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Résumé

L’extraction de connaissances dans les bases de données (ECD) permet d’exploiter le fait que des
informations soient stockées en grande quantités, afin d’y trouver des schémas nouveaux et potentielle-
ment utiles. Ce processus comporte trois étapes principales: le prétraitement des données, la fouille de
données et l'interprétation des résultats. Nous proposons, dans ce mémoire, une étude qui s’étend du
prétraitement jusqu’a la fouille de données et qui considére les applications que I'on peut envisager pour
ces techniques. La fouille de données concerne les algorithmes qui ont pour but d’analyser les données
et qui sont en contact direct avec elles. La recherche de motifs séquentiels est une des problématiques
de la fouille de données. Elle consiste a trouver des enchainements d’événements récurrents, parmi un
ensemble d’enregistrements d’enchainements plus longs. Pour améliorer la qualité des séquences ex-
traites, les contraintes de temps ont pour but d’affiner les résultats en précisant quels écarts de temps
dans les enchainements analysés sont trop courts ou trop longs. Les premiers algorithmes que nous
proposons, i.e. PSP et GTC, ont pour but de résoudre la problématique des motifs séquentiels ainsi que
leur généralisation par les contraintes de temps. La rapidité avec laquelle les données sont stockées,
laisse comprendre la faible pérénité des résultats obtenus. Il est donc indispensable de proposer des
solutions a cet état de fait, en intégrant des méthodes incrémentales pour ’extraction de motifs séquen-
tiels. L’algorithme ISE, proposé dans ce mémoire, est concu dans ce sens. Les applications que nous
avons implémentées, sont liées de facon plus ou moins intuitive aux motifs séquentiels. Elles permettent
d’extraire des sous-phrases communes & un ensemble de textes ou encore de découvrir des structres
fréquentes dans des données semi-structurées. Un domaine particulier a gagné notre attention : le Web
Usage Mining. Les techniques de ce domaine visent & analyser le comportement des utilisateurs d’un
site web. Cette analyse se base sur les enregistrement du fichier access log. Notre méthode est capable
d’analyser ces fichiers, mais aussi de prendre en compte les résultats lors de connexions nouvelles des
utilisateurs, afin d’adapter le contenu du site en fonction du comportement de chacun. Cependant, les
possibilités offertes par le contexte du web nous semblent dépasser le cadre de ’exploitation qui en est
faite a '’heure actuelle. Nous proposons donc, au travers des notions de Web Usage Mining Inter-Sites
et d’analyse de comportement en temps réel, une augmentation de la connaissance acquise par un
processus de Web Usage Mining. Pour terminer notre étude, nous proposons de revenir sur 1’étape de
prétraitement des données, dans le processus d’ECD, afin de mettre & profit I’expérience apportée par
les applications que nous avons traitées. Notre objectif est alors de mettre au point un prétraitement
automatique ou semi-automatique des données et d’intégrer le résultat dans LeitmotiV, la plateforme
d’ECD que nous avons développée. L’aspect délicat de cette analyse provient du caractére obligatoire
de la qualité de ce prétraitement.

Mots clefs: ECD, fouille de données, motifs séquentiels, contraintes de temps, fouille de données
incrémentale, text mining, schéma mining, web usage mining, inter-sites, temps réel, motifs longs,
fouille de données intéractive, prétraitement des données.






Avant-propos

Le stade des balbutiements, que les techniques liées & la fouille de données ont vécu au début des
années 90, connait une évolution telle, qu’il s’ouvre désormais vers la maturité et la stabilité de ce
domaine. Si ce dernier semble promettre un avenir fourni en problématiques, ou en interrogations, il
s’est construit des bases solides qui nous permettent d’envisager la fouille de données avec plus de
recul, et donc probablement plus d’efficacité.

Les chiffres, auxquels nous sommes confrontés réguliérement dans ce domaine, varient peu et restent
aussi impressionants qu’ils I’étaient quand la progression des moyens de stockage nous a conduit vers
la mise au point de méthodes pour exploiter, analyser, comprendre et peut-étre prévoir les données
qu’ils engrangeaient. Des informations telles que la multiplication par deux, tous les cent jours, du
trafic sur internet (selon [INS]), ou encore telles que le nombre de téléphones mobiles en UE, qui est
passé de 21 millions en 1995 & 146 millions en 1999 (toujours selon [INS]), nous rappellent bien sir
que efficacité des méthodes de fouille de données & mettre en place reste une priorité pour la recherche.

Cependant, ces chiffres, s’ils sont toujours la cause d’efforts destinés & les maitriser, sont & notre sens
le reflet du besoin de prendre en compte le contexte dans lequel ces efforts sont déployés. Une des
informations que nous pouvons considérer (selon [SBKFF]) dit que "Yahoo’ a 166 millions de visiteurs
par jour générant 48GB de flot de données de type "clickstream" ! par heure. Cette quantité de don-
nées nous apparait bien stiir comme un défi du point de vue de la fouille de données. II suffit, en effet,
d’imaginer les moyens & mettre en ceuvre pour, par exemple, analyser les navigations qui ont été pra-
tiquées sur le site dans une période finie. Mais si I’on envisage le fait que cette quantité de données (de
“clickstreams”) abrite des utilisateurs, des ordinateurs reliés au site, alors cette considération modifie
la perception du probléme en nous faisant prendre en compte un facteur de premiére importance: le
contexte.

Soucieux de garder & I'esprit cette notion de contexte, nous voulons prendre en considération différents
facteurs, liés aux nouvelles technologies de stockage des données, & la nouvelle économie, ou encore aux
techniques de fouille de données elles-mémes.

1. “clickstream”: enregistrement de Pactivité de I'utilisateur sur le site (par exemple 'URL demandée par un visiteur
grace a un lien hypertexte).
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Pour analyser une base de données volumineuse, comme celle qui recense les achats dans un super-
marché par exemple, les méthodes les plus efficaces sont mises au point et encore améliorées ; mais le
cadre du supermarché, comme celui du commerce en général, implique un besoin marketing typique :
la fidélisation. Comment permettre de s’adapter aux clients, si I’'on ne peut pas analyser leur compor-
tements de facon durable dans le temps? C’est une notion qui conduit & la prise en compte du facteur
temps? dans 'analyse des données et que nous allons traiter tout au long de ce mémoire. En effet
I’exemple utilisé ici, permet de mettre en avant l'importance du facteur temps (ou ’organisation des
événements), mais ce facteur a un caractére indispensable dans bien d’autres domaines d’application.

Ce méme supermarché cumule jour aprés jour des quantités de données, aussi grandes que les chiffres
présentés plus haut le laissent imaginer. Cet élément du contexte, nous conduit & penser que ’analyse
a fournir pourrait gagner & se doter d’une capacité incrémentale dans la fouille & entreprendre.

Le succés du commerce électronique?® sera traité avec une attention particuliére, car il conforte le besoin
d’utiliser les techniques issues du domaine de la fouille de données. Le résultat apparait alors comme
un domaine & part entiére: [‘analyse du comportement des utilisateurs d’un site web. Cet engouement
pour la nouvelle génération du commerce est également & l'origine d’une prolifération de sites, qui
voient grandir les quantités d’informations qu’ils diffusent, sans pour autant les maitriser. Parmi les

éléments qui peuvent conduire & cette maitrise, la découverte d’une structure servant de base a leur
réorganisation peut étre capitale.

Enfin, ’étendue grandissante des types de données traitées par les méthodes de fouille est telle que
le responsable d’un processus de fouille de données peut se trouver confronté a des sources systéma-
tiquement différentes. Le prétraitement de ces données (étape qui est considérée comme un pilier du
processus d’extraction de connaissances) mérite une étude attentive. Si cette étude peut se solder par
une plus grande facilité d’adaptation en fonction de la source, alors ’administrateur de la fouille pourra
relacher ses efforts sur ce point, au profit de problémes plus difficiles & automatiser.

L’une des orientations adoptées par ce mémoire consiste & reconsidérer & la hausse l'intérét que ’on
peut porter & ces informations, pour ajouter aux notions de technologies efficaces celle d’'une analyse
mieux adaptée aux domaines considérés. Nous proposons d’aborder, de définir et de résoudre quelques
problématiques dans le domaine de la fouille de données, en considérant le contexte dans lequel les
techniques de fouille sont amenées & étre produites, mais aussi a évoluer. Nous avons pour but de rester
vigilants vis & vis du contexte dans lequel s’inscrivent les méthodes proposées, tout en focalisant nos
efforts sur leur indispensable efficacité.

2. La temporalité joue un double role dans ce mémoire. Le premier aspect est de distinguer la fagon dont les événements
s’enchainent. Le second demande de répondre & des besoins de contraintes sur les écarts de temps dans ces enchainements.

