informations que l'on peut obtenir del'ensemble Ldb, i.e. les séquen
es fréquentes sur db. Cette optimisation est basée sur le lemme suivant :Lemme 4 Soient s 2 freqSeed et s0 2 freqExt, deux séquen
es dé
ouvertes lors de l'appli
ation del'algorithme Ise, telles que le dernier item i de s est aussi le premier item de s0. S'il existe un itemj 2 Ldb1 tel que j 2 s0 et j n'est pas pré
édé par s, alors le 
andidat issu de la génération à partir de set s0 ne sera pas fréquent.Preuve: Si s n'est pas suivi par j, alors < s j > n'est pas fréquent. Don
 
 =< s s0 > n'est pasfréquente, 
ar il existe une sous-séquen
e de 
 qui n'est pas fréquente.L'utilisation de 
e lemme, lors de la génération des 
andidats, permet de réduire le nombre de 
an-didats générés de manière signi�
ative. Nos expérimentations ont montré un gain d'environ 40% surle nombre de 
andidats générés. De plus, le seul 
oût engendré par 
ette optimisation est 
elui d'unere
her
he de 
haque item de la séquen
e s0 dans le tableau des pré
éden
es de la sous-séquen
e s (le
oût de 
ette re
her
he est don
 quasiment inexistant).L'exemple suivant illustre le 
omportement de 
ette optimisation.Exemple 48 Considérons s =< (50 70) > une des séquen
es fréquentes de 2-freqExt. De plus noussavons que < (10) (30) (50) > fait partie des séquen
es fréquentes de freqSeed. Selon la des
ription dela phase de génération, nous devrions 
réer le 
andidat < (10) (30) (50 70) >. Cependant la séquen
e< (10) (30) > n'est pas suivie par 70. Nous pouvons don
 en 
on
lure que < (10) (30) (70) > n'est pasune séquen
e fréquente. Or 
ette dernière est une sous-séquen
e de < (10) (30) (50 70) >, don
 avantde la générer nous savons qu'elle ne sera pas déterminée fréquente. Cette séquen
e 
andidate n'est don
pas générée.L'idée prin
ipale de la se
onde optimisation 
onsiste à éviter la génération de 
andidats, si l'on 
onnaitdéjà leur existen
e en tant que séquen
e fréquente grâ
e à une étape pré
édente. En e�et, quand nousgénérons un 
andidat en 
on
aténant deux séquen
es de freqExt et freqSeed, nous 
her
hons d'abordla présen
e de 
e 
andidat dans freqSeed et freqIn
. Si 
ette présen
e est véri�ée alors le 
andidatest supprimé. Pour illustrer 
ette optimisation, 
onsidérons que < (30) (40) > appartient à 2-freqExt.Considérons à présent que < (10 20) (30) (40) > et < (10 20) (30) > appartiennent à freqSeed.La génération de 
andidats devrait aboutir à la séquen
e < (10 20) (30) (40) >. Or 
ette séquen
e adéjà été dé
ouverte 
omme séquen
e fréquente. Cette optimisation a permis de réduire d'environ 5%(toujours d'après nos expérimentations) le nombre de 
andidats à tester, pour un 
oût extrêmementfaible.6.4 ExperimentationsCette se
tion a pour but de présenter les expérimentations réalisées a�n d'évaluer les performan
es del'algorithme Ise, notamment en 
omparaison de GSP. Ces expérimentations ont été réalisées sur unema
hine de type Ultra Spar
 (Enterprise 2) équipée d'un pro
esseur 
aden
é à 200 MHz, ave
 256 Mo



170 CHAPITRE 6. EXTRACTION INCRÉMENTALE DE MOTIFS SÉQUENTIELSjDj Nombre de séquen
es (taille de la base)jCj Nombre moyen de transa
tions par 
lientjTj Nombre moyen d'items par transa
tionjSj Longueur moyenne des fréquents de taille maximalejIj Longueur moyenne des itemsets dans les fréquents de taille maximaleNS Nombre de fréquents de taille maximaleNI Nombre d'itemsets fréquents de taille maximaleN Nombre d'itemsI� Nombre d'itemsets supprimés de U pour 
onstruire dbD% Pour
entage de transa
tions mises à jour dans UTab. 6.2 � Paramètresde mémoire vive, faisant fon
tionner un système Unix System V Release 4 et sur un disque dur SCSIdistant de 9 Go.6.4.1 Jeux de donnéesLes expérien
es ont été réalisées sur des jeux de données synthétiques dont les 
ara
téristiques sontdé
rites dans les tableaux 6.2 et 6.3.Nous avons utilisé un générateur de données synthétiques, proposé par [SA96b℄ 1. Ensuite la 
réationde DB et db se déroule de la manière suivante. Pour respe
ter le plus possible un modèle réaliste,
omme dans [CHNW96℄, nous avons tout d'abord généré toutes les transa
tions, 
orrespondants à labase de données U , puis déterminé la frontière entre DB et db à l'intérieur de 
ette base, avant de ladé
omposer en DB+db.Dans le but de déterminer la 
apa
ité d'Ise à extraire les motifs séquentiels de façon in
rémentale, nousavons supprimé de la base U des itemsets selon le paramètre I� spé
i�é par l'utilisateur. Le nombrede transa
tions ayant subit 
ette suppression étant, quant à lui, obtenu via le paramètre D%. Grâ
e à
e paramètre, D% des transa
tions sont 
hoisies a�n de leur retirer I� items.En�n, les transa
tions supprimées sont sto
kées dans la base de données in
rément db alors que labase générée (après suppression des transa
tions dépla
ées vers db) est renommée DB. Pour retrouverU , la base de données d'origine après 
es modi�
ations, il su�t de 
on
aténer DB et db. Un der-nier paramètre de 
es manipulations, destiné à tester le 
omportement d'Ise en 
as de suppression de
lients, est appelé C%. Il permet de déterminer le nombre de 
lients à dépla
er de la base générée vers db.La table 6.2 donne la liste des paramètres utilisés lors de la génération des bases de données de test,alors que la table 6.3 résume les 
ara
téristiques des bases que nous avons générées. Nos premièresexpérimentations ont été réalisées sur des bases où l'in
rément ne 
ontient que des nouvelles transa
-tions. Pour 
e 
as, I� vaut 4 et D% vaut 90%. En�n, les expérimentations réalisées ave
 de nouveaux
lients 
on
ernent une suppression de 
lients, C%, de 10% et 5%.1. Le générateur peut être trouvé à l'adresse suivante : (http://www.almaden.ibm.
om/
s/quest).



6.4. EXPERIMENTATIONS 171Nom |C| |I| N |D|C9-I4-N2K-D100K 9 4 2,000 100,000C13-I3-N20K-D500K 13 3 20,000 500,000C15-I4-N30K-D600K 15 4 30,000 600,000C20-I4-N2K-D800K 20 4 2,000 800,000Tab. 6.3 � Paramètres des jeux de données utilisés6.4.2 Comparaison entre Ise et GSPNous 
omparons, dans 
ette se
tion, l'appro
he in
rémentale et une appro
he naïve qui 
onsiste àutiliser GSP sur U sans tenir 
ompte de LDB . Nous avons également testé la stabilité d'Ise en fon
tionde la taille des bases de données traitées. Finalement, nous avons mené une étude destinée à analyserle 
omportement d'Ise en fon
tion de l'importan
e de la mise à jour.Comparaison d'Ise ave
 l'appro
he naïveLa �gure 6.9 exprime les résultats obtenus sur di�érents jeux de données, ave
 un support minimumajusté pour obtenir les temps de réponses les plus signi�
atifs (i.e. le plus bas possible tout en gardantdes temps de réponse raisonnables). Les temps de réponse d'Ise se retrouvent sous le nom �In
rementalMining�, alors que 
eux de GSP sont identi�és par �GSP�. La désignation �Mining from s
rat
h� seraexpliquée dans la se
tion 6.5.Le �gure 6.9 met 
lairement en valeur la di�éren
e de performan
e entre les deux algorithmes et l'onpeut y observer que 
ette di�éren
e augmente quand le support diminue. Nous pouvons y observerqu'Ise est entre 3.5 et 4 fois plus rapide que GSP utilisé sur U . Nous pouvons également y remarquerqu'Ise surpasse GSP pour les petits supports 
omme les plus élevés : Ise est toujours 2.5 à 3 fois plusrapide pour les supports élevés et 
e, même si le nombre d'itemsets est grand. Par exemple le derniergraphique de la �gure 6.9 illustre une expérimentation réalisée dans le but d'analyser les e�et d'unnombre d'itemsets sur la performan
e des algorithmes mis en jeu. Quand le support baisse, l'algorithmeGSP o�re les performan
es les plus faibles.Cela s'explique par le fait que le nombre de 
andidats générés pour obtenir les séquen
es fréquentesdans Ise est plus faible. La méthode de génération mise en pla
e, basée sur les te
hniques présentéesplus haut, utilise les informations 
olle
tées dans l'in
rément. En e�et, après un par
ours de db noussavons quelles séquen
es peuvent être fréquentes de façon plus pré
ise que dans GSP. De plus, 
enombre est 
onsidérablement réduit par la prédi
tion de �non fréquen
e� parmi les 
andidats. Nousétudierons plus pré
isément les e�ets de 
es optimisations dans la se
tion 6.5E�et du nombre de données traitées en entréeNous avons étudié le 
omportement d'Ise dans le 
as on le nombre de transa
tions des bases de donnéesà traiter augmente. Le résultat attendu étant un 
omportement linéaire de la part de notre algorithme.Ce résultat est e�e
tivement 
elui que nous avons obtenu, 
omme le 
on�rme la �gure 6.10, où nouspouvons observer qu'Ise adopte des temps de réponse linéaires alors que la taille des bases de données
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C13-I3-N20K-D500K

Fig. 6.9 � Exe
ution timestraitées est multiplié par un fa
teur allant jusqu'à 10. Ces expérimentations ont été menées sur le jeuxde données C12-I4-N1K-D50K et pour réaliser 
ette évaluation de la façon la plus 
omplète, le supportminimum a été �xé sur trois valeurs di�érentes (2%, 1:5% et 1%). A 
ours de 
ette évaluation, la taillede l'in
rément est restée proportionnelle (D% = 90% et I� = 4) au nombre de transa
tion dans labase traitée.E�ets de la taille de la mise à jourLes expérimentations que nous avons menées, et qui sont présentées dans 
ette se
tion, sont destinéesà analyser les performan
es d'Ise en fon
tion de la taille de la mise à jour. Ces expérimentations ontété menées sur les bases C13-I3-N20K-D500K et C12-I2-N2K-D100K ave
 des support respe
tifs de0,6% et 0,4%. A partir de 
es bases, nous avons fait varier le nombre de transa
tions supprimées (taillede l'in
rément) ainsi que le nombre de 
lients. Les transa
tions e�a
ées sont sto
kées dans la base dbtandis que les transa
tions restantes 
onstituent la base DB. Nous avons tout d'abord pro
édé à un
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Fig. 6.10 � Nombre total de transa
tionstraitement par GSP pour obtenir LDB avant d'utiliser Ise sur la base de données mise à jour, U . La�gure 6.11 montre le résultat de 
es expérimentations après les relevés de temps d'exé
ution a�
héspar Ise.En 
e qui 
on
erne la première expérimentation, nous pouvons 
onstater qu'Ise o�re des temps deréponse e�
a
es, pour un nombre d'itemsets supprimés allant de 1 à 6. Comme nous pouvions le pré-voir, le temps requis par Ise pour déterminer LU augmente ave
 le nombre de transa
tions suppriméesde la base d'origine. Par exemple, quand 10 itemsets sont supprimés de la base d'origine, Ise requiert180 se
ondes pour 30% de la base tou
hée par la mise à jour, 
ontre 215 se
ondes quand 
ette miseà jour 
on
erne toutes les entrées de la base. Ce phénomène s'explique prin
ipalement par le fait quele nombre de 
hangements dans la base de données est tel, que les 
onnaissan
es a
quises pré
édem-ment sont inutiles. En revan
he, il est intéressant de noter que le 
omportement d'Ise, ne semble pasdépendre du nombre de transa
tions a�e
tées par la mise à jour.Considérons la se
onde surfa
e. L'algorithme demande un temps de plus en plus important, en fon
tiondu nombre d'itemsets supprimés de la base. Néanmoins, lorsque 3 itemsets sont supprimés de la basegénérée, Ise ne demande que 30 se
ondes avant de dé
ouvrir l'ensemble des motifs séquentiels.Impa
t du nombre de 
lients ajoutésNous proposons de limiter notre étude, dans la mesure où 
ela nous semble être le plus réaliste, à l'ajoutd'un nombre de 
lients au plus égal au nombre de 
lients déjà enregistrés dans la base d'origine. Unepremière intuition pourrait nous 
onduire à étudier le 
omportement d'Ise en faisant varier le nombre de
lients ajoutés de manière 
roissante. En fait 
ette appro
he naïve ne peut-être un indi
ateur �able. Ene�et, 
omme l'illustre la �gure 6.12 (dans laquelle les parties grisées ne 
ontiennent au
unes données),quand le nombre de 
lients ajoutés (la taille de db) augmente, le support minimum (en nombre de
lients minimum) augmente également. Cela est du au fait que la taille de la base augmente d'autantde 
lients que db en apporte. De 
e fait, le nombre de fréquents dé
ouverts pré
édemment diminue 
ar
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Fig. 6.11 � Taille de la mise à jourles séquen
es qui étaient fréquentes dans LDB voient leur support 
huter. Il en résulte également uneaugmentation du nombre de nouveaux fréquents, 
e qui revient à dire que la méthode in
rémentale seretrouve :� en position de faiblesse si le nombre d'itemsets ajoutés est grand et ri
he en fréquents.� en position de trop grande fa
ilité si le nombre d'itemsets est faible, 
ar au
un nouveau fréquentne sera plus dé
ouvert.Une appro
he bien plus intéressante, destinée à évaluer les performan
es d'Ise dans le 
as de l'ajoutde nouveaux 
lients, 
onsiste à 
omparer les temps d'exé
ution o�ert par 
et algorithme, ave
 
eux deGSP dans le 
as d'un ajout de 
lient �xé, pour di�érentes valeurs du support. la �gure 6.13 illustre lesrésultats obtenus pour les jeux de données C9-I4-N2K-D100K et C20-I4-N2K-D800, ave
 un nombre de
lients supprimés respe
tivement �xé à 10% puis 5%. Nous pouvons y observer qu'Ise est très e�
a
eet qu'en 
as d'ajout de 
lient il permet d'obtenir les résultats en deux fois moins de temps qu'uneexé
ution de GSP sur la base U .6.5 Dis
ussion : Ise sorti du 
ontexte in
rémentalAu 
ours de nos expérimentations, nous avons pu 
onstater l'e�
a
ité d'Ise pour l'extra
tion in
ré-mentale de motifs séquentiels. Pour évaluer 
ette e�
a
ité, nous avons mesuré les temps de réponsed'Ise sur U , d'un 
�té, par opposition à 
eux de GSP, de l'autre. Nous avons noté un fa
teur qui nousa semblé parti
ulièrement intéressant. Il s'agit du 
umul des temps né
essaires pour:� dé
ouper U en DB + db,� utiliser GSP sur DB,� utiliser Ise sur db.
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Fig. 6.12 � e�ets d'une augmentation du nombre de 
lientsCe 
umul de temps (qui n'était pas destiné à être 
hronométré dans l'optique originale de 
es ex-périmentations) était parfois plus faible que le temps né
essaire à GSP pour fon
tionner sur U . A�nd'explorer les 
as pour lesquel 
e phénomène pouvait se produire, nous avons mené les expérimentationdé
rites dans 
ette se
tion. Nous nous intéressons don
, dans 
ette se
tion, aux 
apa
ités de l'algo-rithme Ise à extraire des motifs séquentiels sur U à partir d'une information nulle.Les jeux de données utilisés dans 
ette partie des expérimentations sont les mêmes que dans la se
tion6.4.2. Les opérations que nous avons réalisées sur 
haque jeu de données sont les suivantes. Toutd'abord, retirer 6 items de 60% des transa
tions de la base dans le but de 
réer un in
rément. Ensuite,nous avons utilisé GSP pour extraire les sequen
es fréquentes de taille k dans DB. En�n, nous avonsutilisé Ise pour 
onnaitre les fréquents sur U . le temps d'exé
ution 
umulé de 
es trois étapes estalors reporté à la �gure 6.9 sous la désignation �Mining from s
rat
h�. en 
omparaison d'une phase defouille de données 
orrespondant à GSP sur 
ette même base de données, le temps 
umulé des troisopération sur U peut alors s'avérer 1,7 à 3 fois plus rapide que 
elui de GSP sur 
ette même base (U).Ce gain de performan
e s'explique prin
ipalement par la rédu
tion du nombre de 
andidats générés.Nous étudions les e�ets de 
ette rédu
tion de 
andidats dans la se
tion suivante.Nombre de 
andidats générésDans le but d'expliquer la 
orrélation entre le nombre de 
andidats et les temps d'exé
ution, nousavons 
omparé le nombre de 
andidats générés par GSP et par Ise. Les résultats sont dé
rits par la�gure 6.14. Comme nous pouvons le 
onstater, le nombre de 
andidats de GSP est approximativementle double du nombre de 
andidats générés par Ise. Observons 
e phénomène de façon plus pré
ise pourun support faible. Dans la première série de 
ourbes, GSP génère plus de 7000 
andidats, quand Ise
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Fig. 6.13 � Temps d'exé
ution ave
 un nombre de 
lients supprimés �xé à 10% et 5%n'en génère que 4000. Le même phénomène peut être observé dans la deuxième série de 
ourbes, oùl'on observe que GSP génère plus de 14000 
andidats, alors qu'Ise en génère 8000.Nous pouvons également observer sur 
ette �gure une mise en 
orrélation qui montre de façon dire
teles liens existants entre le nombre de 
andidats générés et les temps d'exé
ution.Variations de l'importan
e de la mise à jourCette dernière batterie d'expérimentation a pour obje
tif d'analyser les performan
es d'Ise en fon
tionde la taille de la mise à jour. Les résultats ont été obtenus à partir des �
hiers C12-I2-N2K-D100K etC13-I3-N20K-D500K ave
 un support de 0,4%.Nous avons pro
édé de la façon suivante : pour 
haque 
ouple (i;j), ave
 i 2 [ia::iz ℄, j 2 [jA::jZ ℄, a lenombre minimal d'itemsets supprimés, z le nombre maximal d'itemsets supprimés, A le pour
entageminimal de transa
tions a�e
tées et Z le pour
entage maximal de transa
tions a�e
tées, nous avonsrelevé le temps d'exé
ution 
orrespondant au 
umul TempsSuppression(i;j)+TempsGSP+TempsISE.Les résultats de 
es relevés se présentent don
 sous la forme de surfa
es, reportées à la �gure 6.15.Considérons la première surfa
e de la �gure 6.15. Le meilleur résultat est obtenu quand 5 itemsets sontsupprimés de la base U . Tous les fréquents sont alors obtenus en moins de 17 se
ondes. L'algorithmegarde son e�
a
ité de 2 jusqu'à 7 itemsets supprimés mais 
ommen
e à donner des signes de faiblesse àpartir de 5 itemsets retirés de 10% des 
lients. Dans la se
onde surfa
e de la �gure 6.15, les performan
esd'Ise sont 
omparables et les meilleurs résultats sont obtenus pour 9 itemsets, retirés de 80% des 
lients.
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C13-I3-N20K-D500K C15-I4-N30K-D600K