3. Selon [IPS]: "La majorité des européens interrogés juge aujourd’hui qu’internet est "trés bien" ou "assez bien
adapté" pour 'achat d’'un billet d’avion ou de train (61%), pour ’achat de livres, disques ou cassettes (58%), de vacances
(49%) ou de titres en bourse (44%)".
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18 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Alors que nous progressons, a grande vitesse, dans I’ére de I'information numérique, une contradiction
est née, reflet de la distance séparant la surabondance des données et notre aptitude & les rendre si-
gnificatives.

Il est aujourd’hui facile de constater que les bénéfices de ’enregistrement & grande échelle ont motivé
les efforts technologiques, et donc notre capacité a stocker, exploiter, véhiculer et échanger les infor-
mations de maniére massive. Du groupe financier au centre de recherches médicales, en passant par la
compagnie de télécoms, 'information circule et s’empile & un rythme qui ne faiblit jamais. Les moyens
créant les besoins, cette nouvelle caractéristique des bases de données offre aujourd’hui des possibili-
tés que les outils traditionnels, par la nature de leurs fonctionnalités, ne permettent pas d’exploiter
[Com96]. II est apparu, en effet, que pour profiter de cette richesse, I'intérét n’est plus exclusivement
de trouver les propriétés de 'information que 'on sait, par avance, intéressante mais, a l'inverse, de
trouver l'information intéressante & partir des propriétés que 'on estime révélatrices. Pour répondre
a cet intérét et proposer des solutions issues des travaux sur les bases de données, l'intelligence arti-
ficielle et les statistiques, les techniques d’ECD! et de fouille de données?, ont pour but la recherche
et l'interprétation d’informations importantes, dans des bases de données de plus en plus volumineuses.

1.1 L’extraction de connaissances dans les bases de données

Le processus d’ECD désigne ’ensemble des opérations qui permettent d’exploiter le fait que les données
puissent étre stockées de maniére massive avec facilité et rapidité. Dans la définition d’origine, PECD
est un processus non trivial qui consiste a identifier, dans les données, des schémas nou-
veaux, valides, potentiellement utiles et surtout compréhensibles et utilisables [FPSS96].
Cette définition peut garder un aspect légérement flou, principalement & cause de 'utilisation du terme
“potentiellement”. Il faut étre conscient du fait que le processus d’ECD a pour but d’exploiter le fait
que les données sont stockées en grande quantité, plutot que de s’intéresser aux données elles-mémes.
Que ces données soient issues des codes barres inscrits sur les produits vendus par un supermarché,
ou bien d’un site web qui recense les activités de ses utilisateurs, leur quantité abondante est leur
dénominateur commun. C’est cette quantité que 'ECD veut exploiter. Cette exploitation se fera, bien
stir, via les données elles-mémes, mais I'idée consiste & fournir une réponse a la question que les proprié-
taires de ces données peuvent se poser: “Un schéma pourrait-il étre trouvé, caractérisant les données
que j’ai stockées? 7. Cette question peut alors accepter une réponse simple (oui ou non) mais, dans
laffirmative, le “golden nugget” (le “schéma” de la définition d’origine) tant recherché peut connaitre
plusieurs formes:

Les Régles d’Association,

Le probléme de la recherche de régles d’association a fait ’objet de nombreux travaux de recherche ces
derniéres années [AIS93, AS94, BMUT97, HS95, MTV94, Mue95, PBTL99, SON95, Toi96]. Introduit

1. Le sigle ECD (pour Estraction de Connaissances dans les bases de Données) est une traduction de I’anglais KDD
(pour Knowledge Discovery in Databases) qui fut introduit par Piatetsky-Shapiro en 1989 lors d’un workshop de la
conférence IJCAT’89.

2. Le terme fouille de données est une traduction de 'anglais data mining.
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dans [AIS93| & partir du probléme du panier de la ménagere (“Market Basket Problem”), il peut étre
résumé ainsi: étant donné une base de données de transactions (les paniers), chacune composée d’items
(les produits achetés), la découverte de régles d’associations consiste & chercher des ensembles d’items,
fréquemment liés dans une méme transaction, ainsi que des régles les combinant. Un exemple d’asso-
ciation pourrait révéler que “75% des gens qui achétent de la biére, achétent également des couches”.
Ce type de régles concerne un grand champ d’applications, telles que la conception de catalogues, la
promotion de ventes, le suivi d’une clientéle, etc.

Les Motifs Séquentiels

Introduit dans [AS95]|, les motifs séquentiels peuvent étre vus comme une extension de la notion de
régle d’association, intégrant diverses contraintes temporelles. La recherche de tels motifs consiste ainsi
a extraire des ensembles d’items, couramment associés sur une période de temps bien spécifiée. En fait,
cette recherche met en évidence des associations inter-transactions, contrairement a celle des régles
d’association qui extrait des combinaisons intra-transaction. Dans ce contexte, et contrairement aux
régles d’association, l'identification des individus ou objets est indispensable, afin de pouvoir suivre
leur comportement au cours du temps. Par exemple, des motifs séquentiels peuvent montrer que “60%
des gens qui achétent une télévision, achétent un magnétoscope dans les deux ans qui suivent”. Ce
probléme, posé & 'origine dans un contexte de marketing, intéresse & présent des domaines aussi variés
que les télécommunications (détection de fraudes), la finance, ou encore la médecine (identification des
symptomes précédant les maladies).

Les Dépendances Fonctionnelles

L’extraction de dépendances fonctionnelles & partir de données existantes est un probléme étudié de-
puis de nombreuses années, mais qui a été abordé récemment avec une “vision” fouille de données. Les
résultats obtenus par ces derniéres approches sont trés efficaces [KMRS92, HKPT98, LPL00, NC00].
La découverte de dépendances fonctionnelles est un outil d’aide & la décision & la fois pour I’adminis-
trateur de la base, les développeurs d’application, mais également les concepteurs et intégrateurs de
systémes d’information. En effet, les applications relévent de I’administration et du controle des bases
de données, de 'optimisation de requétes ou encore de la rétro-conception de systémes d’information.

La Classification

La classification, appelée également induction supervisée, consiste & analyser de nouvelles données
et & les affecter, en fonction de leurs caractéristiques ou attributs, a telle ou telle classe prédéfinie
[BFOS84, WK91|. Bien connus en apprentissage, les problémes de classification intéressent également
la communauté Base de Données qui s’appuie sur l'intuition suivante: “plus importants sont les vo-
lumes de données traités, meilleure devrait étre la précision du modele de classification” [SAM96].
Les techniques de classification sont par exemple utilisées lors d’opérations de “mailing” pour cibler la
bonne population et éviter ainsi un nombre trop important de non-réponses. De la méme maniére, cette
démarche peut permettre de déterminer, pour une banque, si un prét peut étre accordé, en fonction
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de la classe d’appartenance d’un client.
La Segmentation

La technique de segmentation ressemble & celle de la classification, mais différe dans le sens ou il
n’existe pas de classes prédéfinies [JD88]: lobjectif est de grouper des enregistrements qui semblent
similaires dans une méme classe. De nombreux algorithmes efficaces ont été proposés pour optimiser les
performances et la qualité des classes obtenues dans de grandes bases de données. Parmi ceux-ci nous
pouvons citer [EKSX96|, [GRS98a, GRS98b| et [WG99|. Les applications concernées incluent notam-
ment la segmentation de marché ou encore la segmentation démographique par exemple en identifiant
des caractéristiques communes entre populations.

Les Séries Chronologiques

L’objectif est de trouver des portions de données (ou séquences) similaires & une portion de don-
nées précise, ou encore de trouver des groupes de portions similaires issues de différentes applications
[AFS93, ALSS95, CFaM94]. Cette technique permet par exemple d’identifier des sociétés qui présentent
des séquences similaires d’expansion, ou encore de découvrir des stocks qui fluctuent de la méme ma-
niére.

Les différents types de résultats que nous venons de présenter, sont issus d’une étape du processus global
d’ECD: la fouille de données. Les algorithmes employés peuvent alors fournir des régles d’association,
des motifs séquentiels, des classes ou segments, etc. Ce résultat dépend de la forme sous laquelle se
présentent les données & traiter, mais également de la demande faite par I'utilisateur. En fonction de
cette demande, et donc du type de fouille & entreprendre, les données d’origine doivent subir différentes
transformations avant d’étre disponibles pour une analyse. La fouille de données, quand a elle, demande
souvent plusieurs réglages, et donc plusieurs itérations, avant de permettre une découverte intéressante.
Enfin, pour déterminer le niveau d’intérét de cette découverte, une interprétation des résultats obtenus
doit étre faite. Une fois cette interprétation terminée, I'utilisateur peut enfin savoir si dans la quantité
de données qu’il a stockées se cachent des schémas intéressants. Le processus d’ECD est donc un
enchainement d’opérations, toutes aussi importantes les unes que les autres, qui connait un caractére
fortement interactif et itératif. La fagon dont ces opérations s’organisent peut étre observée a la figure
1.1.