Fig. 6.14 � Nombre de 
andidats
C12-I2-N2K-D100K C13-I3-N20K-D500K

Fig. 6.15 � Taille de la mise à jour
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180 CHAPITRE 7. APPLICATIONSLa re
her
he de motifs séquentiels, par sa nature, se prète à de nombreuses adaptations. Parmi 
esappli
ations, 
ertaines peuvent sembler dire
tes (
omme le Web Usage Mining que nous aborderonset améliorerons dans la partie III) et d'autres peuvent demander un prétraitement parti
ulier a�n deles rendre 
ompréhensibles par un algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels. Ce prétraitement,qui est à la base du bon fon
tionnement de l'appli
ation, 
onsiste à a
quérir les données en entréeet à les transformer de façon pertinente pour l'algorithme de fouille de données. Comme nous allonsle 
onstater, 
'est de 
ette transformation que dépend la qualité et le sens des résultats obtenus parle pro
essus de fouille de données. La se
tion 7.1 explique 
omment un ensemble de textes peut êtreexploité par un pro
essus de re
her
he de motifs séquentiels, dans le but de trouver des stru
turesde texte (arti
ulations de sous-phrases) 
ommunes au textes de 
et ensemble. La se
tion 7.2, quantà elle, montre que la transformation des données peut 
onnaître un aspe
t moins trivial, pour desproblématiques qui pourraient sembler éloignées de 
elle de la re
her
he des motifs séquentiels.7.1 Text MiningParmi les appli
ations que l'on peut trouver pour un algorithme de fouille de données et plus parti
u-lièrement un algorithme d'extra
tion de motifs séquentiels, une des plus intéressantes réside 
ertaine-ment dans l'analyse de �
hiers textes. Si l'on 
onstitue un ensemble de textes qui présentent un fa
teur
ommun (
ela peut être leur auteur, le ou les thèmes qu'ils abordent, mais aussi leur sour
e et biend'autres...) et que l'on dispose 
es textes selon la même organisation que des enregistrements dans unebase données, il est possible d'extraire, de 
et ensemble de textes, des motifs séquentiels dont l'intérêtest évident. Par analogie ave
 l'exemple du supermar
hé, 
ela revient à 
onsidérer les textes 
omme des
lients, les phrases 
ommes des dates et les mots 
omme des items. De plus, une utilisation pertinentede la temporalité du problème peut être faite en 
onsidérant les paragraphes pour éloigner des phrasesdans le temps (et don
 tenir 
ompte de leur distan
e de séparation dans le texte).Une utilisation des motifs séquentiels sur des �
hiers texte est présentée dans [LAS97℄. Cette appro
hese pla
e dans l'axe de la dé
ouverte de tendan
es dans des textes qui subissent une évolution. Le butre
her
hé permet de dé
ouvrir, en explorant la base de données des dépots de brevets a

ordés auxÉtats Unis, les travaux de re
her
he ré
ents de di�érentes so
iétés. Pour 
ela, les textes sont groupéspar année et la base est explorée en ne 
onsidérant que les textes d'une année. Il est alors possible de
onstater l'évolution des intérêts portés aux di�érents sujets pour les dépots de brevets, d'année enannée.Notre appro
he se distingue de 
elle proposée par [LAS97℄, par la façon dont les phrases sont inter-prétées. Nous dé�nissons le problème de la re
her
he de tendan
es dans un ensemble de textes 
omme
e
i :� Un mot est noté w.� Une phrase est un ensemble de n mots (w1w2 : : : wn).� Un paragraphe P est une liste ordonnée de phrases noté < p1p2 : : : pk >, ave
 pi les phrases de
e paragraphe.� Un texte T est le résultat de la juxtaposition des di�érents paragraphes de 
e texte. Il estnoté de la même façon qu'un paragraphe. Des phrases appartenant à un même paragraphe sont



7.2. SCHEMA MINING 181séparées par une durée moins importante que des phrases appartenant à des paragraphes di�érents(8pi;pj 2 P;8pk 2 Pk;8pl 2 Pl=Pk 6= Pl;dist(pi;pj) < dist(pk;pl)). La séquen
e représentant letexte est trié par date des paragraphes 
roissante (l'estampille des paragraphes 
roît ave
 leurordre d'apparition dans le texte).� L'ensemble des séquen
es que 
onstituent tous les textes transformés, représente alors une ins-tan
e pour le problème de la re
her
he de régularité.De plus nous appliquons une pro
édure plus impliquée dans le domaine de l'ECD, dans la mesureoù nous devons �ltrer les textes avant de les trans
rire en données lisibles pour la fouille de données.Il est, en e�et, inutile de prendre en 
ompte les mots de liaison utilisés dans les phrases ou d'autresexpressions que la fouille de données trouverait for
ément (et vainement) fréquentes.Nous avons appliqué 
ette méthode sur des textes de di�érentes sour
es trouvées sur internet : lesdis
ours du président de l'assemblée nationale 1 et l'éditorial de S
ien
es&Vie 2.Parmi les répétions déte
tées, nous pouvons en 
iter deux 
on
ernant les dis
ours à l'assemblée natio-nale : f <(
'est) (plaisir)(je)>, <(université) (
her
heurs)> gAlors que la première n'o�re pas beau
oup d'intérêt et devrait être supprimée dans le pro
essus d'ECD,la se
onde est plus signi�
ative d'une tendan
e. De la même manière, nous avons remarqué, dans les�infos du jours de S
ien
es&Vie�, que la régularité suivante était très importante : f <(
her
heurs)(possible)> g.7.2 S
hema MiningEn dé�nissant une 
omposante Transa
tions imbriquées, nous montrons qu'à l'aide d'une transforma-tion e�
a
e des données initiales, nous pouvons transformer la problématique initiale en re
her
he demotifs séquentiels. L'appro
he proposée dans 
ette 
omposante est dé
rite dans [LMP00℄. Cette trans-formation est ensuite appliquée à la re
her
he de régularités sur des données semi-stru
turées issuesdu Web au travers de la spé
i�
ation d'un système d'extra
tion dédié.7.2.1 Composante Transa
tions ImbriquéesLa re
her
he de régularités dans des transa
tions imbriquées fréquentes est réalisée en deux étapes.1. Phase de transformation : 
ette étape est 
hargée de transformer les transa
tions initiales endonnées a

essibles par la phase de re
her
he ;2. Phase de re
her
he : 
ette étape re
her
he les transa
tions imbriquées fréquentes dans la base dedonnées transformée.La base de données est initialement triée ave
 l'identi�ant de la transa
tion 
omme 
lé prin
ipale etles éléments simples sto
kés dans les ensembles d'éléments sont triés par ordre lexi
ographique. Cette1. Les textes de l'assemblée nationale sont disponible sur l'URL (http://www.assemblee-nat.fr/).2. L'info du jour de S
ien
es&Vie se trouve sur l'URL (http://www.ex
elsior.fr/sv/info/).



182 CHAPITRE 7. APPLICATIONSdernière opération nous permet de réduire 
onsidérablement l'espa
e de travail dans la mesure où, leséléments d'un ensemble n'étant pas ordonnés, trop de 
ombinaisons doivent être prises en 
ompte.Chaque transa
tion 
ontenant des éléments 
omplexes est alors transformée de la manière suivante :1. Prise en 
ompte de la profondeur d'imbri
ation et du type 
omplexe : 
haque élément simpleest 
onsidéré et si 
et élément est une partie d'un ensemble alors l'élément simple est pré
édépar la lettre 'S' (respe
tivement la lettre 'L' s'il s'agit de liste d'éléments simples). En outre,pour prendre en 
ompte le niveau d'imbri
ation de l'élément, un entier, dé
rivant la profondeurd'imbri
ation de 
et élément dans la stru
ture 
omplexe, est ajouté à l'élément.2. Création de liste d'ensembles d'éléments simples : quand deux éléments sont au même niveau etsi le premier est dire
tement suivi par le se
ond, nous les regroupons dans un même ensembleautrement ils sont in
lus dans deux ensembles séparés. La notion d'ordre de la valeur �liste-de�est, par 
ontre, prise en 
ompte en 
réant de nouveaux ensembles entre les éléments.La transa
tion �
omposite� qui résulte de l'union de 
es ensembles obtenue à partir des transa
-tions initiales dé
rit une séquen
e d'éléments simples modi�és et l'ordre de 
ette séquen
e peutalors être vu 
omme une navigation en �profondeur d'abord� des transa
tions.A la �n de 
ette phase, la base de données DB est transformée en une nouvelle base de séquen
eDB0 dans laquelle l'imbri
ation dans les transa
tions a été modi�ée en une liste ordonnée d'élémentssimples.Exemple 49 Pour illustrer la phase de transformation, 
onsidérons les deux transa
tions suivantes :t1 = fa;f
;fd;fggg et t2 = fa; < e;ff;bg;d; < g;h >> ;
g. Dans la première transa
tion, étant donnéque tous les éléments simples apparaissent dans un ensemble de valeurs, le symbole 'S' leur est a�e
té.Con
ernant le niveau d'imbri
ation de la transa
tion, nous a�e
tons à 
haque élément simple son niveaupar rapport à l'ensemble le �plus haut� de la hiérar
hie. Les éléments simples a;b;
;d et f sont alorstransformés de la manière suivante : Sa1;S
2;Sd3;Sf3. En a�e
tant 
haque élément simple dans unnouvel ensemble et en par
ourant en profondeur d'abord la transa
tion, nous obtenons la transformationsuivante pour la transa
tion t1 : t1 = (Sa1) (S
2) (Sd3 Sf3). En appliquant le même prin
ipe pour latransa
tion t2, nous obtenons : t2 = (Sa1) (Le2) (Sf3 Sb3) (Ld2) (Lg3) (Lh3) (S
1). Nous pouvons
onstater que la modi�
ation de la transa
tion t2 respe
te l'ordre de par
ours en profondeur d'abord.Examinons en détail la partie �liste-de� < g : ?;h : ? > de la transa
tion t2. Comme les éléments g eth sont ordonnés à 
ause de la valeur �liste-de�, nous 
onsidérons que même s'ils interviennent au mêmeniveau, et même si h suit dire
tement g, ils ne peuvent pas être regroupés dans un même ensemble. 2Le fait de transformer les données initiales sous la forme de séquen
es d'éléments simples nous permetde nous rappro
her de la problématique de la re
her
he de motifs séquentiels (Chapitre 2.2, partieI). En e�et, nous n'avons plus qu'à re
her
her dans les données transformées quelles sont les listesd'éléments simples qui interviennent su�samment fréquemment pour être intéressantes, i.e. quellessont les listes d'éléments simples dont le nombre d'o

urren
es dans la nouvelle base de données DB0est supérieur au support minimal spé
i�é par l'utilisateur. Les optimisations apportées à l'algorithmede re
her
he de motifs séquentiels sont dé
rites dans [Lau00℄.



7.2. SCHEMA MINING 1837.2.2 Composante Données Semi-Stru
turéesLa problématique de la re
her
he de régularités dans des données semi-stru
turées est très similaireà 
elle que nous avons présentée pré
édemment. En fait, l'algorithme proposé permet également derésoudre 
e problème. Cependant, l'analyse de tels do
uments pose d'autres types de problèmes quinous ont amené à dé�nir un système d'extra
tion de 
onnaissan
es spé
i�que. Le système est dé
ritdans [LMPT00℄.Inspiré des travaux menés dans le 
adre du Web usage Mining, nous 
onsidérons que le mé
anisme de ladé
ouverte de régularités dans de grandes bases de données semi-stru
turées est également un pro
essusqui se fait en deux étapes. La première étape 
on
erne la re
her
he des objets semi-stru
turés sur le Webet leur sto
kage dans une base. A partir de 
ette base, la phase de transformation modi�e les donnéesoriginales de la même manière que dans la 
omposante pré
édente. Le résultat de 
ette transformationest une nouvelle base de données 
ontenant les informations utiles sur lesquelles des te
hniques de fouillede données peuvent être appliquées pour re
her
her les régularités dans les expressions des 
hemins.L'ar
hite
ture fon
tionnelle de notre appro
he est dé
rite dans la �gure 7.1.
Source 1

Source 2

Source n

R
E
S
U
L
T

T1person...

......

T2 person{name ..

T3 person{ident ..

T4person{id : < ...

Chemins

Base de Transactions

Graphe OEM associé

DonnéesTransformation
Fouille de

repository

dictionnaire

de valeurs de transformation

Fréquents

Fig. 7.1 � Ar
hite
ture généraleExtra
tion des donnéesLa stru
ture de 
haque objet de la sour
e (page Web) doit être extraite au 
ours de 
ette phase.Tout d'abord une étape de �ltrage est faite de manière à éliminer les données qui ne sont pas utilesdans l'analyse : image, vidéo, son, et
. En outre, en fon
tion du point de vue de l'utilisateur, les sous-stru
tures �non intéressantes� sont également éliminées.Cette extra
tion est réalisée sur un grand nombre de sour
es de manière à obtenir un ensemble su�santde stru
tures dans lesquelles nous souhaitons dé
ouvrir les sous-stru
tures régulières.Pour réaliser 
ette phase d'extra
tion, nous 
onsidérons que l'utilisateur �nal possède un parser ou unwrapper. Bien entendu, 
e parser né
essite l'implémentation d'algorithmes e�
a
es pour extraire lesstru
tures de graphe sous-ja
entes à une ou à un ensemble de pages. Par exemple, dans [HGMC+97℄,un outil e�
a
e d'extra
tion de données semi-stru
turées à partir d'un ensemble de pages HTML aété proposé. La parti
ularité de 
et outil est qu'il propose dire
tement une 
onversion des donnéesextraites dans un graphe OEM.