1.2 L’extraction de motifs séquentiels

Comme nous venons de le voir, la problématique de I'extraction des motifs séquentiels dans une base
de données, est une sorte d’extension de celle des régles d’association. En effet, la prise en compte de
la temporalité dans les enregistrements & étudier permet une plus grande précision dans les résultats,
mais implique aussi une plus grande difficulté d’implémentation. En effet les algorithmes mis en ceuvre
pour résoudre ces problémes ([AS94|, [SA96b|, [MTV94]|, ...), sont basés sur la recherche de sous-
mots communs & plusieurs phrases, probléme reconnu NP-Complet ([GJ79]). Cependant le spectre des
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Fia. 1.1 — Les différentes étapes du processus d’ECD

domaines d’applications que 'on peut envisager pour les motifs séquentiels est plus large que celui
des régles d’association. Cela vient tout d’abord du fait que les motifs séquentiels peuvent étre utilisés
pour résoudre la problématique des régles d’association. Cela s’explique aussi par la prise en compte
de la temporalité, qui permet d’organiser les éléments traités avec une notion d’ordre. Cet ordre,
tout d’abord chronologique, peut ensuite étre adapté & d’autres domaines en tant que relation d’ordre
classique. Nous verrons, par exemple avec la notion de Schema Mining, que ’organisation des éléments
n’est pas forcément chronologique mais reste indispensable pour résoudre certaines problématiques.

1.2.1 Présentation et motivations

La recherche de motifs séquentiels se base sur un format de données bien précis, qui relate des événe-
ments liés & différents acteurs. L’exemple du supermarché est le plus utilisé pour illustrer ce concept.
Cela est, en partie, di au fait que ce sont des besoins de type marketing (et notamment les super-
marchés) qui ont apporté cette problématique. Ce format de données est illustré par la figure 1.2, ou
I'on peut distinguer les achats de quatre clients, sur une période de quatre jours. Le but d'un algo-
rithme d’extraction de motifs séquentiels sera alors de trouver des comportements fréquents, dans les
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achats de ces clients. Le résultat attendu est donc une ou plusieurs séquences d’achats, représentant
un comportement récurrent. Nous pouvons alors définir le comportement fréquent comme étant un
comportement respecté par au moins n clients (n étant considéré comme un minimum? de clients qui
respectent ce comportement afin que celui-ci soit estimé fréquent). L’exemple 1 illustre la forme sous
laquelle un comportement fréquent se présente.

Client 01/10/2001 02/10/2001 03/10/2001 04/10/2001,
Marteau Scie

Client 1 Bieres 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 Biere 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 [Pantoufles

Fi1G. 1.2 — Une base de données exemple, limitée a 4 clients

Exemple 1 Considérons la figure 1.2, qui regroupe les achats de quatre clients sur une période qui
couvre quatre jours. A partir de ces informations, un algorithme de recherche de motifs séquentiels
a pour but de trouver des répétitions, dans les enchainements d’achats décrits par cette base. Avec n
(le nombre minimum de clients) fizé o 75% (soit 3 clients sur les 4 de la base). Nous pouvons alors
constater qu’un comportement fréquent est: “le client achéte dans la méme journée un marteau et des
clous. Ensuite (un jour postérieur a cet achat) il achéte une trousse de secours. Ce comportement se
solde ensuite, un jour encore postérieur, par un achat composé d’une scie et d’un manuel du parfait
bricoleur.” L’interprétation de ce comportement étant laissé a expert du processus d’ECD, le traitement
par Ualgorithme d’extraction de motifs séquentiels s’achéve sur cette découverte.

La figure 1.3 propose de visualiser plus clairement le comportement découvert sur la base de données
1.2. Nous pouvons y constater que les références des clients n’y sont plus reportées. Cela illustre le fait
que 'extraction de motifs séquentiels ne cherche pas & attribuer un comportement a tel ou tel client,
mais bien & extraire un comportement commun & n clients. La notion de date pourrait également
disparaitre de ce tableau, dans la mesure ou l'information & retenir sur la temporalité se limite au
changement de jour et non pas aux dates précises.

La méthode Générer-Elaguer

Pour résoudre la question des motifs séquentiels, les premiers algorithmes se sont basés sur la mé-
thode “Générer-Elaguer”. Cette méthode, issue des travaux relatifs aux régles d’association, consiste

3. Nous verrons dans la définition formelle que n porte le nom de “support minimum” pour ’algorithme de fouille de
données.
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Marteau Scie
Trousse de secours Manuel du parfait bricoleur
Clous
Marteau Trousse de secours Scie
Clous Manuel du parfait bricoleur
Marteau Trousse de secours [Scie
Clous Manuel du parfait bricoleur

Fi1G. 1.3 — Mise en relief du motif séquentiel découvert pour la base de la figure 1.2

a tester des candidats sur la base avant de les déclarer fréquents. Ces candidats sont construits de
fagon trés précise, qui sera détaillée dans I’état de ’art concernant la recherche de motifs séquen-
tiels. Une des caractéristiques de la mise au point des candidats réside dans le coté croissant de la
taille des candidats proposés. En effet la méthode part des éléments? fréquents, avant de proposer
des candidats (séquences) de taille 2. A partir des candidats de taille 2, une passe sur la base permet
de compter leur support® afin de les déclarer fréquents ou pas. Les candidats devenus fréquents sont
alors utilisés pour générer des candidats de taille 3 et le processus recommence jusqu’a ce qu’aucun
autre candidat ne puisse étre généré, ou qu’aucun fréquent ne soit plus détecté. La figure 1.4 illustre la
facon dont fonctionne la méthode générer-élaguer (une séquence de taille n est une n-séquence, donc
les n-candidats sont les candidats de taille n et les n-fréquents sont les séquences fréquentes de taille n).

n=n+1

n- candidats -
fréquents

détectés

FiG. 1.4 — Automate implémentant la méthode générer-élaguer

4. Les éléments sont généralement désignés par le terme “items”, que nous utiliserons dans la suite de ce mémoire.
5. Le support d'un candidat sera défini plus loin comme le nombre de séquences qui contiennent ce candidat. Dans le
cas du supermarché, il s’agit donc du nombre de client qui respectent le comportement décrit par ce candidat.
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La structure d’arbre de hachage

Le premier algorithme présenté pour exploiter la méthode générer-élaguer dans le cadre de I’extraction
de motifs séquentiels fut donné par [AS95|. Cet algorithme utilise une structure destinée & optimiser
la gestion des candidats lors de leur évaluation. En effet le principe d’une passe sur la base consiste &
prendre Ienregistrement 6 de chaque client et a le comparer a chacun des candidats. Par exemple avec
la base de données de la figure 1.2, si ’on consideére le client 2, il faudra comparer la séquences < CD
“little-walter” ; Marteau, Clous; Trousse de secours, Fromage ; Scie, Manuel du parfait bricoleur > avec
chacun des candidats proposés par ’algorithme. Pour éviter de comparer cette séquence avec tous les
candidats, [AS95] propose de classer ces derniers dans un arbre de hachage. Cet arbre a pour but de
filtrer les candidats qui ne peuvent pas étre contenus dans la séquence de données étudiée. Une fois
ces candidats filtrés, il reste ceux qui peuvent étre inclus. Ceux la seulement méritent d’étre analysés.
L’exemple 2 illustre le fonctionnement de I’arbre de hachage.

< (10) (30) (20 40) > - racine
< (10 30) (40) (20) > -
< (10) (40) (20 30) > -
< (20) (10) (30) (40) >- (20)
<(20) (10) (30 20) > - @ <(20) (10) (30) (40) >
<(20) (10) (30 20) >
(30 1
< (10) (30) (20 40) >

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

Fi1Gg. 1.5 — Des candidats stockés dans ’arbre de hachage

Exemple 2 La figure 1.5 représente un ensemble de candidats et 'arbre dans lequel ils sont stockés.
Le candidat < (10 ) ( 30 ) ( 20 40 ) > s’interpréte “Achat de litem 10, suivi un jour postérieur
par achat de Uitem 30, suivi un jour postérieur par l’achat simultané des items 20 et 40.” L’arbre
de hachage dans lequel seront stockés ces candidats est également illustré a la figure 1.5. On peut y
constater que ’arbre posséde trois feuilles. Ce sont ces fewilles qui stockent les candidats.

Pour ajouter un candidat dans I'arbre, ’algorithme suit un parcours préfixé de ’arbre en fonction de
la séquence candidate. Une fois qu’une feuille est atteinte alors on y ajoute le candidat. Si cette feuille
atteint sa taille maximale alors elle est scindée en deux et on redistribue tous les candidats qu’elle
contient. Par exemple, la séquence < ( 10 ) (30 ) (20 40 ) > sera ajoutée selon le principe suivant : le
premier item (i.e. 10) de la séquence conduit au sommet 10 (fils de la racine) de 'arbre, le second item
du candidat (i.e. 30) conduit sur le fils de 10 dans I'arbre et, comme il s’agit d’une feuille, le candidat

6. Nous définirons plus tard ces enregistrements comme étant les séquences de données (ou data-sequences).
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y est ajouté.