184 CHAPITRE 7. APPLICATIONSTrans_id expressions de 
hemins transforméest1 (Sidentity1) (Sname2 Saddress2)t2 (Sidentity1) (Sname2 Saddress2) (Lstreet3)(Lzip
ode3)(S
ompany2 Sdire
tor2) (Lname3) (Lfirstname3)t3 (Sidentity1) (Sid2 Saddress2) (Lstreet3) (Lzip
ode3)t4 (Sidentity1) (Sname2 Saddress2 S
ompany2)t5 (Sidentity1) (Sname2 Saddress2)t6 (Sidentity1) (Sname2 Saddress2) (Lstreet3) (Lzip
ode3)(Sdire
tor2) (Lname3) (Lfirstname3)Fig. 7.2 � Une base de données de transa
tions après la phase de transformationExtra
tion de 
onnaissan
esA partir des données extraites, nous appliquons l'algorithme dé
rit dans le 
hapitre pré
édent. Lesdonnées sont d'abord transformées puis l'algorithme de fouille de données est appliqué.En�n, à partir des résultats obtenus, une étape de transformation inverse est réalisée de manière àprésenter les résultats sous la forme de transa
tions.La �gure 7.2 illustre la nouvelle base de données obtenue après l'appli
ation de la phase de transfor-mation sur notre base de données exemple.ExpérimentationPour valider notre appro
he, nous avons, de la même manière que dans [WL99℄, réalisé des expérien
essur la base de données des �lms sur Internet (http://us.imdb.
om) a�n de re
her
her des stru
turestypiques de do
uments 
on
ernant le 
inéma. Le résultat des expérien
es est détaillé dans [Lau00℄.Cette base de données regroupe, en mai 2000, plus de 200 000 �lms dont toutes les informations sontorganisées sous la forme de pages HTML.Suite à l'examen de quelques exemples de �lms, nous nous sommes intéressés à la partie de la base qui
on
erne les 250 meilleurs �lms a�n d'en extraire les informations 
on
ernant les a
teurs.Après avoir ré
upéré les données 
on
ernant les a
teurs, nous avons extrait des pages HTML les in-formations signi�
atives des pages 
on
ernant la stru
ture des do
uments de type a
teur. Cette étapea été réalisée en partie automatiquement à l'aide d'un parser mais également manuellement dansla mesure où le 
ontenu des pages ne permettait pas d'extraire, sans ambiguïté, les stru
tures sous-ja
entes. Au total nous avons ré
upéré une base de 500 a
teurs dont la profondeur maximale était de 5.En appliquant les algorithmes de re
her
he, nous avons par exemple, pour un support de 50%, lastru
ture 
ommune suivante :fa
tor : fname;dateofbirth;filmographyas : ftitle;notabletvgggindiquant que pour au moins 250 a
teurs de la base, un a
teur possède un nom, une date de naissan
eet une �lmographie. Dans 
ette �lmographie, il apparaît à la fois dans un �lm mais il a également
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tué des apparitions à la télévision.7.3 Dis
ussionPour évaluer l'appro
he dans le 
adre des transa
tions imbriquées, nous avons e�e
tué di�érentes ex-périmentations sur des jeux de données synthétiques obtenus en modi�ant le générateur d'IBM. Lesexpérien
es ont montré que l'appro
he proposée était e�
a
e. Néanmoins, le générateur utilisé ne nousa pas permis de pousser plus en avant 
ertaines expérien
es. Par exemple, 
omment se 
omporte notrealgorithme dans le 
as de données vraiment très imbriquées (niveau d'imbri
ation supérieur à 10)? Lespremiers résultats nous ont permis de valider l'appro
he sur des niveaux d'imbri
ation de profondeur6. Bien entendu, avoir des niveaux profonds implique 
omme 
onséquen
e première de re
her
her desséquen
es de taille très longue et don
 d'étendre les temps d'exé
ution de l'algorithme. Il s'agit a
tuel-lement d'une des limites des appro
hes de re
her
he de règles d'asso
iation ou de motifs séquentiels quire
her
hent généralement des séquen
es fréquentes de taille limitée. Il faut toutefois pré
iser 
ependantque dans la majorité des appli
ations visées 
es limites sont tout à fait su�santes. Lors d'appli
ationsplus spé
i�ques, un pré-traitement des données plus e�
a
e permet alors généralement de résoudre 
esproblèmes. Par exemple dans le 
as du suivi de l'exé
ution de programme, à partir du moment où nousavons une 
onnaissan
e sur le domaine traité, il est tout à fait possible de ne pas dé
rire 
omplètement
haque pro
édure mais plut�t de les regrouper.quid de la modélisation des donnéesDans l'appro
he présentée, nous avons 
onsidéré que, même si les données étaient imbriquées, ellesétaient sto
kées dans une relation unique 
omposée d'un identi�ant et des transa
tions asso
iées. Cetteappro
he est valide dans de nombreuses appli
ations 
omme les �logs� où les éléments s'en
haînent lesuns après les autres. Par 
ontre, que se passe-t-il si les données sont modélisées au travers de plusieursrelations ? Pour illustrer 
e problème de modélisation et ses 
onséquen
es, 
onsidérons la relationsuivante qui 
ontient un ensemble d'items simples et des items dé�nis dans une autre relation.� t1 = fA;A;B;xg� t2 = fC;w;ygConsidérons maintenant que A, B et C sont respe
tivement dé�nis par A =< w;x >, B =< x;y >,C =< x;y;z >.Une appro
he de résolution triviale de 
e problème est de rempla
er dire
tement A;B et C dans lestransa
tions de manière à obtenir :� t1 = f< w;x > ; < w;x > ; < x;y > ;xg� t2 = f< x;y;z > ;w;ygCependant, 
ette appro
he est loin d'être e�
a
e dans la mesure où elle engendre de nombreux pro-blèmes de mise à jour.Il est intéressant de souligner que 
ette modélisation des transa
tions est utilisée dans l'appro
he dere
her
he de régularités proposée dans [WL97a℄. Pour résoudre 
e problème, les auteurs 
onsidèrentque les transa
tions sont sto
kées sur le disque alors que les opérations 
omme A, B ou C sont sto
kéesen mémoire 
entrale. Cette appro
he a pour avantage bien entendu de supprimer les problèmes demise à jour de la base de transa
tion et d'optimiser les re
her
hes à l'aide des informations sto
kées en



186 CHAPITRE 7. APPLICATIONSmémoire. Cependant, la limite prin
ipale de 
ette appro
he est que si le nombre d'opérations sto
kéesen mémoire est trop grand, il est né
essaire de les retransférer sur disque et de faire une le
ture sur ledisque pour 
haque appel de l'opération.Con
ernant l'extra
tion de 
onnaissan
es de données semi-stru
turées issues du Web, les premiers résul-tats obtenus sur la base de données internationale des �lms ont montrés que l'appro
he était adaptée.Cependant, la di�
ulté essentielle que nous avons ren
ontrée réside dans le fait qu'il est indispensablede dé�nir un �parser� adapté à 
haque type d'appli
ation. Dans le 
as des �lms, la di�
ulté est étenduepar la di�éren
e de représentation de la stru
ture des �lms dans la base.Bien que l'appro
he proposée ait été validée à l'aide des a
teurs, nous avons 
onstaté au 
ours de nosexpérien
es, qu'il existe des appli
ations (typiquement, 
elle du 
inéma) où il est possible d'améliorerla re
her
he de régularités. L'amélioration est basée sur le fait qu'il est possible d'optimiser la généra-tion des 
andidats, i.e. ne générer que des 
andidats qui sont for
ément in
lus au moins une fois dansla base et don
 de limiter le temps de 
omparaison entre les transa
tions et les 
andidats. Ce
i peutêtre réalisé en par
ourant une première fois la base et en sto
kant 
haque séquen
e dans une stru
tureadaptée. Cette optimisation 
ependant n'est réalisable que dans le 
as d'appli
ations très parti
ulières
ontenant peu d'items et dont les séquen
es fréquentes sont nombreuses.Bien que la problématique de la re
her
he de régularités dans des bases de données d'objets 
omplexesn'ait pas en
ore été beau
oup étudiée dans les travaux a
tuels, il est indéniable qu'elle apparaisse
omme le sujet d'une préo

upation forte dans les années à venir. En e�et, ave
 la popularité sans
esse 
roissante du Web, le nombre d'objets semi-stru
turés ou d'appli
ations réparties augmente trèsrapidement. Malheureusement la prise en 
ompte de 
es éléments n'est pas en
ore réalisée de manièresatisfaisante : 
omment interroger une base de données semi-stru
turée? 
omment analyser e�
a
ementles dé
len
hements d'opérations réparties dans le 
as de systèmes de bases de données a
tives 
oupléesà un data warehouse?. Les solutions proposées sont généralement basées sur le fait que la stru
ture
omplexe est déjà 
onnue à l'avan
e (par exemple les langages de requêtes pour les données semi-stru
turées). La solution envisagée dans 
e 
hapitre est une réponse partielle à 
es problèmes et à 
euxdes travaux a
tuels sur les données semi-stru
turées qui mettent en avant la né
essité d'utiliser desappro
hes de fouille de données pour permettre une meilleure appréhension des données manipulées[Wor97℄.



Troisième partieUn domaine parti
ulièrement adapté :l'analyse du 
omportement desutilisateurs d'un site web
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190 CHAPITRE 8. WEB USAGE MININGEn dé�nissant un système d'extra
tion de 
onnaissan
es, nous montrons qu'il est possible d'analysere�
a
ement le 
omportement des utilisateurs sur un site Web. L'appro
he présentée, basée sur lesalgorithmes dé�nis dans le 
hapitre 4, o�re la possibilité d'intégrer des 
ontraintes de temps dans lepro
essus. Cette parti
ularité est garante d'o�rir une meilleure vision dans le temps de l'usage d'unserveur Web.Pour 
ompléter l'appro
he proposée nous dé
rivons su

in
tement une expérien
e menée pour modi�erdynamiquement la stru
ture d'un site Web de manière à adapter le 
ontenu des pages au pro�l 
ourantdes usagers.8.1 WebTool : un système pour analyser le 
omportement des utili-sateursLa démar
he que nous proposons vise aussi bien l'extra
tion de règles d'asso
iations que de motifsséquentiels dans le 
adre du Web mining. Le système WebTool est dé
rit dans [MPC99b, MPC99
℄.Ces prin
ipes généraux, illustrés par la �gure 8.1, sont similaires à 
eux du pro
essus d'extra
tion de
onnaissan
es exposés dans [FPSSU96℄. La démar
he se dé
ompose en trois phases prin
ipales. Toutd'abord, à partir d'un �
hier de données brutes, un pré-traitement est né
essaire pour éliminer lesinformations inutiles. Dans la deuxième phase, à partir des données transformées, des algorithmes defouille de données sont utilisés pour extraire les itemsets ou les séquen
es fréquents. En�n, l'exploita-tion par l'utilisateur des résultats obtenus est fa
ilitée par un outil de requête et de visualisation.
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∆

∆
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Motifs séquentiels

Fig. 8.1 � Prin
ipe généraux de la démar
heLes di�érentes phases introduites sont détaillées dans les paragraphes suivants.8.1.1 Pré-traitement des donnéesDeux types de traitements sont e�e
tués sur les entrées du serveur log. Tout d'abord, le �
hier a

ess logest trié par adresse et par transa
tion. Ensuite une étape d'élimination des données �non-intéressantes�



8.1. WEBTOOL : UN SYSTÈME POURANALYSER LE COMPORTEMENT DES UTILISATEURS191est réalisée.La plupart des outils d'analyse du Web pro�tent de 
ette étape pour éliminer des requêtes 
on
ernantdes pages possédant des graphiques, des vidéos, des s
ripts CGI ou du son (par exemple, en éliminantles �
hiers su�xés par .GIF, .JPEG ) ou bien les requêtes issues d'agents ou de testeurs de liens. Mêmesi WebTool o�re également 
ette possibilité, nous préférons 
onserver 
es informations 
omme dans lesystème WebLogMiner [ZXH98, Coo00℄. En e�et, 
es données apportent des renseignements intéres-sants 
on
ernant aussi bien la stru
ture du site Web, la motivation d'un utilisateur ou les performan
esdu tra�
. Par exemple, le fait de 
onserver des requêtes générées par des agents est utile pour analyserle 
omportement de l'agent et 
omparer le tra�
 généré par 
es agents ave
 le reste du tra�
 [ZXH98℄.De la même manière, si un utilisateur pose des requêtes pour des pages graphiques, 
ertaines de 
esrequêtes sont importantes pour appréhender les a
tions de l'utilisateur.Bien entendu, un tel 
hoix né
essite la mise en ÷uvre d'algorithmes d'extra
tion e�
a
es 
ar la tailledu �
hier a

ess log reste très grande (au 
ours de nos expérien
es, nous avons 
onstaté que la suppres-sion des URL 
on
ernant des images réduisait la taille du �
hier log de 40% à 85%). En outre, il estné
essaire d'o�rir à l'utilisateur un outil de visualisation pour éliminer les données qui ne l'intéressentpas lors d'une analyse parti
ulière.Au 
ours de la phase de tri et a�n de rendre plus e�
a
e le traitement de l'extra
tion de données, lesURL et les 
lients sont 
odés sous forme d'entiers. Toutes les dates sont également traduites en tempsrelatif par rapport à la plus petite date du �
hier.L'étape de pré-traitement des données o�re également la possibilité de regrouper les entrées qui sontsu�samment pro
hes. Contrairement au problème du supermar
hé où 
haque transa
tion est dé�nie
omme un ensemble d'a
hats e�e
tués par un 
lient, les entrées dans le �
hier log sont toutes destransa
tions séparées. De la même manière que [CMS97℄, nous proposons de regrouper les entrées quisont su�samment pro
hes en utilisant une 
ontrainte de temps (�t) spé
i�ée par l'utilisateur. La �gure8.2 illustre un exemple de �
hier obtenu après la phase de pré-traitement.Client Date URL traduite1 01 10,30,401 02 20,302 11 102 12 30,602 23 20,503 01 10,703 12 303 15 20,30Fig. 8.2 � Exemple de �
hier résultat issu de la phase de pré-traitement



192 CHAPITRE 8. WEB USAGE MINING8.1.2 Outils d'Extra
tionA partir des données transformées issues de la première étape, deux te
hniques d'extra
tion de 
onnais-san
e peuvent être appliquées selon les besoins de l'analyste. Etant donné que le problème de la re-
her
he de règles d'asso
iation est une rédu
tion du problème de la re
her
he de motifs séquentiels, leprin
ipe retenu par WebTool est d'utiliser la même stru
ture et les mêmes algorithmes pour obtenirdes règles d'asso
iation. L'adaptation de PSP est prise en 
ompte en 
onsidérant que toutes les tran-sa
tions ont eu lieu en même temps. L'adaptation de PSP est détaillée dans [MPC99a℄. L'intégrationde la fouille in
rémentale est dé�nie dans [MPT99b℄. Ainsi, lors de l'appli
ation de PSP, les tempsdes di�érentes transa
tions ne sont plus 
onsidérés et les résultats obtenus ne sont plus des séquen
esfréquentes mais des itemsets fréquents. La génération des règles basées sur 
es itemsets est réalisée parl'outil de visualisation.8.1.3 Outils de VisualisationDevant le très grand nombre de motifs ou d'itemsets obtenus, il apparaît indispensable de proposerun mé
anisme de requête pour o�rir à l'utilisateur la possibilité de mieux analyser les informationsdé
ouvertes lors la phase pré
édente. Un tel mé
anisme peut intervenir de deux manières di�érentes :1. lors de la phase d'obtention des règles d'asso
iation, i.e. après appli
ation des algorithmes dere
her
he de motifs ou d'itemsets fréquents. Il s'agit don
 d'extraire des règles à partir des
onnaissan
es a
quises par les outils d'extra
tion.2. lors de l'extra
tion pour optimiser les temps de traitement réduisant la portion de base à extraire.Ce prin
ipe rejoint, par exemple, la phase de pré-traitement où les URL 
on
ernant des pagesgraphiques peuvent être éliminées de la base.Dans le système WebTool nous privilégions, pour le moment, la première appro
he dans la mesure oùnous 
onsidérons que l'utilisateur peut vouloir a�ner 
es re
her
hes sans re
ommen
er 
omplètementle pro
essus d'extra
tion.A l'heure a
tuelle, de nombreux outils d'extra
tion proposent d'interroger les résultats via un langagede requête graphique [HFW+96℄. Le système WebTool s'inspire de 
es travaux et propose à l'utilisateurla possibilité de spé
i�er le type de règles désiré de la même manière que les �templates� utilisés dansle système Tasa [MTV95, MTV97℄.8.2 Modi�
ation dynamique de la stru
ture hypertexteConjointement au système WebTool, nous avons développé un générateur de 
réation de liens dyna-miques dans des pages Web à partir des règles obtenues lors du pro
essus d'extra
tion. Cette 
ompo-sante est détaillée dans [MPT99
℄. Le but du générateur est de re
onnaître un utilisateur et de véri�erson par
ours dans les pages d'un serveur. Lorsque 
elui-
i 
orrespond à une règle d'asso
iation ou à unmotif séquentiel déterminé par WebTool, les pointeurs des pages sont dynamiquement mis à jour.L'ar
hite
ture fon
tionnelle de l'appro
he est dé
rite dans la �gure 8.3. Le serveur Web (démon http)
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Bases de règlesFig. 8.3 � Ar
hite
ture généraleréagit à l'envoi d'une requête par un 
lient en lui retournant une page 
ontenant une applet. Celle-
iest 
hargée de se 
onne
ter au serveur de 
lients (gestionnaire de 
lients) pour lui transmettre l'adresseInternet du 
lient et la page demandée. A l'heure a
tuelle, le gestionnaire de 
lients est une appli
ationjava qui fon
tionne sur la même ma
hine que le serveur http pour permettre à l'applet l'utilisation d'unmé
anisme 
lient/serveur.Lors de la ré
eption de l'adresse et de la page, le gestionnaire de 
lients examine le 
omportementdu 
lient via le module de re
her
he de 
orrespondan
es qui est 
hargé de véri�er si le 
omportementdu 
lient est en adéquation ave
 une règle préalablement extraite par le pro
essus de fouille de données.Lorsqu'une entrée est jugée signi�
ative par le gestionnaire de 
orrespondan
e, la page demandée parl'utilisateur est modi�ée par le gestionnaire de pages en ajoutant dynamiquement des liens vers les
onséquents de la règle re
onnue. L'applet ré
upère alors l'URL d'a

ès à 
ette page et l'a�
he sur lenavigateur. Si au
une règle ne 
orrespond au 
omportement du 
lient, l'URL vers la page demandéeest retournée à l'applet pour qu'elle puisse l'a�
her.8.3 Dis
ussionLe système WebTool aborde la problématique de la re
her
he de 
omportement d'usager sur un siteWeb de manière parti
ulièrement originale. Le double obje
tif ayant guidé 
ette démar
he est d'unepart la proposition d'un système 
apable d'o�rir à l'utilisateur �nal aussi bien une pré
ision sur lespages 
orrélées que sur le 
omportement des usagers à travers le temps et d'autre part l'utilisation desrésultats obtenus pour modi�er dynamiquement un site.