De la méme maniére, chaque séquence de données & analyser est projetée dans l'arbre afin de trouver
les feuilles susceptibles de contenir un candidat supporté par cette séquence. Par exemple avec ’arbre
de la figure 1.5 et la séquence de données < ( 20 ) ( 40 ) ( 20 30 ) > seule la feuille du sommet 20
(fils de la racine) sera atteint par cette séquence. Donc les seuls candidats & étre analysés sont ceux
contenus par cette feuille et ’algorithme évite de tester ceux contenus dans les deux autres feuilles.

1.2.2 Contribution

Nous estimons que l'arbre de hachage, mis en place par [AS95], présente un défaut qu’il est facile
de constater. En effet lors de la recherche des feuilles susceptibles de contenir des candidats inclus
dans la séquence analysée, [AS95] ne tient pas compte des changements de jour” entre les items de la
séquence qui servent & la navigation. Par exemple, avec la séquence < (10 30 ) ( 20 40 ) >, l’algorithme
va atteindre la feuille du sommet 30 (fils de 10), alors que cette feuille peut contenir deux types de
candidats :

— ceux qui commencent par < ( 10 ) ( 30 )... d’un coté

— et ceux qui commencent par < (10 30 ) ... de l'autre.

Notre but est alors de mettre en place une structure d’arbre préfixé, pour gérer les candidats. L’algo-
rithme Psp (|[MCP98, MPC99al), destiné & exploiter cette structure, sera basé sur la méthode générer-
élaguer. Le principe de base de cette structure consiste & factoriser les séquences candidates en fonction
de leur preéfixe. Cette factorisation, inspirée de celle mise en place par [AS95], pousse un peu plus loin
I’exploitation des préfixes communs que présentent les candidats. En effet nous proposons de prendre
en compte les changements d’itemsets dans cette factorisation. L’arbre préfixé ainsi proposé ne stocke
plus les candidats dans les feuilles, mais permet de retrouver les candidats de la facon suivante: tout
chemin de la racine & une feuille représente un candidat et tout candidat est représenté par un chemin
de la racine & une feuille. De plus, pour prendre en compte le changement d’itemset, nous avons doté
cet arbre de deux types de branches. Le premier type, entre deux items, signifie que les items sont dans
le méme itemset alors que le second signifie qu’il y a un changement d’itemset entre ces deux items.
L’exemple 3 donne une illustration de la structure d’arbre préfixé.

Exemple 3 La figure 1.6 illustre la fagon dont les candidats sont stockés dans ’arbre préfizé, avec
les mémes candidats que ceuxr présentés a la figure 1.5. La figure propose une comparaison du stockage
des candidats selon que l'on utilise la structure de hachage ou d’arbre préfixé. On peut y distinguer
les items appartenant o un méme itemset (branche en pointillés) ou bien les changements d’itemsets
(branche en trait plein).

La structure préfixée présente alors deux avantages:

— Une complexité en mémoire plus faible. On peut constater, en effet, que le nombre d’éléments
a utiliser pour représenter ’arbre est inférieur au nombre d’éléments que présentent les candidats
au total. Le nombre d’éléments nécessaires pour représenter ’arbre est de 'ordre du nombre

7. Nous verrons dans les définitions qu’une journée d’achat, au sens du supermarché, est aussi appelée itemset.
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préfixé

hachage /\

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

(30) 40 20 40 20 30

< (10) (30) (20 40) >
o oton 2 <10 @0 @030)>

40 20 30 40 20

Fi1G. 1.6 — Comparaison entre la structure de hachage et [’arbre préfizé

d’éléments que présentent les candidats moins les éléments appartenant & leur préfixes communs.
Alors que pour l'arbre de hachage, ce nombre est supérieur & celui que présentent les candidats
au total. En effet il faut stocker les feuilles (donc les candidats, i.e. tous leurs éléments) et les
chemins de ’arbre qui y conduisent.

Une plus grande rapidité de détection des inclusions. Intuitivement, il suffit d’observer la
figure 1.6 et de simuler la détection des candidats inclus dans la séquence de données < ( 20 ) (
40 ) (20 30 ) > pour s’en rendre compte. En effet, avec cette séquence, l'algorithme va parcourir
Parbre uniquement & partir du sommet 20 (fils de la racine). Comme 10 ne fait pas partie de cette
séquence, toute la partie gauche de I'arbre (i.e. en dessous du sommet 10, fils de la racine) sera
ignorée. De plus, une structure de hachage aurait stocké les candidats qui commencent par 20
dans une méme feuille. Arrivé sur cette feuille il aurait fallu, & nouveau, lancer une comparaison
entre les séquences de cette feuille et la séquence de données qui y a conduit. Dans ’arbre préfixé,
I'algorithme est guidé par la séquence jusqu’a ce que le parcours échoue, signe de non inclusion
des séquences représentées par les feuilles qui sont descendantes du sommet de cet échec. Si le
parcours réussit alors les séquences, représentées par les chemins de la racine aux feuilles sur
lesquelles I'algorithme aboutit, sont des candidats inclus dans la séquence de données testée.

1.3 La généralisation des motifs séquentiels

Pour répondre & des besoins de type marketing, les auteurs de [SA96b] ont voulu améliorer la notion
de motifs séquentiels, en la généralisant. Les motifs séquentiels généralisés sont présentés comme des
motifs séquentiels qui font preuve d’élasticité ou de rigidité par rapport aux changements d’itemsets.
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Cette aptitude des motifs séquentiels généralisés & manipuler les changements d’itemsets est définie en
fonction des contraintes de temps. Il s’agit en fait de deux facons d’envisager le changement d’itemset :

— Un point de vue restrictif. Dans ce cadre, les changements d’itemset doivent respecter un certain
écart de temps (i.e. étre au deld ou bien en dega d’un écart fixé). Cette fonction permet &
I’algorithme d’extraction de motifs séquentiels de trouver des comportements a court terme ou,
au contraire, des comportements & long terme.

— Un point de vue laxiste. Dans ce cadre, le changement d’itemset peut étre occulté, pour faire
une sorte d’essai (“et si les achats du 10 et du 11 Juillet étaient considérés comme simultanés,
cela ferait-il apparaitre un nouveau fréquent? ”). Cette fonction permet donc d’extrapoler les
données de la base, en procédant & de légéres modifications, afin d’en connaitre les conséquences
et observer I’éventuelle apparition de nouveaux fréquents.

1.3.1 Les contraintes de temps

Les contraintes de temps ont pour but de modifier le critére d’inclusion entre un candidat et la séquence
de données en cours d’évaluation. Leur but est de considérer les moyens possibles de réfuter une
inclusion ou, au contraire, de contraindre une inclusion qui ne devrait pas I’étre. Dans ce but, les
contraintes de temps sont au nombre de trois:

— minGap : dont le but est d’estimer si deux itemsets sont trop proches pour étre considérés comme
appartenant & la méme séquence.

— maxGap: dont le but est, au contraire, d’estimer si deux itemsets sont trop éloignés pour étre
considérés comme appartenant a la méme séquence.

— windowSize : dont le but est de fusionner deux itemsets pour créer un itemset virtuel qui pourrait
autoriser 'inclusion.

Les exemples 4 et 5 illustrent ces concepts, de fagon intuitive tout d’abord, puis de fagon plus formelle.

Client 01/10/2001 02/10/2001 15/10/2001

. PC 1Ghz . . .
Client 1 \Windows 2000 Livre « Linux Facile »

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

Fic. 1.7 — Une base de données exemple

Exemple 4 La figure 1.7 représente les achats de deux clients dans un supermarché. Un processus
d’extraction de motifs séquentiels sur cette base, avec un support minimum de 100%, fera apparaitre
deuz comportements fréquents. Le premier de ces comportements est “100% des clients achétent dans
Vordre, un PC 1Ghz et, a une date ultérieure, un livre <Linux Facile>". Le second comportement
fréquent est “100% des clients achetent dans ['ordre, un logiciel Windows 2000 et, a une date ultérieure,
un livre <Linux Facile>"”. Considérons a présent que le propriétaire de cette base désire connaitre les
effets d’une fusion entre les journées successives. Cela revient o grouper deux o deuzx les journées
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Séquence de données: < (1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) *(7) >

e
?90@4 Candidat : maxGap
< (1234) (567 > T, T
windowsize—=3 < (1) (23) 4y (56) (7)) >
minGap=0, maxGap=>5 L WS _J _L-Ws_J
minGap
Y
X :
QY Candidat : maxGap
//_\
< (12367 > /= - -1 e
windowsize=1 < (1) 23y (4) (56) (7)) >
minGap=3, maxGap—4 L WS- " ~WS_
minGap

FiG. 1.8 — Illustration du fonctionnement des contraintes de temps

d’achat pour considérer qu’elles n’en font qu’une. Par exemple les journées du 01 et 02 Septembre 2001
seront groupées pour le client 2 afin de tester cette configuration et observer les résultats. Un nouveau
comportement est, en effet, issu de cette fusion : “100% des clients achétent simultanément un PC 1Ghz
et un logiciel Windows 2000. Cet achat est suivi, o une date ultérieure, par l’achat d’un livre <Linux
Facile>".

Exemple 5 La figure 1.8 détaille un peu plus le fonctionnement des contraintes de temps. Considé-
rons que le processus d’extraction soit en train d’évaluer les candidats inclus dans (supportés par) la
séquence de données d suivante: < (1) 2(2 3) 3(4) 4(5 6) 5(7) > (dans laquelle chaque itemset
est estampillé par sa date, par exemple l'itemset (2 3) a été acheté a la date 2). Pour déterminer les
candidats inclus dans cette séquence, 'algorithme doit tester les configurations possibles de d car les
contraintes de temps autorisent un grand nombre de combinaisons. Prenons [’exemple de la séquence
< (1234)(567) > (premier candidat de la figure). En temps normal ce candidat ne devrait
pas étre considéré comme supporté par d. Pourtant, en jouant sur la contrainte de temps windowSize,
les trois premicéres journées d’achats (itemsets) de d peuvent étre regroupées pour n’en former qu’une.
Cet itemset virtuel permet alors au candidat d’étre considéré comme inclus dans la séquence d. Notons
également que les contraintes minGap et maxGap sont respectées. Considérons, a présent, la séquence
< (123)(67) >. Ce candidat n’est pas, en temps normal, supporté par d. En jouant sur la contrainte
windowSize, on peut regrouper les deuz premiers et les deuzx derniers itemsets de d. Cependant, malgré
cette modification, on réalise que minGap n’est pas respecté entre les deux itemsets crées et le candidat
n’est donc pas inclus dans la séquence de données d.
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Evaluation des contraintes a la volée

Les contraintes de temps sont apparues avec [SA96b|, dans lequel les auteurs proposent ’algorithme
GSP, destiné a les prendre en compte. GSP se base sur la structure de hachage déja proposée dans
[AS95]. Pour évaluer les contraintes de temps au cours d’une passe, GSP va calculer, a la volée, toutes
les combinaisons possibles de la séquence de données évaluée, pour chaque sommet de ’arbre. Cette
méthode présente, a notre sens, deux problémes majeurs :

— Des combinaisons recalculées & chaque étape. En effet, les combinaisons dues aux contraintes
de temps sont nombreuses, mais elles restent les mémes d’un sommet & 'autre.

— Des combinaisons inutiles. La réflexion que nous avons menée sur les contraintes de temps
nous a conduit vers la conclusion qu’un certain nombre d’entre elles suffisait & couvrir toutes les
autres.

1.3.2 Contribution

Notre étude vise donc & répondre aux deux problémes rencontrés lors de I’évaluation des contraintes
de temps a la volée. Pour les résoudre nous allons proposer un graphe, adapté a la problématique des
contraintes de temps, qui représente les combinaisons possibles. Ce graphe sera donc calculé une fois
pour toutes et les combinaisons qu’il représente seront utilisées & chaque sommet de ’arbre. De plus,
une optimisation sur les inclusions entre les combinaisons nous permet de réduire le nombre de celles-ci,
de maniére significative. L’exemple 6 propose un survol de la méthode GTC que nous proposons pour
résoudre le probléme des contraintes de temps ([MPT99a, Mas98]).

Exemple 6 Avec la base de données représentée par la figure 1.9, si windowSize vaut 5 et minGap
vaut 1, les combinaisons a tester sont les suivantes:

<(1)(2)(3)(5)(6)>e
<(1)(2)(3)(4)(6)>e
<(1)(2)(3)(45)(6)>0
<(1)(2)(34)(6)>-
<(1)(2)(345)(6)>0

On peut alors noter que les séquences marquées par un e sont incluses dans celle marquée par un
o, alors que celle marquée par un - est incluse dans celle marquée par un ®. Les seules combinaisons a
tester sont alors :

3)(45)(6)>
<(1)(2 )( 45)(6)>
En effet, on remarque que si un candidat est supporté grice & la combinaison < (1) (2) (3) (
5) (6) > alors ce candidat est forcément supporté par la combinaison < (1) (2)(3)(45)(6)
>. Le graphe de la figure 1.10 représente alors les combinaisons pertinentes qu’il faut tester pour cette
séquence de données. En effet, dans ce graphe, tout chemin qui part d’un sommet source et se termine

par un sommet puils représente une séquence a tester.
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3 @5 6
y

~—~
B
[ ]

Fi1G. 1.10 — Un graphe de séquence, calculé avec windowSize

‘ Client ‘ Date ‘ Ttem ‘

Cl |01/04/98 | 1
Cl | 07/04/98
Cl | 13/04/98
Cl | 17/04/98
Cl | 18/04/98
Cl | 24/04/98

O U | W | DN

Fi1G. 1.9 — Exemple de base de données

Nous verrons, de plus, comment les travaux que nous avons menés sur GTC permettent a cet algorithme
de se combiner avec les parcours de structures de candidats. Un des avantages de GTC est en effet de
pouvoir s’adapter aux structures qui gérent les candidats, comme par exemple ’arbre préfixé de Psp
ou encore ’arbre de hachage utilisé par GSP.

1.4 L’extraction incrémentale de motifs séquentiels

Parce que les bases de données traitées sont réguliérement mises a jour, le besoin d’une approche incré-
mentale semble évident. De plus, si 'on considére que les séquences fréquentes que ’on va découvrir,
aprés la mise & jour, sont une modification des séquences découvertes avant cette mise & jour, alors
la nécessité de cette approche n’est plus & démontrer. Les bénéfices, que ’on peut tirer d’un raison-
nement incrémental sur la fouille de données, sont largement exploités pour les régles d’association
[CHNW96, CLK97, AP95, SS98, TBAR97, RMR96, RMR97|. La problématique des motifs séquentiels
se doit également de s’adapter au probléme des mises a jour et de l'incrémentalité.

1.4.1 Intéréts d’une approche incrémentale

La rapidité avec laquelle sont stockées les données implique, du point de vue de la fouille de données,
un contexte trés différent du contexte statique. En effet, prendre en compte ’obsolescence des anciens
motifs découverts, peut également nous faire réfléchir a la facon de les utiliser pour découvrir les plus
récents. Ce principe permet alors de procéder & une nouvelle étape de fouille de données sur la base
qui exploite la mise & jour et les anciens fréquents, afin d’en extraire les nouveaux. L’exemple 7 illustre
la problématique de ’extraction incrémentale de motifs séquentiels.

Exemple 7 La base de données DB figure 1.11 représente les achats de 4 clients, et couvre un période
de trois jours. La précédente étape de fouille de données sur DB, avec un support de 50%, a permis
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Client Itemsets
C1 10 20 | 20 | 50 70 Itemsets
C?2 10 20 | 30 40 50 60 70 | 80 100
C3 10 20 | 40 30 50 60 80 90
C4 60 90
(DB) (db)

FiG. 1.11 — Une base de données (DB) et l'incrément (db) contenant de nouvelles transactions

de trouver deuz séquences fréquentes: < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >. Considérons désormais
la mise a jour effectuée sur DB, représentée par db a la figure 1.11. L’objectif est alors de trouver
les nouveauz fréquents sur DB + db, en exploitant les connaissances apportées par la précédente phase
de fouille. L’algorithme doit alors aboutir & la découverte de < (60) (90) >, < (10 20) (50 70) >,
< (10 20) (30) (50 60) (80) > et < (10 20) (40) (50 60) (80) > (toujours avec un support de 50%).

Dans ’exemple 7, nous pouvons noter la présence de < (10 20) > (qui était déja fréquent) dans trois
des nouvelles séquences, sur quatre. Il est facile d’en déduire l'intérét qu’une méthode de fouille de
données aurait a tirer profit de cette information avant d’extraire les nouvelles séquences. Cela justifie,
de maniére intuitive, les avantages d’une méthode incrémentale par rapport & un processus de fouille
de données classique, sur la totalité de la base (aprés la mise & jour), qui ne tiendrait pas compte de
cette connaissance.