194 CHAPITRE 8. WEB USAGE MININGL'appro
he proposée ne vise pas l'exhaustivité mais se veut su�samment générique pour prendre en
ompte de nouveaux types d'algorithmes. Par exemple, une 
omposante segmentation serait parti
u-lièrement utile dans un tel système de manière à permettre de regrouper les di�érents utilisateurs par
atégorie. Cependant, en proposant une 
omposante de re
her
he de motifs séquentiels et de règlesd'asso
iation nous répondons en partie à la problématique de l'analyse du 
omportement des utilisa-teurs.Outre, le fait que la proposition soit basée sur des algorithmes e�
a
es, 
e qui est parti
ulièrementimportant dans un tel 
ontexte étant donné les quantités de données manipulées (la plupart des ap-pro
hes de re
her
he de motifs utilisées sont basées sur des extensions d'algorithmes de règles d'asso-
iation [Coo00℄ qui ont pourtant montré leur limite pour les motifs séquentiels [AS95, SA96b℄), elleo�re également une prise en 
ompte des 
ontraintes de temps. Cette 
omposante, inexistante dans lesautres propositions, permet d'o�rir à l'utilisateur �nal une analyse plus pré
ise du 
omportement des
lients.En intégrant la gestion de re
her
he in
rémentale, nous étendons le 
ara
tère original de la proposition.En e�et, l'une des parti
ularités d'un serveur Web est d'avoir des données qui évoluent 
onstamment.La seule appro
he, à l'heure a
tuelle qui permet de prendre en 
ompte 
es évolutions est l'appro
he duprojet WebLogMiner [ZXH98℄, mais au travers d'un système OLAP. L'intégration de la 
omposantere
her
he in
rémentale se fait de manière tout à fait naturelle dans le système WebTool proposé etpermet de maintenir une base de 
onnaissan
e extraite.Les expérien
es menées sur la modi�
ation dynamique de la stru
ture hypertexte d'un serveur 
onfortele fait que la proposition permet de répondre à une problématique très a
tuelle des gestionnaires deserveur Web : 
omment maintenir les 
lients sur le serveur? L'une des solutions pré
onisée est justementd'essayer d'adapter le 
ontenu du serveur pour qu'il soit le plus en adéquation ave
 le 
omportementdes utilisateurs. Notre proposition est un premier élément de réponse à 
e problème.L'appro
he proposée ouvre également la voie à un autre type d'appli
ation : la déte
tion d'intrusionsur des systèmes [LSM99℄. En e�et, dans 
es appli
ations, les données manipulées 
orrespondent à des�
hiers ordonnés dans le temps (t
pdump, BSM), et elles abordent deux problématiques prin
ipales :re
onnaître les 
omportements usuels de 
eux 
orrespondant à une fraude et être 
apable de re
onnaîtreen temps réel une tentative de fraude dans le système. Pour résoudre la première problématique lesauteurs pré
onisent l'utilisation d'algorithme de re
her
he de motifs séquentiels e�
a
es dans la mesureoù la prise en 
ompte du temps est un élément parti
ulièrement 
ru
ial dans l'examen du 
omportementdes utilisateurs du système.
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196 CHAPITRE 9. WEB USAGE MINING INTER-SITESCette se
tion a pour obje
tif la manipulation et l'intégration de trois problématiques, a�n d'en extraireun 
on
ept 
ohérent et utile pour le Web Usage Mining Inter-Sites. La première de 
es problématiquesest la re
her
he de motifs séquentiels, en raison de son adaptation pour l'analyse de �
hiers logs.La se
onde problématique est 
elle du Web Usage Mining, dans la mesure où le Web Usage MiningInter-Sites est lui même un problème d'analyse du 
omportement des utilisateurs d'un site web. L'ori-ginalité de notre appro
he vient du fait que la troisème problématique mise en jeu est la re
her
hein
rémentale de motifs séquentiels. Nous avons en e�et 
onstaté une forte analogie entre l'aspe
tin
rémental de la re
her
he de motifs séquentiels, d'un 
�té, et la mise en 
ommun des �
hiers a

esslog de deux sites partenaires, d'un autre 
�té. Cette analogie, a�n de devenir une véritable translation,mérite quelques ré�exions sur le support minimum. La sous-se
tion 9.1 présente 
es ré�exions, alorsque la se
tion 9.2 dé
rit l'algorithme qui en résulte.9.1 Rédu
tionLa première méthode que l'on peut envisager de mettre en pla
e pour résoudre le problème du WebUsage Mining Inter-Sites, 
onsiste à 
onstruire le �
hier Log+ (�
hier log du site virtuel A \B) selonl'algorithme 9.1. Une fois 
e �
hier obtenu, l'étape de fouille de données va alors analyser les donnéesqu'il 
ontient a�n d'extraire les 
omportements fréquents des utilisateurs que le site A a redirigé vers lesite B. Ce paragraphe propose une appro
he plus performante, issue d'une analyse théorique mettanten jeu les propriétés des fréquents d'une part, et le support minimum d'un pro
essus de fouille dedonnées permettant de les obtenir sur le �
hier log du site A, d'autre part.fon
tion 
onstruireLog+Input : LogA et LogB les �
hiers log des sites A et B.Output : Log+ le �
hier log du site virtuel A \B.for C 2 LogA doif dernierObjet(C)=�To_B� thenIns
rireSequen
e(C,Log+); //Ins
rire la séquen
e de C dans Log+endifendfor//Le �
hier obtenu à la �n de 
ette première bou
le sera désigné par Log+Afor C 2 LogB doif premierObjet(C)=�From_A� thenIns
rireSequen
e(C,Log+); //Ins
rire la séquen
e de C dans Log+endifendfor//La partie ajoutée au �
hier Log+ à la �n de 
ette se
onde bou
le sera désignée par Log+BAlgorithme 9.1: Création du �
hier Log+



9.1. RÉDUCTION 197Adaptation de la problématique de la fouille de données in
rémentaleLes sites 
on
ernés par les appli
ations du Web Usage Mining Inter-Sites analysent leurs �
hiers a

esslog, pour en extraire des 
omportements révélateurs, ave
 di�érents supports et de façon régulière,
omme tout site le ferait dans le 
adre du Web Usage Mining Intra-Site. Ce paragraphe présente uneméthode destinée à exploiter les résultats obtenus de manière lo
ale sur les sites mis en jeu, a�n d'op-timiser le pro
essus de Web Usage Mining Inter-Sites.La dé�nition 13 présente la notion de Log+W . Pour un site W mis en jeu dans un pro
essus de WebUsage Mining Inter-Sites, Log+W représente la partie du �
hier Log+ qui 
orrespond aux navigationsdes 
lients du site W sur le site W . L'exemple 50 donne une illustration de 
e 
on
ept.Dé�nition 13 Soit Log+ le �
hier log du site virtuel A \B obtenu à partir des �
hiers log des sitesA et B. Log+A représente la partie du �
hier Log+ 
on
ernant la navigation des 
lients sur le site Aet Log+B la partie du �
hier Log+ 
on
ernant la navigation des 
lients sur le site B.Exemple 50 Si l'on 
onsidère à nouveau le �
hier Log+ obtenu à la �gure 2.14, alors le �
hierLog+SF1 qui lui 
orrespond est illustré par la �gure 9.1.Client d1 d2 d3 d4 d5C1 a b 
 d To_SVC2 a 
 d e To_SVFig. 9.1 � Fi
hier Log+SF1Pour la suite de 
e paragraphe, LxDB désigne l'ensemble des séquen
es fréquentes maximales sur DBave
 un support minimum x (i.e. 8s 2 LxDB , soit n le nombre d'apparitions de s sur DB, n > x:jDBj).De même, si une séquen
e s a un nombre d'apparitions n sur jDBj alors son support est de njDBj .propriété 5 8x 2℄0::1℄, soit s 2 LxLog+A , s se termine par To_B.La propriété 5 se véri�e de façon dire
te 
ar 100% des séquen
es de Log+A se terminent par To_B. Apartir de 
ette observation, on peut déduire que tout fréquent extrait sur le �
hier Log+A se termineobligatoirement par l'objet To_B.Le théorème 7 repose sur 
ette propriété et sur une manipulation des di�érents supports 
onsidéréslors de la phase d'extra
tion sur le �
hier log de A et dans le 
adre du Web Usage Mining Inter-Sites.Théorème 7 Soient x1 et x2, deux supports tels que x2=x1:jLog+AjjLogAj et soit FreqLog+A = fs 2 Lx2LogAgave
 s se terminant par To_B, alors FreqLog+A = Lx1Log+A .preuve : Prouvons que si s est une séquen
e fréquente sur Log+A ave
 un support x1 (i.e. s 2 Lx1Log+A),alors s 2 FreqLog+A ave
 un support x2 = x1:jLog+AjjLogAj .



198 CHAPITRE 9. WEB USAGE MINING INTER-SITESLe nombre d'apparitions de s sur Log+A est supérieur à x1:jLog+A j. Ce qui est également le nombred'apparition minimum de s sur LogA 
ar Log+A � LogA. s a don
 sur LogA un support x2 > x1:jLog+AjjLogAj .De plus, d'après la propriété 5, s se termine par To_B. Don
 s 2 FreqLog+A 
ar elle satisfait lesrègles de 
onstru
tion de FreqLog+A. Don
 Lx1Log+A � FreqLog+A.Prouvons en�n que si s 2 FreqLog+A ave
 un support x2 = x1:jLog+AjjLogAj , alors s est fréquente sur Log+Aave
 un support x1 (i.e. s 2 Lx1Log+A) .Si s 2 FreqLog+A alors s se termine par To_B (par 
onstru
tion de FreqLog+A) et le nombrede séquen
es qui supportent s dans LogA est le même dans Log+A (par 
onstru
tion de Log+).Soit n le nombre d'apparitions de s sur Log+A, n > x2:jLogAj don
 n > x1:jLog+AjjLogAj :jLogAj et don
n > x1:jLog +A j. Don
 s est fréquente sur Log+A ave
 un support de x1 (i.e. s 2 Lx1Log+A). Don
FreqLog+A � Lx1Log+A .Comme Lx1Log+A � FreqLog+A et FreqLog+A � Lx1Log+A , alors FreqLog+A=Lx1Log+A �Le théorème 7 exprime le fait que si l'on envisage de lan
er un pro
essus d'extra
tion sur le �
hier Log+ave
 un support x1, alors il existe un support x2 pour lequel le �
hier LogA re
èle tous les fréquentsdu �
hier Log+A 
al
ulés ave
 le support x1. Pour retrouver 
es fréquents, il su�t alors de prendreparmi les fréquents de LogA ave
 le support x2, 
eux qui se terminent par To_B. Une fois 
es fréquentsobtenus (par une simple séle
tion parmi les fréquents déjà 
al
ulés par le site A) le pro
essus de WebUsage Mining Inter-Sites dispose alors d'une information non négligeable, puisqu'il peut l'utiliser entant que résultat d'un premier traitement sur le �
hier Log+A et 
onsidérer Log+B 
omme un ajoutà Log+A qui aboutit sur Log+. Ce raisonnement nous 
onduit alors vers la 
on
lusion suivante : dansla mesure où l'on dispose déjà (grâ
e aux 
al
uls fait par le site A, à une adaptation du support età une séle
tion parmi les résultats) des résultats 
orrespondants à un pro
essus de fouille de donnéessur Log+A ave
 le support x1, nous pouvons les utiliser 
omme données en entrée d'un pro
essus defouille de données in
rémentale pour 
al
uler l'ensemble des fréquents de Log+ ave
 le support x1.Ce raisonnement est alors motivé (et sa mise en ÷uvre en
ouragée) par les temps de 
al
ul améliorés quenous garantissent des méthodes in
rémentales d'extra
tion de motifs séquentiels [PZOD99, MPT99b℄.
9.2 Wumis :Un algorithme pour le Web Usage Mining Inter-SitesDans 
e paragraphe, après un rappel de la problématique de l'extra
tion in
rémentale de motifs sé-quentiels, nous proposons une façon e�
a
e de la résoudre via l'algorithme Ise+, une extension del'algorithme Ise [MPT99b℄. Nous présentons ensuite l'algorithme Wumis qui est basé sur l'algorithmeIse+ et sur les résultats du théorème 7 pour résoudre le problème du Web Usage Mining Inter-Sites.



9.3. DISCUSSION 199L'algorithme WumisPour résoudre la problématique du Web Usage Mining Inter-Sites, nous proposons d'exploiter le théo-rème 7, grà
e à l'algorithme Wumis. Cet algorithme dé
rit dans la �gure 9.2 pro
ède en trois phases.Tout d'abord 
onstruire le �
hier Log+. Ensuite 
al
uler le support x2 et 
onstruire l'ensemble desfréquents 
al
ulés sur LogA par le site A ave
 
e même support et se terminant par To_B. En�n, 
etensemble étant prouvé identique à 
elui des séquen
es fréquentes sur Log+A, Wumis l'utilise 
ommeparamètre pour l'algorithme Ise+, qu'il va alors faire fon
tionner sur le �
hier Log+, ave
 pour in
ré-ment Log+B .AlgorithmWumisInput: LogA et LogB les �
hiers log des sites A et B. x1 le support minimum.Output: Lx1Log+ l'ensemble des séquen
es fréquentes sur Log+Method://Première phase : Log+(Log + ;Log +A ;Log+B) 
onstruireLog+(LogA, LogB);//Se
onde phase sur LogAx2  x1:jLog+AjjLogAj ;Lx1Log+A  s=(s 2 Lx2LogA et s se termine par To_B);//Dernière phase sur Log+Lx1Log+  Ise+ (Log+A, Lx1Log+A , Log+B , x1);end AlgorithmWumis Fig. 9.2 � l'Algorithme Wumis9.3 Dis
ussionNous avons proposé, dans 
e 
hapitre, une rédu
tion de la problématique in
rémentale des motifs sé-quentiels vers 
elle du Web Usage Mining Inter-Sites, qui exploite un 
al
ul sur le support minimum.Les performan
es de notre algorithme sont alors dépendantes de 
elle d'Ise, qui est 
onçu pour 
ettere
her
he et dont les expérimentations sont dé
rites à la se
tion 6.4. Cette dépendan
e adopte un
ara
tère majeur, dans le sens où, sorti de l'appli
ation d'Ise, l'algorithme Wumis s'exé
ute en untemps minimum sur la base de données (
al
ul du support, séle
tion des fréquents qui le respe
tent,indexation des 
lients 
on
ernés par le partenariat).Nous sommes 
ependant 
onduits à nous demander si la prise en 
ompte de plusieurs (plus de deux)sites partenaires pourra garder la même e�
a
ité. Cela pose la question des ajouts su

essifs dansle 
ontexte de l'in
rémental, et des performan
es asso
iées. Ainsi, nous pourrions proposer une mé-thode pour le Web Usage Mining Inter-Sites qui prenne en 
ompte trois, puis jusqu'à n sites partenaires.
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202 CHAPITRE 10. WEB USAGE MINING TEMPS RÉEL10.1 Puissan
e de 
al
ulPour 
ontourner le problème lié à la puissan
e de 
al
ul disponible, nous proposons de faire évaluerles 
andidats par 
haque "a
teur" de la base de données : les ma
hines des utilisateurs 
onne
tés. Ene�et 
haque utilisateur est a
tuellement en train d'utiliser un navigateur et don
 une puissan
e de
al
ul qui lui est lo
ale a�n de naviguer sur 
e site. Cette puissan
e de 
al
ul est disponible si l'ono�re l'ar
hite
ture né
essaire à l'exploiter. Ainsi la base de données représentée à l'étape 4 de la �-gure 2.20 de la se
tion 2.8 peut être rempla
ée par l'ensemble des ma
hines 
onne
tées qui la 
omposent.
Population of

Frequent Sequences

Neighborhood Operators

Candidates

population

Valuated

Candidates

New

Frequent Sequences

New

Population

Of Frequent

Sequences

11

22

33
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Java server

U1

U2

Un

Connected

Users

44

++

Fig. 10.1 � Proposition d'une ar
hite
ture 
lient/serveur dans laquelle le 
lient e�e
tue des 
al
uls pourle serveur.Cette opération se fait en fournissant à la méta-heuristique une interfa
e, qui simule une passe sur labase de données en 
onta
tant 
haque ma
hine 
onne
tée (Fig. 10.1). Chaque ma
hine ainsi 
onta
téeva 
omparer sa propre séquen
e de navigation ave
 l'ensemble des 
andidats qu'elle vient de re
evoiret renvoyer les résultats de 
ette 
omparaison. Cela revient à 
omparer 
haque séquen
e de la base (quiregroupe les séquen
es des ma
hines 
onne
tées) ave
 les séquen
es 
andidates, mais en un temps quisatisfait les 
onditions demandées par une fon
tion obje
tive. Dans le 
as de l'étape 4 de la �gure 2.20,
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omplexité de 
e 
al
ul est sensiblement O(n�m� k � l), ave
 :� n le nombre de séquen
es 
ontenues dans le �
hier a

ess log (taille de la base),� m le nombre de 
andidats dans la solution proposée,� k la taille moyenne des séquen
es de la base,� l la taille moyenne des 
andidats.Nous utilisons en e�et un algorithme issu de la programmation dynamique pour 
al
uler la pluslongue séquen
e 
ommune aux deux séquen
es à 
omparer (O(longueurSquen
e1�longueurSquen
e2)[CLR94℄) pour 
haque séquen
e 
andidate et 
haque séquen
e de la base.En revan
he, dans le 
as de la �gure 10.1, si 
ette 
omplexité reste la même les 
al
uls se trouventrépartis. Chaque 
al
ul voit alors sa 
omplexité exprimé 
omme : O(m � k � l) ave
 k la taille dela séquen
e de navigation sur la ma
hine 
onta
tée et l la taille moyenne des 
andidats. Le nombred'appel à 
e 
al
ul reste n, mais quelque soit le nombre de ma
hines à 
onta
ter, le temps d'exé
utionne
essaire à évaluer une population est max(T1 + T2 + T3), ave
 :� T1 : le temps né
essaire pour envoyer les 
andidats à une ma
hine n� T2 : le temps de 
al
ul pour 
omparer la séquen
e de n ave
 les 
andidats envoyés� T3 : le temps né
essaire pour que n renvoie ses résultats au serveurUne di�éren
e fondamentale ave
 la fouille de données 
lassique provient du fait de ne travailler quesur les ma
hines 
onne
tées. En e�et, toutes les ma
hines �gurant dans le �
hier a

ess log ne sontpas for
ément 
onne
tées. Cela fait partie des avantages de 
ette méthode, qui fournit des résultatsparfaitement adaptés aux utilisateurs 
onne
tés 
ar 
es résultats sont très fortement orientés par le 
om-portement des utilisateurs de leur 
atégorie : les 
onne
tés (ou qui étaient 
onne
tés très ré
emment).En e�et, un �
hier a

ess log peut s'étaler sur plusieurs jours, semaines ou mois. Les 
omportementsissus de l'analyse d'un tel �
hier sont des 
omportements à long terme, mais une telle analyse ne peutfournir de 
omportements à 
ourt terme 
orrespondants aux 
omportements les plus ré
ents (voirea
tuels).10.2 Hdm : une ar
hite
ture 
lient/serveur/moteurPour mettre en oeuvre la méthode présentée sur la page pré
édente, nous avons mis en pla
e l'ar
hi-te
ture dé
rite à la �gure 10.2. Quand une ma
hine demande l'a

ès à une page sur le serveur HTTP,
elui 
i lui renvoie la page demandée ave
 une applet Java. Cette applet sera alors 
hargée de 
onta
terle serveur Java, a�n de re
evoir les 
al
uls à e�e
tuer. Au début du 
y
le de vie du site, le premier
lient qui vient se 
onne
ter est le moteur de 
al
ul, sur lequel se trouve l'algorithme sto
hastique. Lemoteur va don
 régulièrement envoyer au serveur des 
al
uls à distribuer sur les ma
hines 
onne
tées.Le premier problème à résoudre 
onsiste à maintenir les supports pour les di�érentes pages a

édéesen temps réel. L'exemple 51 donne une illustration de la méthode utilisée dans 
e but.
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Fig. 10.2 � Connexion entre le générateur de 
andidats et les 
lients via le serveur WebExemple 51 Considérons que 2 utilisateurs (U1 et U2) sont a
tuellement 
onne
tés sur le site. Leursséquen
es de navigation sont < (1) (2) (1) (3) (5) > pour U1 et < (1) (2) (3) (4) (5) > pourU2. Les supports des pages à 
e moment pré
is sont ins
rits dans la table suivante :Page 1 2 3 4 5Support 100% 100% 100% 50% 100%Cette table est maintenue par le serveur Java et retransmise régulièrement au moteur C++ qui vautiliser les fréquen
es renseignées a�n de générer ses 
andidats. Considérons un troisième utilisateur(U3) se 
onne
tant au site Web et demandant les pages 1, 3 et 2. Chaque page demandée (si ellen'apparaît pas déjà dans la séquen
e de navigation de l'utilisateur) sera signalée au serveur Java, dansle but de maintenir le support de 
haque page, selon les 
onnexions des utilisateurs. Considérons àprésent que U3 demande la page 3 de nouveau. Cette page fait déjà partie de la séquen
e de navigationde 
et utilisateur et 
ette a
tion ne sera don
 pas signalée au serveur Java. En�n, U3 demande la page7, 
e qui est une nouvelle page dans la séquen
e de navigation de U3 et a pour 
onséquen
e d'informerle serveur Java de 
ette requête. La séquen
e de U3 est désormais < (1) (3) (2) (3) (7) > et lesnouveaux supports des pages sont:Page 1 2 3 4 5 7Support 100% 100% 100% 33% 66% 33%Ave
 un support minimum de 80%, le motif de 
omportement fréquent à trouver est < (1) (2) (3) >.Nous 
onsidérons que 3 n'apparaît qu'une seule fois (et non pas deux) dans la séquen
e de U3, en
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Fig. 10.3 � Mise à jour en temps réel des supports pour les pages a

édéesraison de la dé�nition d'un item fréquent. En fait, 
onsidérer le nombre d'apparition d'un item dans laséquen
e de navigation d'un utilisateur aurait pour 
onséquen
e de biaiser les résultats dans la mesureoù un 
lient ayant demandé minSupport fois la page n serait su�sant pour rendre la page n fréquente,même si il est le seul à l'avoir demandée.L'ar
hite
ture de la �gure 10.3 ne dé
rit pas seulement la façon dont les pages fréquentes sont dé
ou-vertes en temps réel, mais donne également une illustration des opérations e�e
tuées au 
ours de lanavigation d'un utilisateur sur le site :1. Le navigateur demande une page (
elle que l'utilisateur veut 
onsulter) au serveur HTTP.2. Le serveur envoie la page demandée qui à son arrivée 
onta
te l'applet pour être ajoutée à laséquen
e de navigation de 
et utilisateur.
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onta
tée informe le serveur Java de 
ette nouvelle page.4. L'applet renvoie également les résultats des 
al
uls demandés par le serveur.5. Le serveur 
onta
te régulièrement l'applet pour lui 
on�er des 
al
uls.Apportons quelques détails sur 
e dernier point. Comme le moteur 
onnait les supports des di�érentespages, il va utiliser 
ette 
onnaissan
e pour générer des 
andidats. Ces 
andidats, une fois évalués parla ma
hine de l'utilisateur 
onne
té, vont devenir fréquents ou pas, et les motifs fréquents dé
ouvertsseront utilisés en 
ombinaison ave
 les pages fréquentes a�n de générer de nouveaux 
andidats, et ainside suite...La façon dont les nouveaux 
andidats sont proposés est développée dans la se
tion 10.3. Le moteurC++ est alors basé sur l'algorithme 10.1. Le 
ritère de séle
tion prend en 
ompte la taille du 
andidat(
), le support de 
e 
andidat et une évaluation des possibilités d'a

epter 
 même si la séquen
e nele �mérite pas�. Cette te
hnique permet à Hdm de suivre le 
omportement des utilisateurs 
ar les 
an-didats ne sont pas évalués par une fon
tion booléenne (i.e. �in
lusion ou pas�) mais par une fon
tionqui mesure la taille de la séquen
e in
luse dans le 
andidat et la 
ompare à la taille totale du 
andidat
omme dé
rit dans la se
tion 10.3.fon
tion Moteur_HdmInput : JS le serveur Java re
quis pour l'ar
hite
tureOutput : SP les motifs séquentiels 
orrespondants aux 
omportements fréquents.while le site Web est en ligne dopagesSupports=getPagesSupports(JS); // Maintenir le support des pages
andidates=getValuation(JS); // Obtenir les résultats des 
al
uls distribuésfor 
 2 
andidates doif (support(
) > minSupport OU 
ritere) theninserer(
, SP );endifendfor
andidates=neighborhoodOperators(
andidates, pagesSupport);demandeDistribution(JS, 
andidates);endwhile�n fon
tion Moteur_Hdm Algorithme 10.1: Le moteur de HdmD'un point de vue réseau, les 
ommuni
ations demandées par 
ette méthode restent faibles dans lamesure ou les séquen
es sont envoyées par des te
hniques de broad
ast et ave
 une 
ompression à lavolée de ratio 15 eme qui est appliquée sur les séquen
es envoyées (une population de 300 séquen
es 
oûteenviron 8 Ko sans 
ompression et 1,5 Ko 
ompressée).
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andidatsLa prin
ipale idée, sur laquelle Hdm se base, 
onsiste à générer des population de 
andidats grâ
e auxmotifs fréquents, aux pages fréquentes et aux opérateurs de voisinage, puis d'envoyer 
es 
andidatsaux ma
hines 
onne
tées a�n d'évaluer leur pertinen
e (ou tout au moins leur distan
e d'une séquen
efréquente). Ces deux phases (opérateurs de voisinage et évaluation des 
andidats) sont expliquées dans
ette se
tion.10.3.1 Opérateurs de voisinageLes opérateurs de voisinages présentés dans 
ette se
tion, ont été validés grâ
e à une batterie d'expé-rimentations réalisées sur des bases de données de manière lo
ale (par opposition à l'aspe
t distribuéde la méthode présentée) 
ar seule leur e�
a
ité en terme d'appro
he des fréquents réels étaient en jeu(voir se
tion 10.4). Nous avons 
hoisi des opérateurs de type génétique, aussi bien que des opérateursbasés sur les propriétés des motifs séquentiels fréquents. Quand nous faisons référen
e aux �séquen
es
hoisies aléatoirement� (ou bien �séquen
es aléatoires�), nous utilisons une roulette biaisée, telle que lesséquen
es ayant le support le plus haut sont 
hoisies plus fréquemment que les séquen
es de supportplus faible.En�n, nous nous sommes e�or
és d'évaluer le taux de réussite de nos opérateurs, en 
al
ulant lamoyenne des séquen
es retenues par rapport aux séquen
es proposées, en �n de pro
essus. Ainsi, unopérateur a�
hant un taux de réussite de 20% est un opérateur qui, en �n de pro
essus, a vu 20% des
andidats qu'il propose s'avérer fréquents. Le taux de réussite brut, est un taux de réussite duquel on adé
ompté les séquen
es proposée par d'autres opérateurs et déterminées fréquentes (i.e. les séquen
esfréquentes trouvées grâ
e à 
et opérateur et lui seul).Nouveaux items fréquentsQuand un nouvel item fréquent apparaît (après avoir été demandé par un ou plusieurs utilisateurs) ilest utilisé pour générer toutes les séquen
es de taille 2 possibles ave
 les autres items fréquents. Les
andidats ainsi générés sont ajoutés à l'ensemble des 
andidats à envoyer. En raison du grand nombrede 
andidats générés, 
et opérateur n'a qu'un taux de su

és de 15%. Cet opérateur reste 
ependantessentiel 
ar il permet d'obtenir toutes les séquen
es fréquentes de taille 2, qui sont la base pour lesopérateurs suivants.Ajout d'itemsCet opérateur a pour but de 
hoisir un item aléatoirement parmi les items fréquents, puis d'ajouter
et item à une séquen
e s 
hoisie aléatoirement, après 
haque item de s. Chaque ajout donnant lieu àun nouveau 
andidat. Cet opérateur génère longueur(s) + 1 
andidats. Par exemple, ave
 la séquen
e< (a) (b) (d) > et l'item 
, nous allons générer les séquen
es 
andidates < (
) (a) (b) (d) >, < (a) (
)(b) (d) >, < (a) (b) (
) (d) > et �nalement < (a) (b) (d) (
) >. Cet opérateur 
onnait un taux deréussite de 20%, mais les séquen
es trouvées sont très utiles au reste des opérateurs.



208 CHAPITRE 10. WEB USAGE MINING TEMPS RÉELCroisement de baseCet opérateur (largement inspiré des opérateurs génétiques) utilise deux séquen
es aléatoires a�n deproposer deux 
andidats issus de leur mélange. Par exemple, ave
 les séquen
es < (a) (b) (
) > et < (d)(e) (f) >, nous proposons les 
andidats < (a) (b) (e) (f) > et < (d) (e) (b) (
) >. Cet opérateur a�
heun taux de réussite performant (50%) grâ
e aux séquen
es fréquentes 
ontenues dans les séquen
esobtenues par les opérateurs pré
édents.Croisement amélioréEn
ouragés par les résultats du premier 
roisement, nous avons développé un nouvel opérateur, 
onçupour être une amélioration du 
roisement de base et reposant sur les propriétés des séquen
es fré-quentes. Cet opérateur a pour but de 
hoisir deux séquen
es aléatoires, et le 
roisement ne s'e�e
tuepas au milieu des séquen
es, mais à la �n du plus long pré�xe 
ommun aux deux séquen
es traitées.Considérons deux séquen
es < (a) (b) (f) > et < (a) (
) (d) (e) >. Le plus long pré�xe 
ommun à 
esdeux séquen
es est < (a) >. Le 
roisement va don
 
ommen
er après l'item qui suit a, pour 
haqueséquen
e. Dans notre exemple, les deux séquen
es résultant de 
e 
roisement seront < (a) (b) (
) (d)(e) > et < (a) (
) (b) (f) >. Cet opérateur 
onnait un taux de su

ès de 35%.Pré
isons que les séquen
es déjà obtenues grâ
e au 
roisement de base sont dé
omptées lors du 
al
uldu taux de réussite de 
et opérateur. Ce taux de 35% est don
 un apport brut pour les opérateurspré
édent (i.e. des séquen
es que 
et opérateur est le seul à fournir).Dernier 
roisementUn dernier opérateur de 
roisement 
onsiste à améliorer les deux pré
édent. Il est basé sur le mêmeprin
ipe que l'opérateur de 
roisement amélioré, à 
ette di�éren
e que la se
onde séquen
e n'est pas
hoisie aléatoirement. En e�et la se
onde séquen
e est 
hoisie 
omme étant 
elle qui présente le pluslong pré�xe 
ommun ave
 la première séquen
e 
hoisie. Cet opérateur présente un taux de réussite(brut) de 30%.Extension de séquen
esCet opérateur est basé sur l'idée suivante : les séquen
es fréquentes sont étendue ave
 les nouvellespages demandées et devenues fréquentes. Le prin
ipe de base est don
 d'ajouter les nouvelles pages àla �n de quelques séquen
es aléatoires. Cet opérateur a�
he un taux de su

ès de 60%.La �gure 10.4 donne une illustration de quelques opérateurs dé
rits dans 
ette se
tion.
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Adding Items

Input Output

Item : (c)
Seq : <(a) (b) (d)>

<(c) (a) (b) (d)>

<(a) (b) (c) (d)>
<(a) (b) (d) (c)>

...

Basic crossover

Input Output

 <(a) (b) (c)>

<(d) (e) (f)>

<(a) (b) (e) (f)>
<(d) (e) (b) (c)>

Enhanced crossover

Input Output

<(a) (b)  (f)>

<(a) (c)  (d) (e)>
<(a) (b) (c) (d) (e)>
<(a) (c) (b) (f)>Fig. 10.4 � Quelques opérateurs 
onçus pour la re
her
he de séquen
es de navigation fréquentes

10.3.2 Cal
uls demandés au navigateur 
lientQuand la génération de 
andidats est a
hevée, le moteur C++ envoie l'ensemble des 
andidats auserveur Java et 
e dernier, au travers d'une te
hnique de broad
ast, le redistribue aux navigateurs
onne
tés. Le 
al
ul demandé aux navigateurs 
onne
tés est alors mis en ÷uvre par l'applet Java, lueau moment ou l'utilisateur se 
onne
te sur le site, et 
onsiste à 
omparer 
haque séquen
e de l'ensembledes 
andidats reçus ave
 sa propre séquen
e de navigation. La 
omparaison 
onsiste à obtenir un pour-
entage, qui représente la distan
e entre le 
andidat et la séquen
e de navigation de l'utilisateur. Si laséquen
e 
andidate est in
luse dans la séquen
e de navigation, le pour
entage sera de 100% et 
e tauxva dé
roitre ave
 l'apparition de parasites (di�éren
es entre le 
andidat et la séquen
e de navigation).De plus, dans le but d'obtenir des séquen
es les plus longues possible, nous utilisons un algorithme quifavorise les séquen
es les plus grandes, si elles sont in
luses dans la séquen
e de navigation. D'un autre
�té, dans le but d'éviter de favoriser les séquen
es les plus grandes si elles présentent une distan
epar rapport à la séquen
e de navigation, 
et algorithme a pour but de san
tionner les séquen
es troplongues si elles ne sont pas in
luses (plus la séquen
es est longue, plus sa distan
e à la séquen
e denavigation sera pénalisante).Pour prendre en 
ompte tous 
es paramètres, le 
al
ul e�e
tué par la ma
hine 
liente est dé
rit parl'algorithme 10.2.
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tion ClientInput : CS les 
andidats à évaluer et N la séquen
e de navigation du 
lient.Output : P l'ensemble des pour
entages a�e
tés à 
haque séquen
e.for S 2 CS doif (S � N) thenP [S℄=100+taille(S);// S est in
luse dans N , S est favorisée.endifif (taille(S)� 2) thenP [S℄=0; // S de longueur n'est pas in
luse, la garder ne présente au
un intérêt.endif// Sinon, donner une note à S et défavoriser les distan
es a

rues.P [S℄= taille(LCS(S;N))�100taille(S) � taille(S)endfor�n fon
tion Client Algorithme 10.2: Algorithme 
lientjDj Taille de la base de donnéesjCj Nombre moyen de transa
tions par 
lientjSj Taille moyenne des transa
tions fréquentesN Nombre d'itemsTab. 10.1 � Parametres10.4 ExperimentationsNous proposons tout d'abord de présenter les expérimentations que nous avons menées, a�n d'évaluerla qualité des résultats fournis par la méta-heuristique que nous utilisons et sa 
apa
ité à fournir 
esrésultats en temps réel. Dans le but de valider l'appro
he Hdm, nous avons du tester la méthode enlo
al, à l'aide d'une base de données où 
haque séquen
e a été asso
iée à une tâ
he (visant à simuler le
omportement de la ma
hine appartenant à l'utilisateur qui a suivi 
ette séquen
e de navigation). Nosexpérimentations ont été réalisées sur bases de données dont les 
ara
téristiques sont ins
rites dans lestables 10.1 et 10.2. Nom de la base D C S NA

ess 1 9K 33 15 60A

ess 2 11K 42 38 32A

ess 3 8K 38 14 60A

ess 4 12K 32 11 60Tab. 10.2 � Jeu de données synthétiques



10.4. EXPERIMENTATIONS 21110.4.1 Mesure de la qualitéA�n de mesurer la qualité des résultats fournis par notre algorithme Hdm, nous avons évalué, pour
haque population testée, la taille de la plus longue séquen
e 
ommune (PLSC) entre les 
andidatsde la population et les séquen
es du résultat réel (obtenu au préalable par un appel à l'algorithmede fouille de données PSP, développé au Lirmm par notre équipe). L'algorithme appliqué à 
haquepopulation proposée est don
 le suivant (algorithme 10.3) :fon
tion 
al
ulQualitéInput : 
andidatePopulation, une population 
andidate à évaluer. PSP_realResults les résultatsobtenus par PSP (pour 
omparer).Output : quality, le pour
entage de qualité obtenu par 
omparaison ave
 les résultats de PSP.sum=0;for s1 2 
andidatePopulation dolo
alQuality=0;for s2 2 PSP_realResults dolo
alQuality=max(lo
alQuality, (PLSC(s1,s2)/size(s2))*100);endforsum = sum+ lo
alQuality;endforquality=sum/size(
andidatePopulation);return(quality)�n fon
tion 
al
ulQualitéAlgorithme 10.3: Algorithme de 
al
ul de qualité10.4.2 Valider la qualité des résultatsExpérimentations sur un 
omportement de type stable:Le but de 
e test est de valider l'algorithme Hdm, en fon
tion de la qualité des résultats fournis pour untype de 
omportement pré
is. Pour 
ela nous avons utilisé une base de données que nous avons 
on�ée àHdm, qui pour 
haque population testée sur la base a fait la 
omparaison entre la population proposéeet les résultats réels. Pour des résultats de taille 
ourte (longueur de fréquents : 4), la qualité 100% estatteinte ave
 3 populations proposées (
'est le meilleur résultat possible, dans la mesure ou la méthodeGénérating-Pruning propose (k-1) populations 
andidates, ave
 k la longueur du plus grand fréquent).Le tableau suivant résume les résultats obtenus pour des fréquents de longueur 4, sur la base �A

ess 4� :Generation 1 2 3Qualité 50% 75% 100%



212 CHAPITRE 10. WEB USAGE MINING TEMPS RÉELCes premiers résultats nous permettent de penser que si Hdm est lan
é dès le début du 
y
le de vie dusite, il va pouvoir suivre l'évolution des fréquents rapidement, en a

eptant les nouveaux items et enles intégrant immédiatement dans les population 
andidates. Nous avons également testé la qualité desrésultats fournis par Hdm, ave
 des fréquents de longueur 6 (Fig. 10.5) et des fréquents de longueur12 (Fig. 10.6). A

ess 2 A

ess 3

Fig. 10.5 � Qualité des résultats pour les populations proposéesLa �gure 10.5 montre, pour la base �A

ess 1�, qu'à la troisième génération de 
andidats proposés parHdm, la qualité des résultats fournis est déjà de 96%. Il faut ensuite attendre la septième générationpour en�n atteindre les 100%.Nous pouvons observer sur la �gure 10.6 que, 
omme toute méta-heuristique, Hdm a

epte les régres-sions a�n de ne pas être piégé dans un optimum lo
al (de la génération 10 à la génération 11, la qualitépasse de 67% à 63%).10.4.3 Valider l'aspe
t temps réel de l'appro
heExpérimentations sur un 
omportement de type évolutif :Le but de 
e test est de valider la 
apa
ité d'adaptation de l'algorithme Hdm, en fon
tion de la qualitédes résultats fournis pour un type de 
omportement qui en suit un autre. Pour 
ela nous avons utilisédeux bases de données (DB1 et DB2) qui re
èlent des 
omportements bien distin
ts et que nous avons
on�ées à Hdm. Dans un premier temps, seule DB1 est prise en 
ompte, mais à 
haque génération pro-posée par Hdm, x% des séquen
es de DB1 sont rempla
ées par x% des séquen
es de DB2. Ce pro
essusse réitère jusqu'à 
e que DB1 soit totalement rempla
ée par DB2. Le test 
onsiste alors à estimer dèsle rempla
ement a
hevé, la qualité des résultats fournis pour DB2, en les 
omparant à 
eux obtenuspar PSP sur DB2. Les résultats de 
es tests sont reportés à la �gure 10.7.
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ess 4