Méthode naive pour I’extraction incrémentale

Une premiére méthode & laquelle nous pourrions penser pour exploiter les connaissances acquises, lors
de la précédente fouille de données, consiste & tester les concaténations entre les séquences de DB
et celles de db. Plus précisemment, soit Freqpp les fréquents découverts sur DB et soit Freqg, les
fréquents qui apparaissent sur db, cette méthode applique I'algorithme suivant :

Vfi1 € Freqps
Vf1 C Freqap
compterSupport(f; + f2)

Cet algorithme tente, en quelque sorte, de construire les ponts qu’empruntent les fréquents qui sont
partagés entre DB et db. Considérons en effet la séquence a découvrir < (10 20) (50 70) >, qui est
fréquente aprés la mise & jour de la base de données de la figure 1.11. D’aprés notre algoritme nafif,
< (10 20) C Freqpp et (50 70) >C Freqg, donc le candidat < (10 20)(50 70) > sera construit, testé
et validé. Mais cette méthode présente une complexité que I’on ne peut admettre, en raison du nombre
de candidats & tester (fonction compterSupport) sur U (avec U=DB + db). Ce nombre est minimisé
par la formule NFpp x (k!) x NFy, x (5!), avec:

~ NFpp: le nombre de fréquents sur DB (i.e. avant la mise & jour).

— k:la longueur des fréquents sur DB.
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— NFy: le nombre de fréquents qui apparaissent sur db.
— j:lalongueur des fréquents qui apparaissent sur db.

Si ’on instancie cette formule avec les valeurs 300 pour N Fpg, 60 pour N Fy,, 8 pour k et 6 pour 7, qui
sont des valeurs trés faibles pour un algorithme de fouille de données & 1’heure actuelle, alors on obtient
10° candidats & tester. Dans la mesure oil il est préférable d’obtenir les résultats de ce processus avant
la prochaine mise & jour, une optimisation apparait comme évidente.

N

source=fréquents _+items fréquents sur db

fréquents_incrémental=0
scan(U)

scan(U)

J- extensions_fréquentes
fréquents_incrémental

j- extensions_candidates
candidats_incrémental

j++
candidats_incrémental=source + extensions_fréquentes

Fic. 1.12 — L’automate d’extraction, version incrémentale

1.4.2 Contribution

Le principe général de l’algorithme ISE, que nous avons mis en place ([MPT99b, MPT00]) est résumé
par la figure 1.12. Il consiste en une reconception de la méthode générer-élaguer. La premiére étape
de cet algorithme cherche les items fréquents qui appartiennent & db. Il s’agit 1a de la partie du “pont”
(pour reprendre I'image donnée un peu plus haut), entre DB et db, qui se trouve du coté de db.
Ensuite I'algorithme va se servir de cette information pour construire un ensemble de base, appelé
source. Cet ensemble est constitué des fréquents de DB auxquels on a ajouté un item fréquent sur db.
Si la séquence qui résulte de cette opération est fréquente sur U alors elle est ajoutée a source. Une
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passe sur U permet alors de déterminer les extensions fréquentes de taille 2 et les séquences appartenant
a source. A partir des extensions fréquentes de taille j, on construit les extensions candidates de taille
j + 1. De plus, a partir des extensions fréquentes de taille j et de I’ensemble source, on construit les
candidats & 'incrémental. Une passe sur U permet de déterminer les nouvelles extensions fréquentes
et les nouveaux fréquents découverts de maniére incrémentale. Ce principe est également décrit, d’'un

point de vue itératif cette fois, par la figure 1.13.

fréquents 2- extensions
= 7z
P +items fréquents / fréquentes
/ :
/ . candidats | \‘ 3- extensions
| incrémental \ candidates
~ D G
\ frequents 3- extensions
\ incrémental fréquentes
\\ candidats 4// \ 4- extensions
incrémental candidates
\ \
\
\ frequents @ 4- extensions
q incrémental ~ fréquentes

Fi1G. 1.13 — Point de vue itératif sur ISE

Nous avons également mis en place un certain nombre d’optimisations sur ISE. Ces derniéres ont une
efficacité suffisante pour réduire le nombre de candidats & tester de facon trés efficace. Le nombre de
candidats est en fait assez faible pour permettre de procéder & une étape de fouille de données plus
rapide que l'exécution de GSP sur U, méme sans avoir procédé & une étape de fouille sur DB. Plus
précisément, nous avons constaté qu’il était plus efficace d’enchainer les opérations suivantes, plutot
que d’utiliser GSP sur U :

— Découper la base a traiter en DB+db

— Utiliser GSP sur DB

— Utiliser IsE sur U
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Le temps total Trgg nécessaire est alors inférieur au temps Tgsp, nécessaire & GSP sur U. Toutefois
TrsE reste bien str supérieur a Trs g, , le temps nécessaire pour utiliser ISE sur U, sans avoir a découper
la base et en considérant que GSP a déja été utilisé sur DB.

1.5 Schema mining

Ces derniéres années, les Systémes de Gestion de Bases de Données (SGBD) ont considérablement
évolué pour prendre en compte les besoins de nouvelles applications. Par exemple, un grand nombre
de travaux ont été réalisés pour définir des systémes capables de manipuler des données qui ne sont
pas en premiére forme normale. Les extensions, proposées notamment par les systémes objet, et méme
a 'heure actuelle par les entrepots de données, permettent ainsi de stocker des structures de plus en
plus complexes.

Malheureusement les approches de fouilles de données actuelles ne prennent pas en compte de telles
structures et se contentent d’analyser des structures “plates”, i.e. des éléments atomiques comme les
achats de clients par exemple. Pourtant, dans de nombreuses applications (i.e. les “workflows” les
systémes actifs, les systémes de gestion de contraintes, les systémes transactionnels, les applications
fonctionnant sur des SGBD Orientés Objets, etc.), la recherche de régularités dans des transactions
imbriquées peut permettre d’obtenir de nombreuses informations pour améliorer la qualité des appli-
cations, pour optimiser les accés, pour favoriser les techniques de rétro-conception, pour assurer un
meilleur suivi de I'exécution de taches ou de méthodes, etc.

1.5.1 La structure commune a un ensemble de documents

Avec la popularité du World Wide Web (Web), le nombre de documents semi-structurés produits aug-
mente trés rapidement. Alors que dans les applications de bases de données classiques, nous décrivons
d’abord la structure des données, i.e. le type ou le schéma, et nous créons les instances de ces types,
dans les données semi-structurées, les données n’ont pas de schéma prédéfini et chaque objet contient
sa propre structure [Wor97].

En effet, la majorité des documents “en-ligne”, tels que les fichiers HTML, Latex, Bibtex ou SGML
sont semi-structurés. Par conséquent, la structure des objets est irréguliére et il est judicieux de pen-
ser qu’une requéte sur la structure des documents est aussi importante qu’une requéte sur les données
[WL99]. Cependant, cette irrégularité structurelle n’implique pas qu’il n’existe pas de similitudes struc-
turelles parmi les objets semi-structurés. Il est méme parfois assez fréquent de constater que des objets
semi-structurés qui décrivent le méme type d’informations ont des structures similaires. L’analyse de
telles régularités dans des données semi-structurées peut alors fournir des informations trés utiles pour
le concepteur ou 'utilisateur d’un site.

1.5.2 Contribution

Nous proposons de procéder a un survol des techniques que nous avons mises en ceuvre ([LMPO0O,
LMPTO00]), par le biais d'un exemple. La figure 1.14 représente un des types de données sur lesquels
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nous avons travaillé, dans le cadre du Schéma Mining, ainsi que le résultat recherché. Il s’agit de la
structure des pages HTML qui recensent les informations sur les membres d’une association, dans
I'intranet de cette derniére. Pour cet exemple, les fiches sont au nombre de deux, représentées dans les
cadres A et B de la figure 1.14.

nom nom

TN

profession adresse profession nationalit¢  adresse

-

adresse
prof. tel. rue rue pays
| 5
numéro
A
nom
profession adresse
rue

Fi1G. 1.14 — Types de données pour le Schéma Mining

Le but de l'extraction de schéma sera alors de trouver une structure commune & ces deux fiches,
représentée par le troisiéme schéma de la figure 1.14. En effet, on peut constater que ces deux fi-
gures ont en commun une structure de base: le nom du sociétaire, sa profession et son adresse (qui
est composée du seul nom de la rue). Ensuite, les informations disponibles varient, d’une fiche & I'autre.

Pour procéder a la recherche d’une éventuelle structure commune & ces deux schémas, nous proposons
de passer par les étapes suivantes :

— Transformation des données. Dans cette étape nous attribuons a chaque élément (sommet) des
schémas, un identifiant associé a sa profondeur dans I'arbre.

— Réduction au probléme de I’extraction de motifs séquentiels. Le but, & ce stade de la méthode
d’extraction, est de créer des séquences qui représentent les schémas.
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— Une fois ces séquences créées, il est alors possible de procéder & une phase d’extraction de motifs
séquentiels. Cette phase aboutit sur la découverte de séquences communes aux séquences qui
représentent les schémas.

— Ces séquences communes sont, elles aussi, la représentation de schémas. Ces schémas, obtenus
par une transformation inverse de celle effectuée lors de la réduction, sont alors des structures

communes aux schémas traités.
transformation e

profession adresse Q

adresse tel. rue
prof. ‘

numéro

uononpaI

<(A) B) D, (C) (E) (F) (G, >

F1G. 1.15 — Phases de transformation et de réduction pour le Schéma Mining

Pour revenir & I’exemple de la figure 1.14, la transformation des données est décrite par la figure 1.15.
Le sommet nom est alors traduit par l'identifiant “A”. Comme ce sommet est la racine de I'arbre, il
est indexé par son niveau: 1. Les autres sommets sont alors traités de la méme fagon. La séquence
du schéma est obtenue par un parcours préfixé de I’arbre, aprés transformation. Pour ’arbre du cadre
A (figure 1.14) la séquence obtenue est < (A1) (Bg) (D3) (Co) (E3) (F3) (G4) >. La séquence du
second schéma, quant & elle sera: < (A1) (Ba) (Gg) (Cy) (F3) (I3) >. La phase d’extraction de motifs
séquentiels sur ces séquences, avec un support de 100%, permet d’obtenir la séquence commune: <
(A1) (Ba) (Cq) (F3) >. La retranscription de cette séquence en schéma (rédution inversée suivie de
transformation inversée) se solde alors par I'obtention du troisiéme schéma de la figure 1.14.

1.6 Web Usage Mining

Avec la popularité du World Wide Web, de trés grandes quantités de données comme ’adresse des
utilisateurs ou les URL demandées sont automatiquement récupérées par les serveurs Web et stockées
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dans des fichiers access log. L’analyse de tels fichiers peut offrir des informations trés utiles pour, par
exemple, améliorer les performances, restructurer un site ou méme cibler le comportement des clients
dans le cadre du commerce électronique.

La découverte d’informations & partir du Web est généralement appelée Web Mining et peut recouvrir
deux aspects: Web content Mining et Web usage Mining [CMS97]. La premiére approche concerne la
découverte et 'organisation d’informations extraites du Web. Par exemple, des approches basées sur
les agents sont utilisées pour découvrir et organiser, de maniére autonome, les informations extraites &
partir du Web [Lie95, KMAT98, MG98, PMB96| et des approches Bases de Données s’intéressent aux
techniques d’intégration, d’organisation et d’interrogation de données hétérogénes et semi-structurées
sur le Web [AQM™97, MAGT97, CGMH™'94, FFKL98|. Le Web usage Mining s’intéresse par contre
au probléme de la recherche de motifs comportementaux des utilisateurs a partir d’'un ou plusieurs
serveur Web afin d’extraire des relations entre les données stockeées.

1.6.1 L’analyse du comportement des utilisateurs d’un site

L’activité des utilisateurs d’un site web est enregistrée de facon systématique, sous forme de fichiers®.
Ces enregistrements se présentent sous la forme décrite par la figure 1.16, qui illustre un extrait de
fichier log.

132.208.12.150 - - [29/Nov/1998:18:02:30 +0200] "GET /info/RECRUT.gif HTTP/1.0" 200 1141
132.208.12.150 - - [29/Oct /1998:18:03:07 +0200] "GET /info/recrut.html HTTP/1.0" 200 1051
132.208.127.200 - - [16/Oct/1998:20:34:32 +0100] "GET /geaaix/home.html HTTP/1.0" 200 14617
148.241.148.34 - - [31/Oct/1998:01:17:40 +0200] "GET /info/index.html HTTP/1.0" 304 -
148.241.148.34 - - [31/Oct/1998:01:17:42 +-0200] "GET /info/recrut.html HTTP /1.0" 304 -
192.70.76.73 - - [22/Nov/1998:11:06:11 +0200] "GET /info/program.html HTTP/1.0" 200 4280
192.70.76.73 - - [22/Nov/1998:11:06:12 +0200] "GET /info/MATIERES.gif HTTP/1.0" 200 2002

FiGg. 1.16 — Exemple de fichier access log

On remarque, dans les enregistrements rapportés par la figure 1.16, que les informations disponibles
sont principalement l'adresse IP de la machine utilisée pour naviguer, la date de I'action et 'URL
demandée. Accessoirement, d’autres informations sont présentes, comme le protocole, le sens du flux
(“get” ou “post”), etc.

L’analyse du comportement des utilisateurs d’un site web, a donc pour but de déterminer ’existence
d’enchainements fréquents parmi les séquences de navigation des utilisateurs. Si une séquence de navi-
gation est commune a n utilisateurs, avec n le support minimum fixé par le propriétaire du site, alors
cette découverte peut conduire & un certain nombre de conclusions. Une de celles-ci peut consister
a remodeler son site en fonction des navigations les plus fréquentes. Nous verrons par la suite que la
re-conception du site, en fonction des motifs fréquents dans le fichier log, peut se faire de fagon statique

ou bien de fagon dynamique.

8. Le fichier contenant 'activité des utilisateurs d’'un site web sera désigné par “log” ou “access log”.
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1.6.2 Contribution

Notre contribution relative au Web Usage Mining se décompose, dans un premier temps, en deux
parties ([MPC99a, MPC99b, MPC99c, MPT99¢c, MPCO00]). La premiére concerne I'extraction de na-
vigations fréquentes sur le site alors que la seconde concerne 'exploitation que I'on peut faire de ces
découvertes.

Extraction de navigations fréquentes

Les similarités entre le fichier log et ’enregistrement des achats qu’ont effectué les clients dans un
supermarché sont nombreuses. Il est en effet facile d’assimiler le numéro de machine & un numéro de
client, la date du fichier log & une date classique et enfin 'URL demandée a un article (ou item).
Une fois cette transposition faite, il reste encore & grouper les enregistrements par client. Le format de
données obtenu est alors parfaitement adapté pour un algorithme d’extraction de motifs séquentiels,
tel que Psp. Les résultats obtenus peuvent alors subir une transformation inverse, afin de fournir des
résultats compréhensibles par le propriétaire du site.

%
® / Formation J
/ @l

Presentatlon

Ecole Doctorale}
6)
' DEA Info |

FiGg. 1.17 — Ezemple de navigation fréquente

Ces étapes (transformation, extraction de motifs séquentiels, transformation inverse) nous ont conduit
a la découverte de séquences de navigation fréquentes, comme celle décrite par la figure 1.17. Le résultat
exprimé par cette figure, nous indique un comportement fréquent, de la part des utilisateurs du site
web du LIRMM. Ce comportement consiste & commencer la navigation par la page d’accueil, puis la
page de présentation du laboratoire, avant un retour sur la page d’accueil. La navigation se poursuit
par une visite de la page des formations, de I’école doctorale et enfin du DEA d’informatique.

Exploitation des résultats

Parmi les utilisations que 'on peut faire des connaissances acquises par un processus de Web Usage
Mining, figure la modification du site concerné. Cette modification peut se faire de maniére statique
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(i.e. prendre en compte les comportements fréquents les plus significatifs et modifier définitivement le
site) ou de maniére dynamique. La modification dynamique, que nous avons mise en place, repose sur
une architecture illustrée par la figure 1.18.

[ Serveur Equipé h

Base de
Reégles

Pages du '/ Correspondances

siteoriginal 7 o ©t prédiction de
Page . - liens
Demandée

Démon HTTP
f

N X : -
envoi d une Applet
Demande éception de P
de la page modifiée

<@P

Navigateur Web

Fia. 1.18 — Architecture de la modification dynamique de site web

Le principe de cette architecture peut se décomposer en plusieurs étapes. Un utilisateur v demande
la page p sur le site. La demande est prise en compte par le serveur HT'TP, qui renvoie a l'utilisateur
une page contenant une applet. Cette applet est alors chargée de rentrer en communication avec le
moteur de prédiction. Ce moteur consulte la base des régles comportementales et tente d’apparier le
comportement de u avec un des comportements fréquents. Le moteur va ensuite chercher la page p
demandée par u. Si le comportement de u peut étre utilisé avec un comportement fréquent pour prévoir
la suite des opérations de u, alors p sera modifiée en fonction de la prédiction qui peut étre faite. Sinon
p sera envoyée a u sans modification. Parmi les modifications que p peut subir, nous pouvons citer, par
exemple, ’ajout de liens vers les pages qui font partie de la prédiction pour la navigation de u.

1.7 L’efficacité d’une approche inter-sites en Web Usage Mining

Une des conséquences majeures de la popularité grandissante du web, s’est traduite par ’apparition
puis le développement d’un phénomeéne de liens commerciaux, permettant la navigation de site en site.
Ces liens, que nous pouvons qualifier de partenariat, ouvrent alors de nouvelles perspectives sur la
facon de voir le comportement des utilisateurs.
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1.7.1 Les comportements dans le contexte du partenariat

Dans le contexte du partenariat, il ne s’agit plus d’analyser le comportement des utilisateurs d’un
site, mais d’analyser le comportement des utilisateurs communs a plusieurs sites. Nous proposons une
nouvelle problématique pour prendre en compte ce facteur incontournable : le Web Usage Mining Inter-
sites. Nous verrons comment les comportements découverts prennent une dimension supplémentaire,
en raison de leur projection multi-sites.