Fig. 10.6 � Qualité des résultats pour les populations proposées, ave
 des fréquents de longueurs 12I
i, DB2 est respe
tivement : mushroom, 
hess puis a

ess_log. Dans le 
as des �
hiers mushroomet 
hess, nous avons transformé les données qu'ils 
ontennaient a�n d'a�e
ter à 
haque item unetransa
tion di�érente (don
 une nouvelle date). Pour 
haque �
hier nous avons modi�é x, le pour
entagede séquen
es dans DB1 rempla
ées par des séquen
es de DB2. Comme nous pouvions nous y attendre,plus le rempla
ement de DB1 par DB2 est rapide, moins les résultats proposés par Hdm sont �ablespar rapport à DB2 (par exemple pour le �
hier 
hess, quand DB1 est rempla
ée au rythme de 1%par DB2, la qualité des résultat à la �n du rempla
ement total est de 100%, alors que si 
e rythmeest de 10%, la qualité passe à 53%). Cela est dû au fait que Hdm n'a pas la possibilité de tester unnombre su�sant de populations sur DB2. En e�et, un rythme de 10% signi�e que Hdm ne disposeque de 10 propositions et qu'en plus, le �
hier DB2 ne lui est révélé qu'étape par étape. En revan
he,nous pouvons 
onstater qu'ave
 un rempla
ement assez progressif de DB1 vers DB2 (x=1% à 
haquepopulation), les résultats se situent entre 95 et 100%.10.5 Dis
ussionLa méthode présentée dans 
e 
hapitre, propose des résultats qui a�
hent les avantages suivants :Une disponibilité immédiate :Etant 
al
ulés en temps réel, les résultats disponibles à un instant t re�ètent, par nature, le 
ompor-tement des utilisateurs 
onne
tés à 
e même instant t. Les résultats obtenus peuvent alors être utilisésimmédiatement de deux façons di�érentes :
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Fig. 10.7 � Qualité des résultats pour la dernière population proposée par HDM, après un rempla
ementtotal de DB1 par DB2
� En tant que résultats d'un pro
essus de fouille de données, que l'on 
onsidère �ables et sur lesquelson peut faire reposer des dé
isions de type marketing ou modi�
ation hypertexte.� En tant que pré-traitement (d'un 
oût quasiment nul), destiné à préparer le terrain pour unalgorithme de fouille de données 
omplet qui viendra s'appuyer sur les résultats obtenus a�nd'orienter la génération de ses 
andidats.Un nouveau type de séquen
es :Les résultats obtenus permettent de répondre à la problématique de la re
her
he de motifs séquentielsave
 une dimension supplémentaire : la possibilité d'historiser les résultats pour 
ertaines "zones" dela base de données. La question généralement posée par un propriétaire de site web serait "quel estle 
omportement fréquent de mes 
lients entre juin et août?". Nous sommes alors e�e
tivement dansle 
adre d'un problème de fouille de données. Cependant, à l'heure a
tuelle, au
une méthode ne pro-pose de répondre à la question "Y a-t-il une période, pour laquelle ma base de données re
èle plus defréquents, et si oui laquelle?". La réponse fournie peut alors a�
her un dé
alage dans le temps parrapport aux prévisions de l'utilisateur, ave
 par exemple la "zone" suivante : "La période du 12 Juinau 2 Septembre re
èle un 
omportement fréquent à 72%". Ce 
omportement n'aurait peut-être pas étédé
ouvert, si l'on avait gardé la période demandée par l'utilisateur. Ces zones peuvent être dé
ouvertesen temps réel, au �l de la dé
ouverte de 
omportements par HDM, simplement en enregistrant lespi
s de fréquen
es, 
haque pi
 
orrespondant alors à une zone d'intérêt, 
'est à dire présentant les
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ara
téristiques suivantes :� Au moins un motif fréquent présente un support parti
ulièrement haut.� La moyenne des supports des motifs fréquents de l'instant t est supérieure à 
elle de la populationpré
édente et suivante (un �pi
� du support moyen).� Le nombre de motifs séquentiels dans la population est très haut (des 
omportements fréquentshétérogènes sont alors déte
tés) ou, au 
ontraire, très bas.Des résultats dédiés aux utilisateurs 
onne
tés :Puisque les résultats sont obtenus en tant réel, l'utilisateur �nal (i.e. le propriétaire du site 
on
erné)peut utiliser les résultats fournis de manière immédiate. Cela permet de 
ibler et d'envisager les 
om-portements des utilisateurs a
tuellement 
onne
tés, grâ
e à l'analyse du 
omportement global desutilisateurs 
onne
tés au même instant.Une puissan
e de 
al
ul inépuisable :Dans la mesure où Hdm exploite la puissan
e de 
al
ul disponible sur la ma
hine de l'utilisateur
onne
té, le problème fournit lui-même la puissan
e né
essaire à le résoudre. Plus le problème s'étend,plus il apporte de puissan
e.Fouille de données intéra
tive :A tout moment, le serveur Java peut a

epter un nouveau support utilisateur et l'envoyer à Hdmimmédiatement. Hdm prendra alors en 
onsidération les modi�
ation avant d'analyser les résultatsre

ueilli 
hez les ma
hines 
onne
tées et déterminer quelles séquen
es sont fréquentes. La pro
hainepopulation 
andidate sera alors proposée en fon
tion de 
e nouveau support. Comme Hdm fon
tionnesans 
esse, tant que le site est en ligne le support peut être modi�é à tout moment.Extra
tion de séquen
es de grande taille :Dans la mesure où Hdm ne fait pas une énumération exhaustive des sous-ensembles des motifs séquen-tiels fréquents, 
et algorithme est très déta
hé de la taille des plus grandes séquen
es à dé
ouvrir (pourplus de détails 
on
ernant les relations entre la taille des fréquents et les temps de réponse voir se
tion12.2.2 ou les travaux dé
rits dans [℄). Nous pouvons don
 a�rmer que notre méthode peut trouver laplus grande partie (voire la totalité dans la majorité des 
as) des motifs séquentiels, quelle que soitleur taille. Les expérimentations menées sur des bases de données lo
ales, nous ont permis de valider
et aspe
t en utilisant Hdm sur un �
hier a

ess log renfermant des motifs séquentiels dont la taillepouvait aller jusqu'à 40.
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Chapitre 11Con
lusionPour 
on
lure 
e mémoire, nous proposons de faire un bref retour sur les obje
tifs, �xés en tant que
adre de travail par le 
hapitre exposant les problématiques. Pour 
ha
une des problématiques, nousproposons un bilan des 
ontributions, en soulignant les points forts de nos méthodes et algorithmes,ainsi que leur adéquation ave
 les obje
tifs �xés. Les appli
ations que nous avons implémentées sontensuite évoquées, avant de faire un retour vers le pro
essus d'ECD, dont l'étape de prétraitement seprête aux améliorations que nos 
ontributions laissent entrevoir.Nous avons vu, dans la dis
ussion sur l'état de l'art, que l'arbre de ha
hage, destiné à l'extra
tionde motifs séquentiels, pourrait tirer pro�t d'une mise en fa
teur des pré�xes des 
andidats qui tienne
ompte des 
hangements d'itemsets. Cette fa
torisation, implémentée par la stru
ture d'arbre pré�xéeque nous proposons, et son exploitation par notre algorithme Psp, permettent e�e
tivement de gagnerà la fois de l'espa
e en mémoire mais aussi du temps à l'exé
ution de l'algorithme de fouille de données.Nos expérimentations ont montré que Psp pouvait extraire des motifs séquentiels ave
 des temps deréponse jusqu'à 5 fois inférieurs à 
eux du par
ours de l'arbre de ha
hage. La for
e prin
ipale de Pspréside en deux points :� Les 
hangements d'itemsets sont maintenus par l'arbre de ha
hage. Cela revient à dire que lorsd'un par
ours de l'arbre, l'algorithme sait vers quels items aller, selon qu'ils appartiennent ou pasà l'itemset en 
ours. Cette 
ara
téristique permet de ne pas re-tester un ensemble de 
andidatsdont on vient de faire le par
ours, 
omme le ferait un par
ours de l'arbre de ha
hage.� Les optimisations sur le par
ours. Nous avons mis en pla
e des te
hniques qui évitent, pendantle par
ours, d'examiner plusieurs fois la même bran
he de l'arbre ave
 le même 
andidat. Cesoptimisations, 
onsidérées dans leur ensemble, sont un atout qui permet à Psp d'o�rir les tempsde réponse dé
rits.Le problème ren
ontré par GSP, le premier algorithme qui fut proposé pour résoudre les 
ontraintesde temps, se situe au niveau du 
al
ul de 
es 
ontraintes à la volée, pendant le par
ours de l'arbre.Nous avons don
 mis en pla
e un graphe, destiné à représenter toutes les 
ombinaisons possibles d'uneséquen
e de données, en fon
tion des 
ontraintes de temps. Ce graphe, 
al
ulé par l'algorithme Gt
,est déterminé avant le par
ours de l'arbre et les 
ontraintes de temps n'ont alors plus à être évaluées.219
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e graphe sont prin
ipalement :� Cal
uler une fois pour toutes les 
ombinaisons. Une fois 
e 
al
ul e�e
tué, alors les possibilitéso�ertes par la séquen
e de données ave
 les 
ontraintes de temps spé
i�ées sont utilisées pour dé-te
ter les 
andidats in
lus et in
rémenter leur support. Cette méthode a pour prin
ipal avantaged'éviter les, trop nombreux, retour-arrières (�ba
k-tra
king�) employés par GSP. Nos expérimen-tations sur 
e point on, en e�et, montré une 
orrélation dire
te entre les temps de réponse et lenombre d'appels ré
ursifs au par
ours de l'arbre.� Déte
ter des in
lusions parmi les 
ombinaisons possibles. Nous avons, en e�et, 
onstaté que parmiles 
ombinaisons, dues aux 
ontraintes de temps, 
ertaines étaient in
luses dans d'autres, plusgénérales. Considérons une 
ombinaison d1 in
luse dans une 
ombinaison d2, issue de la mêmeséquen
e de données d. Si un 
andidat 
 est supporté par d1 alors il est supporté par d2. De plussi 
 est supporté par d2 alors il est supporté par d. Don
 il est inutile de tester d1 pour déterminersi 
 est supporté par d, seul le test ave
 d2 est utile.Les algorithmes de re
her
he in
rémentale de motifs séquentiels, que nous avons vu dans l'état de l'art,présentent tous le même problème fa
e à la taille de la base de données. Que 
ela soit en raison d'uneré-é
riture de la base de données, ou bien à 
ause de son 
hargement en mémoire, la taille de 
ettedernière est un obsta
le au bon déroulement de 
es méthodes. La méthode générer-élaguer proposejustement de ne dépendre, en espa
e mémoire, que de la taille du résultat. C'est pourquoi nous avonsorienté nos travaux vers une extension de 
ette méthode, a�n de garder 
ette 
ara
téristique. L'algo-rithme Ise, que nous avons mis au point, propose de 
al
uler les extensions qui seront testées dansl'étape suivante. Les extensions sont générées puis testées en tant que séquen
es à part entière. Si ellessont fréquentes, alors elles peuvent être testées en tant qu'extension d'autres séquen
es. Lors de 
e test,les extensions de la pro
haine étape sont déjà testées en tant que séquen
es. Ce pas de dé
alage dans laméthode générer-élaguer in
rémentale, nous a permis de réduire 
onsidérablement le nombre de 
andi-dats à véri�er sur la base de données, et don
 les temps d'exé
ution. De plus nous avons mis en pla
edes tests visant à tester la 
apa
ité d'Ise en dehors du 
ontexte in
rémental. Le but était de 
omparerles temps d'exé
ution de deux méthodes. La première méthode 
omportait 3 étapes : dé
ouper U enDB+db, utiliser GSP sur DB et en�n utiliser Ise sur db pour obtenir les résultats. Soit TISE le temps
umulé de 
es trois étapes. La se
onde méthode ne 
omportait qu'une seule étape : utiliser GSP sur U .Soit TGSP le temps d'exé
ution relevé pour la se
onde méthode. Nous avons pu remarquer que selonle dé
oupage qui était fait de U (en DB+db), TISE pouvait être inférieur à TGSP . Nous avons alorsmené des expérimentations pour déterminer les 
as de �gure favorables à 
e phénomène.Pour terminer la première partie de notre 
ontribution, nous avons présenté deux types d'appli
a-tions : le Text Mining et le S
hema Mining. Si l'analogie entre la re
her
he de stru
tures de phrases
ommunes à un ensemble de textes et la re
her
he de motifs séquentiels semble assez a

essible, iln'en est pas de même pour la re
her
he de sous-s
hémas 
ommuns à un ensemble de s
hémas. Cettese
onde analyse demande une transformation des données assez pré
ise et se fait via plusieurs étapes.La première 
onsiste à transformer les sommets des arbres à traiter en items. La se
onde pro
ède à unpar
ours pré�xé de l'arbre transformé pour en obtenir la séquen
e. Ensuite un algorithme de fouillede données peut-être appliqué sur les séquen
es obtenues et la transformation inverse des séquen
esfréquentes permet d'obtenir une stru
ture 
ommune aux s
hémas analysés. Les expérien
es que nousavons réalisées, nous ont permis de 
onstater la 
ohéren
e de 
ette appro
he, grâ
e à une véri�
ation



221du support des stru
tures proposées par notre ar
hite
ture.La se
onde partie de notre 
ontribution s'arti
ule autour de problèmes liés à l'analyse du 
ompor-tement des utilisateurs d'un site web. Après avoir dé�ni et implémenté l'ar
hite
ture WebTool, nousavons proposé deux problématiques destinées à augmenter la 
onnaissan
e issue d'un pro
essus de WebUsage Mining. Pour parvenir à 
e but, nous avons �xé les 
ara
téristiques que doivent proposer, selonnous, les nouvelles méthodes de Web Usage Mining :Plus d'informations sur les 
omportements :� Grâ
e à l'inter-sites. L'algorithme Wumis, que nous avons proposé dans le 
adre du Web UsageMining Inter-Sites, propose d'analyser le 
omportement des utilisateurs en tenant 
ompte deleur historique. Cet historique, fournit par le site ayant redirigé l'utilisateur sur le site 
on
erné,permet de 
lasser l'utilisateur en fon
tion de son passé, dans des 
atégories plus pré
ises. Les
omportements obtenus sont ensuite 
al
ulés en fon
tion des seuls utilisateurs qui appartiennentà 
ette 
atégorie (
elle des utilisateurs qui viennent de 
e même site). Le support, dans 
ettenouvelle 
atégorie, permet alors d'obtenir des fréquents dotés d'une signi�
ation plus élevée.� Grâ
e au temps réel. L'ar
hite
ture Hdm, qui permet d'extraire les 
omportements des utilisateursd'un site web en temps réel, ouvre des possibilités nouvelles sur les 
onnaissan
es obtenues. Ene�et, par sa nature d'outil temps réel, Hdm propose des 
omportements qui sont issus de l'analyseinstantanée des utilisateurs 
onne
tés. Les fréquents obtenus sont alors dédiés aux utilisateurs
onne
tés et non plus à tous les utilisateurs 
onfondus du site, sur une période trop étalée dans letemps. Nous avons également montré que Hdm permet l'extra
tion de longs motifs séquentiels,la dé
ouverte de périodes d'intérêt supérieur (taux de fréquents très fort ou très faible, ou biendes �super-fréquents� ave
 un support très élevé) ou en
ore la fouille de données intéra
tive.Plus d'adaptation de la part du système :� Grâ
e à l'inter-sites. Nous avons vu le double avantage, 
�té système, du Web Usage MiningInter-Sites. Le premier vient de la rapidité de réa
tion que permettent les résultats obtenus. Ene�et, tenir 
ompte de l'historique de navigation d'un utilisateur permet de faire des prédi
tionsimmédiatement après son arrivée. Dès la première page du site demandée, le système peut, enfon
tion des a
tions passées de 
et utilisateur, prédire son 
omportement et proposer des lienshypertexte. Le se
ond avantage provient de la ri
hesse des 
omportements obtenus. Dans 
e
ontexte, le système dispose de plus d'informations pour ses prédi
tions. Sa marge de man÷uvreest alors plus élevée.� Grâ
e au temps réel. Ave
 Hdm, l'information dont dispose le système n'est plus �Les 
omporte-ments fréquents des utilisateurs du mois dernier, toutes 
onnexions 
onfondues, sont : <...>� maisplut�t �Les 
omportements fréquents des utilisateurs a
tuellement 
onne
tés sont : <...>�. Cettedi�éren
e permet au système d'adaptation dynamique des pages du site de gagner en perfor-man
e et en pertinen
e. En e�et, pour s'adapter à un utilisateur u, nous pensons que la meilleureinformation à analyser reste 
elle qui 
on
erne les utilisateurs 
onne
tés en même temps que u.Cela permet une 
lassi�
ation naturelle des utilisateurs, en fon
tion de leur période de 
onne
tionet don
 une adaptation a

rue de la part du système de modi�
ation dynamique des pages.



222 CHAPITRE 11. CONCLUSIONLe nombre d'appli
ations, sur lesquelles nous avons été 
onduits à travailler, nous a fait prendre
ons
ien
e d'une étape 
ru
iale dans le pro
essus d'ECD. Cette étape est le prétraitement des données.Nous avons réalisé son importan
e en spé
i�ant, puis en implémentant, la plateforme de fouille dedonnées LeitmotiV. L'obje
tif de LeitmotiV est de regrouper le plus grand nombre d'algorithmes defouille de données, mais aussi d'appli
ations dérivées de 
es algorithmes. Parmi 
es appli
ations, nouspouvons 
ompter, par exemple, l'analyse d'un �
hier a

ess log ou en
ore le Text Mining. Nous avonsréalisé que LeitmotiV prenait une ampleur de plus en plus pro
he de 
elle d'un pro
essus d'ECD. Ene�et, à 
haque appli
ation, notre plateforme asso
ie les étapes suivantes :� Prétraitement des données. Cette étape étant réalisée par un parser, é
rit par nos soins et destinéà transformer les données du problème d'origine en données 
ompréhensibles par un algorithmede fouille de données.� Fouille de données.� Transformation des résultats. L'obje
tif de 
ette étape étant de traduire les résultats, fournis parl'algorithme de fouille de données, en résultats 
orrespondants à la problématique d'origine.La qualité et la pertinen
e des résultats obtenus dépendent de l'étape de prétraitement, tout autantque de l'algorithme de fouille de données. Cependant, nous avons 
onstaté que l'analyse des données àtraduire, qui se solde par l'é
riture du parser, méritait une étude attentive. En e�et, 
es deux étapespourraient, à l'aide d'un pro
essus de dé
ouverte de stru
tures fréquentes, être automatisées ou semi-automatisées. Cette amélioration de l'étape du prétraitement, dans le pro
essus d'ECD, est envisagéeparmi les perspe
tives que nous dé
rivons dans le 
hapitre suivant.



Chapitre 12Perspe
tivesL'e�
a
ité des algorithmes, issus des 
ontributions de la 
ommunauté internationale, n'a 
essé d'êtreaméliorée jusqu'à 
e jour. La fouille de données peut désormais se 
onfronter à d'autres domaines, a�nde tirer pro�t de te
hniques venues de dis
iplines qui ont a
quis leur lettre de noblesse.Les perspe
tives ouvertes par les travaux présentés dans 
e mémoire sont liées, par exemple, aux possi-bilités que peuvent apporter des domaines 
omme le Langage Naturel ou les te
hniques de générationde 
ode sour
e et de 
ompilation. Elles 
on
ernent aussi les améliorations que l'on peut apporter auxrésultats fournis, en terme de traitement A-posteriori.Nous développons, dans la se
tion 12.1, deux perspe
tives dire
tement liées à l'extra
tion de motifsséquentiels. Ces te
hniques sont issues de 
ontraintes, que peuvent apporter 
ertains 
ontextes de tra-vail, et de l'analyse des avantages que l'on peut trouver à les prendre en 
ompte. La se
tion 12.2, quantà elle, propose une ré�exion que nous menons à l'heure a
tuelle sur le prétraitement des données. Si
e domaine est, à 
e jour, en
ore envisagé au 
as par 
as, il présente des 
ara
téristiques qui laissentprésager la possibilité d'une automatisation de 
ertains points dans la transformation des données.12.1 Perspe
tives générales12.1.1 Vers une appro
he e�
a
e pour le Text MiningL'appli
ation de te
hniques de re
her
he de motifs séquentiels sur des do
uments a montré qu'il étaitenvisageable de déterminer quels sont les éléments d'un texte qui sont fortement 
orrélés. En outre,la prise en 
ompte des 
ontraintes de temps adaptées aux 
omposants d'un texte (
hapitre, se
tion,paragraphe, mot, et
.) o�re de nouvelles possibilités d'analyse de texte sur la globalité des do
uments.Par exemple, la 
ontrainte de minGap peut être utilisée pour pré
iser que nous ne sommes intéressésque par des régularités entre phrases, alors que la 
ontrainte de windowSize va permettre de regrouperles phrases entre elles. Les expérien
es menées sur des pages Web extraites ainsi que sur un très grandnombre de �
hiers pdf ont montré que les résultats obtenus pouvaient permettre par exemple de 
las-si�er les textes en fon
tion des o

urren
es des termes. Une autre appli
ation possible de 
es analysesest la possibilité de re
her
her des tendan
es dans des do
uments et a été proposée dans [LAS97℄.223



224 CHAPITRE 12. PERSPECTIVESLe prin
ipe général suivi pour l'analyse de �
hier texte repose tout d'abord sur un pré-traitementparti
ulier des données. En e�et, lors de 
e pré-traitement il est indispensable de supprimer les termesjugés non signi�
atifs 
omme les arti
les tout en tenant 
ompte de leur position dans le texte. Lagestion d'un thésaurus est également né
essaire pour fa
iliter la dé
ouverte de 
orrélation. Même si lesmotifs séquentiels sont adaptés ils sont malheureusement limités à une analyse syntaxique des do
u-ments et une perspe
tive intéressante est alors de 
ompléter 
ette analyse par une analyse sémantique.Une 
ollaboration ave
 l'équipe Langage Naturel du Lirmm débute sur 
ette perspe
tive. Le prin
ipegénéral est d'étendre la re
her
he de motifs à la prise en 
ompte de ve
teurs sémantiques asso
iés auxparagraphes ou à d'autres 
omposants du do
ument. En 
ombinant 
es deux aspe
ts nous espéronsêtre 
apable de déterminer non seulement les o

urren
es répétées mais également les éventuelles ré-pétitions de parties de do
uments de sémantiques pro
hes.Intégrer une 
omposante ve
teur sémantique aux motifs séquentiels né
essite 
ependant de prendre en
ompte pour 
haque item parti
ipant, i.e. pour 
haque mot du do
ument, quel est son ve
teur séman-tique le plus pro
he. Ce paramètre 
omplique alors l'extra
tion des motifs fréquents dans la mesure oùles éléments à analyser ne sont pas de même type.Asso
iée à la sémantique du do
ument, une 
omposante 
omplémentaire d'analyse peut être envisagéeen 
onsidérant les travaux que nous avons menés sur la re
her
he de régularités de stru
tures 
omplexes.En se basant sur une analyse de la stru
ture syntaxique du do
ument et en re
her
hant au travers desdo
uments les stru
tures analogues nous pouvons alors obtenir une information supplémentaire qu'ilsemble intéressant de 
ombiner ave
 les résultats de l'analyse pré
édente de manière à a�ner la phasede re
her
he de 
onnaissan
es.12.1.2 Vers une temporalité a

rue des résultatsLes résultats obtenus par les algorithmes d'extra
tion 
lassiques ne sont pas su�samment pré
is sil'on souhaite analyser de manière détaillée le 
omportement des utilisateurs ou des 
lients au 
oursdu temps. Par exemple, il est possible de 
onnaître en analysant une base de données de tran-sa
tions que 62% des 
lients a
hètent un plat 
uisiné puis un livre de re
ettes. De la même ma-nière, en tenant 
ompte des 
ontraintes de temps, nous pouvons déterminer que 60 % des 
lientsqui ont visité l'URL /jdk1.1.6/do
s/api/Pa
kage-java.io.html et l'URL /jdk1.1.6/do
s/api/java.io.BufferedWriter.html, ont également visité, dans les 30 jours suivants, l'URL /jdk1.1.6/do
s/relnotes/depre
atedlist.html (voir se
tion 8.1). Même si 
es informations sont pertinenteselles ne pré
isent pas la répartition dans le temps des 
lients qui parti
ipent aux support. Il est beau-
oup plus intéressant de savoir que sur les 62% des 
lients, 3% des 
lients a
hètent un plat 
uisinépuis un livre de re
ettes dans les 3 jours et 59% des 
lients a
hètent un plat 
uisiné puis un livre dere
ettes au moins 20 jours après. En e�et, en utilisant uniquement le support minimal nous ne pouvonsdéterminer qu'un 
omportement très général. Une première solution triviale serait dans notre exemplede spé
i�er un minGap de 20 jours. Malheureusement 
ette solution a plusieurs in
onvénients majeurs :(i) les 3% des 
lients ne véri�ant pas la 
ontrainte de minGap ne sont pas extraits et si le supportminimal a été spé
i�é à 62%, nous n'obtenons pas non plus les 59% des 
lients de la base ; (ii) Laspé
i�
ation des 
ontraintes de temps est déli
ate et né
essite généralement une première extra
tion



12.2. INTÉGRATION DANS LE PROCESSUS DE KDD 225qui pourra être a�née par la suite.Nous avons mené une première étude qui a montré qu'il était possible de générer à l'aide d'une nou-velle passe sur la base les di�érentes répartitions possibles des 
lients par rapport aux motifs fréquentstrouvés. Le prin
ipe général est de sto
ker à la fois le motif séquentiel et un arbre pré�xé. Lors dupar
ours sur la base de données, si la séquen
e du 
lient est in
luse dans le motif séquentiel, 
elui-
i estinséré dans l'arbre pré�xé en pré
isant les délais entre 
haque itemset ainsi que le nombre de 
lientsvéri�ant 
e motif. Si une nouvelle séquen
e est in
luse dans le motif mais ave
 un délai entre itemsetdi�érent, 
elui-
i est inséré via un nouveau lien pour pré
iser qu'il s'agit d'un autre délai et le 
ompteurasso
ié au nouveau n÷ud 
ible de 
e lien est in
rémenté. Un simple par
ours des arbres générés o�realors la possibilité d'o�rir à l'utilisateur la répartition des di�érents 
lients par rapport aux tempsséparant les itemsets. Si 
ette appro
he semble bien adaptée, l'une des 
onséquen
es immédiate est lagénération d'un trop grand nombre de répartitions rendant inexploitables les résultats de l'extra
tion.Dans notre exemple, une telle appro
he aurait pour 
onséquen
e de répartir les 59% des 
lients de labase en autant de délais entre itemsets supérieurs à 20.Une étude plus approfondie est don
 indispensable pour générer les intervalles de temps les plus si-gni�
atifs éventuellement en les intégrant dire
tement dans l'algorithme de re
her
he de motifs. Lestravaux menés dans le 
adre de la re
her
he de règles d'asso
iations quantitatives [SA96a℄, même s'ilssont dé�nis dans un autre 
ontexte, pourrait être un point de départ à la dé�nition de tels intervalles.En outre, adaptés aux données de la base, les prin
ipes issus d'une telle re
her
he semblent o�rir unesolution plus générale à la dé�nition d'une appro
he de re
her
he de motifs séquentiels quantitatifs.En e�et, les algorithmes de règles quantitatives ne pouvant pas être adaptés aux motifs, une appro
hespé
i�que est indispensable [Sri96℄ et il n'existe pas aujourd'hui de solution à la re
her
he de tels motifsqui reste toujours un domaine de re
her
he ouvert [Sri96, Zak98℄.12.2 Intégration dans le pro
essus de KDDDans le 
hapitre 7, nous avons proposé des exemples d'appli
ations pour lesquelles les motifs séquentielssont parti
ulièrement adaptés. Cette adaptation peut se traduire par une transformation simple desdonnées d'origine du problème à traiter en instan
e d'un problème de motifs séquentiels, ou bien par unee�
a
ité de l'appli
ation d'algorithmes d'extra
tion de motifs séquentiels sur des données ayant subiune transformation non triviale (
omme le S
hema Mining par exemple). Parmi les transformations lesplus simples, nous pouvons 
iter le Text Mining, le Web Usage Mining ou en
ore les transformationsde données venant de groupes industriels ave
 lesquels nous avons été 
onduits à travailler.Le nombre 
roissant d'appli
ations pour lesquelles nous avons développé nos e�ort en vue d'a
quérir,transformer, analyser puis présenter les résultats d'une étape de fouille de données, nous a tout natu-rellement in
ité à produire une plateforme d'a

ueil pour les algorithmes 
on
ernés.Ce 
hapitre a pour but de présenter deux aspe
ts, fortement 
orrélés, de 
es travaux. Tout d'abord,nous proposons un tour d'horizon des fon
tionnalités requises de la part d'une plateforme de fouille dedonnées a

eptant des sour
es de données hétérogènes. Ensuite nous proposons des travaux menés dans



226 CHAPITRE 12. PERSPECTIVESle 
adre de la transformation des données, qui visent une automatisation générique de 
ette étape enprenant un niveau d'abstra
tion supplémentaire (les détails relatifs à 
es travaux peuvent être trouvésdans [Jai01℄).12.2.1 A

ueil des 
omposantes de fouille de donnéesA�n de regrouper les algorithmes développés dans le 
adre de 
e mémoire, nous avons mis au pointune stru
ture d'a

ueil pour les di�érentes étapes que suit un pro
essus d'ECD 
lassique. Le but de
ette stru
ture étant également d'aider l'utilisateur à organiser l'en
haînement des étapes, à saisir lesparamètres des di�érents algorithmes et à traiter les résultats. Cette plateforme, appelée LeitmotiV,est à l'heure a
tuelle 
apable de traiter les étapes suivantes :� transformation des données à l'aide d'un parser existant,� a
quisition des paramètres de l'étape fouille de données,� appli
ation d'algorithmes de fouille de données,� transformation inverse des résultats a�n d'obtenir une sortie lisible par l'humain, grâ
e à undeparser,� manipulation, sto
kage et interrogation des résultats.Une phase de subsitution, destinée à rempla
er la transformation des données, fait à l'heure a
tuellel'objet de travaux au sein de l'équipe Data Mining du Lirmm. Cette étape 
onsiste à automatiser latradu
tion des données en proposant de 
omposer elle- même le parser à employer, plut�t que d'uti-liser un parser existant. Cet aspe
t est plus amplement développé dans la se
tion 12.2.2 et dans [Jai01℄.A l'heure a
tuelle Leitmotiv est 
apable de traiter des données provenant de :� série de do
uments textuels,� �
hiers log de serveurs web Apa
he et IIS,� s
hémas provenant de l'imdb.L'exemple 52 illustre le 
omportement de LeitmotiV dans le 
adre de l'extra
tion de 
omportementsfréquents des utilisateurs d'un site Web.Exemple 52 Tout d'abord, l'utilisateur doit spé
i�er l'empla
ement du �
hier log à analyser. Cet em-pla
ement lui est demandé 
omme illustré dans la �gure 12.1. Une fois le projet 
réé, la plateformetransforme les données pour obtenir un format interprétable par le moteur de fouille de données. L'uti-lisateur est alors amené à spé
i�er les paramètres ave
 lesquels la phase de Data Mining sera exé
utée(�gure 12.2). Le pro
essus de fouille de données est alors amorçé, ave
 en 
ours d'exé
ution des rappelssur les paramètres et des informations sur l'évolution de la fouille (�gure 12.3). Une fois les résultatsobtenus et transformés en séquen
es lisibles, l'utilisateur peut manipuler ou interroger la réponse quilui est fournie (�gure 12.4).Cependant, 
ette plateforme, même si elle o�re une intégration des modules développés dans le 
adredes travaux présentés dans 
e do
ument, reste une façon d'implémenter le pro
essus d'ECD 
lassique.Cela suppose don
 l'existen
e d'un pro
essus é
rit et fon
tionnel de transformation des données pour
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haque type d'entrée que 
ette stru
ture propose de traiter. Pour é
happer à 
ette 
ontrainte et proposerune transformation adaptée, quel que soit le type de données en entrée, des �
hiers à analyser, nousavons menés des travaux destinés à fournir un moyen de 
omprendre la stru
ture d'un �
hier sans la
onnaître a-priori. La 
ompréhension de 
ette stru
ture permettant alors de transformer les donnéessans avoir à é
rire le parser serait le but de la version idéale de 
ette étape. La se
tion 12.2.2 o�re untour d'horizon des te
hniques mises au point dans 
e 
ontexte.

Fig. 12.1 � a
quisition du �
hier log à traiter

Fig. 12.2 � Paramètres ave
 lesquels pro
éder à l'étape de fouille de données
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Fig. 12.3 � Pro
essus de fouille de données en 
ours d'exé
ution

Fig. 12.4 � A�
hage des résultats interprétables12.2.2 Ré�exions sur le pré-traitement des donnéesDans notre 
ontexte, l'étape de fouille de données 
orrespond à l'appli
ation stri
te d'un algorithme,qui s'e�or
e d'être le plus rapide possible, pour résoudre une problématique �xée : l'extra
tion de motifsséquentiels. Comme nous l'avons vu en introdu
tion de 
e mémoire, la fouille de données est une étapede 
e pro
essus plus global qu'est l'ECD. Cette se
tion propose d'analyser, puis s'e�or
e d'améliorer,une étape située en amont de 
e pro
essus : le pré-traitement des données. Nous verrons, dans 
ette
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ord Date Arti
le Fournisseur Quantité1 � � � � � �2 � � � � � �3 � � � � � �4 � � � � � �Fig. 12.5 � Champs renseignés dans le �
hier du 
as 1No CB Date Arti
le0134 596 83 01/07/2001 soda9458 875 32 02/07/2001 housses... ... ...Fig. 12.6 � Les 
hamps retenus pour l'étape de transformationse
tion, le déroulement de quelques pro
essus 
lassiques de transformation des données, puis nousétudierons les points 
ommuns de 
es transformations. A partir de 
ette observation, nous analyseronsles possibilités d'automatiser 
ette transformation grâ
e aux travaux proposés au sein de l'équipe DataMining du Lirmm.Transformation 
lassiqueConsidérons trois 
as d'appli
ations des motifs séquentiels pour lesquels la transformation des donnéesest relativement dire
te :� Cas 1 : un �
hier fourni par une boutique de station essen
e, qui vend divers arti
les sur l'auto-route. Ce �
hier résume les a
hats des 
lients dans 
ette boutique.� Cas 2 : un �
hier a

ess log, venant d'un site web qui désire analyser le 
omportement de sesutilisateurs.� Cas 3 : un �
hier de relevé des interventions dans une ra�nerie. Ce �
hier résume les réparationse�e
tuées 
haque jour sur les appareils de la 
ompagnie.Cas 1Le �
hier à analyser 
ontient des informations diverses, mais pas for
ément renseignées, sur les a
hatse�e
tués dans la boutique 
on
ernée. Ces informations sont le No de la 
arte ban
aire ave
 laquelle este�e
tué l'a
hat, la banque à laquelle est enregistrée 
ette 
arte, un numéro d'a

ord de prélèvementobtenu auprès de la banque (s'il est obtenu), la date de l'a
hat, la désignation de l'arti
le, le fournisseurde 
et arti
le et la quantité d'arti
les a
hetés. La �gure 12.5 illustre un exemple de �
hier venant de
ette boutique, réduit à l'information �le 
hamp est renseigné ou pas� (si une 
roix apparaît pourl'entrée X et le 
hamp Y alors le 
hamp Y est renseigné pour 
ette entrée).Nous savons que pour une re
her
he de motifs séquentiels, les 
hamps qui seront intéressants sont :le numéro de 
arte, la date de l'a
hat et l'arti
le. L'étape de transformation va don
 
ommen
er par�ltrer les données a�n d'obtenir des entrées du type dé
rit par la �gure 12.6.
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ription Pb Te
hni
ien No ma
hine Demandeur Résultat Date Durée1 � � � � � �2 � � � � � � �3 � � � � � �... � � � � � � �Fig. 12.7 � Champs renseignés dans le �
hier du 
as 3Il su�t, une fois les données �ltrées, d'asso
ier à 
haque numéro de 
arte ban
aire un numéro de 
lient,à 
haque date un numéro de date et 
haque arti
le un numéro d'arti
le. Le �
hier résultant de 
ettetransformation peut alors être analysé par un algorithme de fouille de données.Cas 2Le 
as 2 est un 
as parti
ulièrement bien adapté à la problématique des motifs séquentiels. Dans 
e
as, le �
hier log 
ontient diverses informations 
omme le numéro IP du 
lient, le type de 
onne
tion, ladate de 
onne
tion, l'URL demandée, le proto
ole, le sens de 
ommuni
ation. Ces 
hamps ne sont pastoujours remplis et le propriétaire du site Web sait 
e qu'il veut : 
onnaître les en
hainements d'URLfréquents 
hez ses 
lients. Ce 
as est alors résolu en �ltrant le �
hier en entrée pour ne garder que lenuméro IP, la date et l'URL. À 
haque numéro IP est alors asso
ié un numéro de 
lient, à 
haque dateun numéro de date et à 
haque URL un numéro d'item.Cas 3Dans le 
as de la ra�nerie, le �
hier 
ontient des relevés d'interventions sur des ma
hines appartenantà une 
ompagnie pétrolière. Les relevés, identi�és par un numéro d'intervention et une des
riptiondu problème, 
on
ernent le te
hni
ien, le type de son intervention, le numéro de ma
hine réparée, ledemandeur de la réparation, le résultat de la réparation, la date d'intervention et la durée de 
ette in-tervention. Ces 
hamps ne sont pas for
ément toujours renseignés (sauf la des
ription du problème, quipeut être 
hoisie parmi un 
atalogue de des
riptions disponibles) et la 
ompagnie voudrait 
onnaîtreles possibilités o�ertes par une analyse de 
e �
hier.Pour 
onnaître 
es possibilités, il faut tout d'abord pro
éder à une observation des 
hamps présentsdans la stru
ture, 
omme l'illustre la �gure 12.7.L'intérêt de 
e 
as porte sur le nombre de 
hamps qui sont renseignés pour toutes les entrées. Cela
onfère un grand nombre de possibilités quant aux résultats que l'on peut obtenir et nous permetd'illustrer 
ombien le prétraitement des données s'avère 
apital. L'entreprise en possession d'un tel�
hier peut en e�et obtenir, après une étape de fouille de données, des résultats variés, en fon
tion dela façon dont le �
hier est transformé pour être ensuite traité par l'algorithme de fouille de données.Ces résultats peuvent être :� Question 1 : �Y a-t-il un ordonnan
ement des réparations d'une ma
hine à l'autre?�. En d'autres
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hine x est fréquemment en panne avant la ma
hine y et quel'intervention sur x est suivie d'une intervention sur y puis sur z, et
.� Question 2 : �Quels sont les te
hni
iens dont les interventions sont les plus 
orrélées?�. Il s'agitlà de trouver un en
haînement fréquent du type �le te
hni
ien A intervient avant et après lete
hni
ien B dans 80% des 
as.� Question 3 : �Y a-t-il une su

ession de réussites ou d'é
he
s, en fon
tion des ma
hines réparées?�.Dans 
e 
as la réponse peut être du type �La ma
hine x subi une réparation réussie puis troisréparations ratées. Ensuite la ma
hine z subi une réparation réussie et en�n la ma
hine x subiune réparation réussie�. Admettons que 
ette séquen
e se retrouve dans 65 entrées sur 100. Untel résultat peut permettre d'établir un lien entre l'é
he
 des réparations sur x et le fait que zné
essitait une réparation. Une fois z réparée, alors x est réparée ave
 su

ès dans 65% des 
as.� Question 4 : �Y a-t-il une su

ession de reussites ou d'é
he
s, en fon
tion du te
hni
ien?�. Cettequestion, qui du point de vue de l'éthique peut paraître �dangereuse�, trouve sa réponse dans desséquen
es du type �Le te
hni
ien A e�e
tue deux interventions ave
 su

ès, puis le te
hni
ien Ce�e
tue une intervention ave
 su

ès�.
Question 1 Question 3

Question Variante

Description Date Machine

Description Date Technicien_Resultat

Technicien Date Machine

Question dangereuse réponse aa

Question dangereuse réponse bbQuestion 2 réponse bb

Question 2 réponse aa

Description Date Machine_Resultat

Machine Date Technicien_Resultat

Description Date Technicien

Machine Date Technicien

Fig. 12.8 � Les réponses aux di�érentes questions du 
as 3Nous nous limiterons à 
es quelques exemples 
ar le nombre de possibilités est assez grand. Cha
une de
es questions né
essite une phase de transformation des données di�érente, suivie d'une étape de fouillede données qui lui est 
onsa
rée. La �gure 12.8 illustre les transformations né
essaires pour répondre
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ha
une de 
es questions.La question 1 trouve une réponse grâ
e à la transformation suivante : asso
ier à 
haque des
riptionun numéro de 
lient, à 
haque date un numéro de date et à 
haque ma
hine un numéro d'item. Lepro
essus de fouille de données sera alors en mesure de sortir des séquen
es du type : <(ma
hine x)(ma
hine y) (ma
hine z) >. L'en
haînement de réparations x puis y puis z est alors un en
haînementfréquent.La question 2 est résolue par l'appli
ation de la transformation suivante : asso
ier à 
haque des
riptionun numéro de 
lient, à 
haque date un numéro de date et à 
haque te
hni
ien un numéro d'item. Dela même façon que pour la question 1, mais 
ette fois 
on
ernant les te
hni
iens, on peut trouver desen
haînements fréquents. Une variante de 
ette réponse 
onsiste à asso
ier le numéro de 
lient, nonplus à la des
ription, mais à la ma
hine. Ce 
hangement permet d'obtenir des en
haînements pluspré
is, puisqu'il s'agit de trouver les su

essions de te
hni
iens sur une ma
hine (quelle que soit 
ettema
hine). La première réponse permettait de trouver 
es su

essions toutes ma
hines 
onfondues.Pour répondre à la question 3, il faut en revan
he pousser la ré�exion un peu plus loin et pro
éder à latransformation suivante : asso
ier à 
haque des
ription un numéro de 
lient, à 
haque date un numérode date et ensuite 
haque 
ouple [ma
hine,résultat℄ sera 
on
aténé en un seul mot pour être ensuitetransformé en numéro d'item. Ainsi le pro
essus d'extra
tion de motifs séquentiels sera 
apable defournir des résultats du type : <(ma
hine a - su

ès) (ma
hine a - é
he
) (ma
hine a - é
he
) (ma
hinea - é
he
) (ma
hine b - su

ès) (ma
hine a - su

ès) >.En�n, la question 4 n'est autre que la question 2, ave
 une 
onsidération portée sur le te
hni
ien à lapla
e de la ma
hine et une 
on
aténation ave
 �Résultat� pour reprendre le prin
ipe de la réponse 3.Il su�t don
 de rempla
er �Ma
hine� par le 
ouple [te
hni
ien,résultat℄ pour 
onnaître la réponse auxquestions posées, ou pour 
omprendre leur sens. Le type de séquen
es fournies sera don
, par exemple,<(Te
hA - su

ès) (Te
hA - su

ès) (Te
hC - su

ès) >.A�n de 
onstater les possibilités qui s'o�rent, à l'analyse d'un tel �
hier, 
onsidérons la questionsuivante (�question variante� de la �gure 12.8) : �De manière générale les te
hni
iens interviennent-ilssur les ma
hines dans un ordre parti
ulier?�. La réponse à 
ette question trouve son originalité dansle fait que le numéro de 
lient n'est pas asso
ié à la des
ription mais au numéro de te
hni
ien. Le typede séquen
es que l'on peut trouver sera don
 : <(ma
hine a) (ma
hine y) (ma
hine a) >, 
e qui peutpermettre de 
on
lure sur un en
haînement parti
ulier des interventions, tous te
hni
iens 
onfondus ettoutes ma
hines 
onfondues.Nous venons de voir 3 
as de �
hiers en entrées pour un pro
essus d'ECD. Dans un pro
essus d'ECD
lassique, on 
onsidère que l'utilisateur 
onnaît la transformation à appliquer, qu'elle soit relativementdire
te 
omme pour le 
as 2 ou plus déli
ate 
omme pour le 
as 3. Cependant, il est intéressant denoter un point 
ommun à toutes 
es transformations : les 
hamps que l'on 
onserve pour le pro
essusde fouille de données sont les 
hamps ayant un fort taux de présen
e dans le �
hier. Nous en déduisonsqu'il est possible de déterminer la stru
ture (au sens �
lient - date - item�) du �
hier à analyseren retenant les répétitions d'un enregistrement sur l'autre. Observons par exemple le �
hier du 
as1. Nous y voyons une répétition de l'information �
hamp renseigné� pour les 
hamps �No CB�, �date�et �arti
le�. Cette répétition permet de penser que 
es trois 
hamps sont à retenir pour une phase defouille de données. Cette observation, que l'on peut 
on�er à un algorithme de fouille de données, peutalors aider de manière plus ou moins forte, à tranformer le �
hier en une instan
e du problème de lare
her
he de motifs séquentiels.
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essus d'ECD que nous avons vu en introdu
tion admet une phase de transformation déjà établieet que l'on va appliquer sur les données. Nous proposons un nouveau pro
essus d'ECD, dans lequel laphase de transformation est rempla
ée par une phase d'analyse des données, re
her
he de stru
ture,mise au point du �ltre (de transformation) et en�n tradu
tion. Dans le pro
essus de génération dutradu
teur, illustré par la �gure 12.9 (dans le 
adre en pointillés), il est possible de revenir de n'importequelle étape vers une des étapes pré
édentes. Le reste du pro
essus suit le 
omportement 
lassique d'unpro
essus d'ECD.
préparation Transformation

pour Traducteur
Fouille de

données

aa bb zz...

Structure

Utilisateur

Données
préparées

Traducteur

Données
transformées

Fouille de

données

< (motifs) >
Interprétation

KK
ConnaissanceFig. 12.9 � Nouveau pro
essus d'ECDReprenons le 
as 2, de la se
tion 12.2.2. Si le propriétaire du �
hier 
onnaît déjà la transformationqu'il veut appliquer, il n'est pas pour autant en possession du tradu
teur qui lui permettra de trans-former ses données en données du type �
lient - date - item�. Pour l'aider dans 
ette phase, nousproposons de pro
éder à une analyse du �
hier en entrée par un pro
essus de Text Mining destiné àdé
ouvrir des éléments 
ommuns à toutes les entrées de son �
hier. Cette analyse aura pour résultatune stru
ture qui sera alors une base appré
iée pour entamer l'é
riture d'un parser.
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ette analyse 
onsiste à asso
ier un numéro de 
lient à 
haque ligne du �
hier.Dans 
ette ligne, 
haque lettre sera asso
iée à un item et 
haque passage d'une lettre à l'autre entraînel'in
rémentation de la date. L'exemple 53 illustre 
e 
on
ept.Exemple 53 une ligne 
lassique d'un �
hier a

ess log se présente de 
ette manière :132.208.12.150 - - [29/Nov/1998:18:02:27 0200℄ "GET /info/ar.gif HTTP/1.0" 200 1137La transformation dé
rite dans 
ette se
tion 
onsiste alors à asso
ier à 
ette ligne un numéro de 
lient,puis à 
haque 
ara
tère un item. Cela donnera la séquen
e suivante :< (1)(3)(2)(:)(2)(0)(8)(:)(1)(2):(1)(5)(0)(:)( )(�)( )(�)( )([) : : : >Une fois 
ette transformation e�e
tuée, un pro
essus de fouille de données ave
 un support de 100%sera 
apable de proposer une stru
ture pour 
e �
hier. Les expérimentations que nous avons menéesdans le 
adre de 
es travaux, nous ont permis de trouver la stru
ture suivante pour les �
hiers a

ess log :< (:)(:)( )(�)( )(�)( )([)(=)(=)(:)(:)(:)( )(+)(℄)( )(")( )(=)(=)(:)( )(=)(:)(")( ) >Nous pouvons re
onnaitre dans 
ette séquen
e que les deux premiers items fréquents sont les 2 pointsqui séparent les éléments d'une adresse IP, mais nous pouvons également noter le fait que 
ette adresseest toujours suivie de l'en
haînement �espa
e, tiret, espa
e, tiret�, et
. Une fois mise en parallèle ave
le �
hier, 
ette stru
ture peut être d'un grand se
ours pour mettre au point les règles syntaxiques etgrammati
ales qui seront la base du parser.Nous proposons don
 deux outils d'aide au prétraitement des données, issus de nos travaux relatifs àla re
her
he de stru
tures. Le premier 
onsiste à délimiter des 
hamps dans le �
hier à analyser. Lese
ond pro�te des 
onnaissan
es qu'il a a
quise sur 
e �
hier et sa stru
ture pour proposer un parserdont l'utilisateur n'a pas à se sou
ier. Si le premier de 
es deux outils semble à présent aboutir, le se-
ond reste une sour
e d'études en
ore assez ri
he. En e�et dans le 
as 2 de la se
tion 12.2.2, il su�raitque l'utilisateur exprime quels sont les 
hamps qu'il veut garder pour générer un tradu
teur de façontriviale, 
ependant en 
e qui 
on
erne le 
as 3, il y a une telle quantité de tradu
tions possibles que laseule dé
ouverte de stru
ture n'est pas su�sante à la génération d'un parser. C'est dans le 
as 3 qu'ungénérateur de règles syntaxiques et grammati
ales issues de l'analyse du �
hier et de la déte
tion des
hamps intéressants prendrait l'avantage.Méthodes de re
her
he de stru
turesLa première méthode à laquelle on pourrait penser pour re
her
her des stru
tures à partir d'un �
hier,serait de transformer les données pour en faire une entrée lisible par un pro
essus de fouille de don-nées (
omme dé
rit dans la se
tion 12.2.2) et d'appliquer au résultat obtenu le pro
essus PSP. Nousavons 
onstaté, lors d'une tentative d'appli
ation de 
ette méthode, que PSP ne peut pas répondreen un temps raisonnable à 
ette requête, en raison d'une trop grande taille des séquen
es fréquentes.PSP est en e�et destiné à des �
hiers de très grande taille (il ne dépend pas de la taille du �
hier en



12.2. INTÉGRATION DANS LE PROCESSUS DE KDD 235entrée, mais seulement de la taille du résultat) mais paye 
ette performan
e en 
as de séquen
es fré-quentes trop longues. [Jai01℄ a proposé l'algorithme LCF2 (Long Candidates First) a�n de résoudre 
eproblème et obtenir les séquen
es fréquentes très rapidement dans le 
adre de la re
her
he de stru
ture.Nous avons également pro
édé à un essai qui met en jeu l'algorithme Hdm. Cet algorithme propose ene�et de re
her
her des fréquents en se basant sur des méthodes sto
hastiques. La re
her
he de fréquentsest alors très e�
a
e quelle que soit leur taille. Nous avons en e�et 
onstaté que la version lo
ale (paropposition à distribuée) d'Hdm permettait d'obtenir la stru
ture du do
ument en moins d'une minutepour des �
hiers de 20 à 200 Mo et des fréquents de longueur 30 à 40 items. Par opposition à 
esrésultats, signalons que PSP peut demander jusqu'à une heure de traitement pour des fréquents de 40items (selon le support �xé) et que GSP peut demander jusqu'à plusieurs heures de 
al
uls pour 
emême jeu de données.
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