Prenons le bref exemple d’un site de vente en ligne SV, qui propose des articles trés variés. Ces articles
viennent de fabricants qui possédent, chacun, un site sur le Web: SF1, SF2, ..., SFn. Chacun de ces
sites propose la description de ses produits (entre autres informations) et des liens vers les sites de
revendeurs proposant ses articles (dont SV'). Le visiteur d'un site SFz a alors de fortes chances d’étre
redirigé vers SV g’il décide de passer & ’achat. Pour SV, tenir compte de I'historique de ce visiteur
et des comportements fréquents de ceux qui, avant lui, ont suivi cette redirection, présente sans nul
doute des intéréts que la seule analyse du fichier access log de SV ne suffit pas a satisfaire.

1.7.2 Contribution

Nous proposons, dans un premier temps, d’apporter une dimension supplémentaire au Web Usage
Mining classique (Intra-Site). Dans un deuxiéme temps, nous présentons une étude visant & mettre en
corrélation les propriétés des fréquents, a I'intersection des données mises en jeu, et le support minimum.

La problématique

Le premier aspect de notre contribution propose de définir le concept de Web Usage Mining Inter-Sites.
Dans ce cadre, les motifs recherchés ont une portée plus grande en comparaison au Web Usage Mining
Intra-Site. Ils permettent de découvrir des comportements fréquents pour une population ciblée, cor-
respondant aux visiteurs communs a deux sites Web. Le fait de restreindre la phase d’extraction de
connaissances sur cette partie de la population répond & un objectif déterminant du processus d’ECD :
la sélection, étape du prétraitement des données. Du point de vue du Web Usage Mining Inter-Sites,
les visiteurs sont naturellement indentifiés comme appartenant & la catégorie que ’on va étudier. Dans
notre exemple, cette catégorie est constituée de I'intersection entre ’ensemble des visiteurs du site SFx
d’une part, et ceux de SV d’autre part.

Pour le site SV, qui veut connaitre le comportement des visiteurs que lui envoie SF'1, les motifs sé-
quentiels découverts dans le cadre du Web Usage Mining Inter-Sites sont alors de la forme suivante:

70 % des clients envoyés par SF1, ont visité, de facon séquentielle, les pages suivantes :
SF1(/téléviseurs/home-cinéma/catl/modéles.html)
SF1(/téléviseurs/home-cinéma/catl/modéle3/revendeurl.html)
SV(/magasin/hi-fi/home-cinéma/SF1/tarif-modéle3.html)
SV(/magasin/hi-fi/home-cinéma/SF1/tarif-modéle4.html)
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SV(/magasin/hi-fi/enceintes/SF1/modeles.html)
SV(/magasin/hi-fi/enceintes/SF3/tarif-modéle8.html)

Les avantages se situent alors:

— dans le potentiel offert par ces résultats: si SV veut modifier l'organisation hypertexte pour
un client venu de SF1 et dont le comportement est similaire & ce comportement fréquent, alors
cette modification peut prendre effet dés 'arrivée de ce client sur le site SV (contrairement aux
techniques similaires dans le cadre du Web Usage Mining Intra-Site).

— dans la confiance avec laquelle ces résultats sont calculés: en effet tous les visiteurs ne sont pas
pris en compte dans la phase d’extraction, donc les résultats obtenus sont dédiés aux visiteurs
de la catégorie qui préoccupe SV (i.e. leur confiance est supérieure).

Le deuxiéme aspect de notre contribution prouve que la phase d’extraction de connaissances, mettant
en jeu l'intersection des données provenant des deux sites, ne doit pas nécessairement étre envisagée
comme un processus classique. En effet, les propriétés que nous utilisons nous permettent de conclure
sur la possibilité d’employer un algorithme de fouille de données incrémental, dont les gains, en termes
de temps de calcul, ont été mis en relief dans [PZOD99, CLK97, CHNW96, L198, MPT99b].

SF1 SV

Clients empruntant

le lien vers SV Clients venant de

.
NS

Log+

Clients communs, ayant suivi
le trajet SF1 - SV

Fi1G. 1.19 — Mise en commun des fichiers access log

Méthode proposée

La mise en commun des fichiers log des sites A et B, illustrée par la figure 1.19, montre une analogie
singuliére entre la conception du log correspondant au site virtuel A U B d’un coté et la mise & jour
d’une base données, dans le cadre de l'incrémentalité, de ’autre. Nous allons donc exploiter cette
analogie, en faisant du Web Usage Mining Inter-Sites une instance de l’extraction incrémentale de
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motifs séquentiels. Nous pourrions en effet considérer que la partie du log de A U B qui se limite
aux navigations sur A sera assimilée & DB et que la partie qui se limite aux navigations sur B sera
assimilée & db. Le facteur manquant reste les fréquents sur DB (i.e. A). Nous considérons que les sites
mis en jeu par le Web Usage Mining Inter-Sites sont & méme de fournir les comportements fréquents
de leurs utilisateurs. De plus nous considérons que les sites engagés dans le cadre d’'un partenariat
sont préts a partager les navigations fréquentes découvertes avec leurs partenaires. Désignons par Fjg ,
les comportements fréquents sur le site de A, calculés avec un support s. Notre étude prouve que les
fréquents sur A avec pour support n peuvent servir de base pour une extraction incrémentale sur le
log de AU B, avec une support m supérieur & n et dépendant du nombre de clients dans chacun des
deux fichiers. Une fois cette étude prouvée ([MTPO1b]), nous mettrons en place une adaptation de la
problématique de I’extraction incrémentale de motifs séquentiels, destinée & résoudre le probléme du
Web Usage Mining Inter-Sites.

1.8 Une solution temps réel pour le Web Usage Mining

Les solutions présentées jusqu’ici pour le Web Usage Mining ont en commun un facteur qui peut
paraitre pénalisant selon le contexte: la vitesse a laquelle les comportement varient. En effet, sur
le web, les changements de comportement sont facilités par divers facteurs, comme par exemple le
caractére arborescent des liens hypertexte. Si un site présente des comportements trés changeants chez
ses utilisateurs, alors ce site n’aura probablement pas d’intérét a utiliser les comportements fréquents
découverts la veille, voire méme quelques jours auparavant. Si la fouille de données est, & I'image de la
lanterne de Confucius, un moyen de mieux connaitre son passé, nous estimons qu’analyser avec rapidité
son passé le plus proche, le plus récent, constitue le meilleur moyen d’appréhender un futur tout aussi
proche, a savoir les événements & venir dans I'immédiat. C’est dans cet optique que nous proposons
d’étudier les possibilités relatives & une méthode de Web Usage Mining en temps réel.

1.8.1 Les enjeux d’une solution temps réel

Les concepts relatifs & ’analyse du comportement des utilisateurs d’un site web ont pour objectifs la
prévision des demandes, la réorganisation du site ou encore I'optimisation des performances réseaux.
Les analyses évoquées seront basées sur une fouille a posteriori des informations collectées sur les
actions que les utilisateurs suivent sur un site: le fichier log. Cependant, si ’on considére la vitesse
a laquelle les comportements des utilisateurs peuvent varier, le résultat obtenu risque de perdre de
sa pertinence s’il est exploité trop tard. Dans le but de contourner cette obsolescence nous propo-
sons HDM, un module de fouille de données distribué, basé sur une heuristique et congu pour obtenir
les motifs de comportements fréquents pour répondre au probléme du Web Usage Mining en temps réel.

De plus, nous avons pour objectif de fournir, grace a cette méthode, des résultats plus fins que ceux
apportés par une méthode de Web Usage Mining classique:

— A Theure actuelle, les méthodes classiques de Web Usage Mining offrent des motifs de compor-
tements qui peuvent prendre place sur des jours, des semaines, voire des mois (en fonction de
I'intervalle de temps sur lequel le fichier log est enregistré). Pour cette raison, si un motif de com-
portement est “caché” dans la masse de données considérée, mais si ce motif n’est fréquent que
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lorsque I’on considére un intervalle bien précis et non le fichier dans son intégralité, alors ce motif
fréquent ne sera pas trouvé par une méthode classique. Considérons le motif F'1, qui apparait
pour dix clients entre le 12 et le 14 Juin, et nulle part ailleurs dans le fichier Log qui contient
des enregistrements allant du 01 Mai au 30 Juillet. Considérons que du 12 au 14 Juin seuls 15
clients sont enregistrés dans le fichier Log, alors que ce méme fichier contient en tout 100 clients.
Finalement considérons que le support minimum fixé par 'utilisateur soit de 60%. Avec un tel
support minimum, si l'on observe Log dans son intégralité, alors F'1 ne peut pas étre considéré
comme fréquent car il n’apparait que dans les séquences de 10 clients (soit un support de 10%).
Cependant, le propriétaire du site Web serait certainement intéressé d’apprendre que du 12 au 14
Juin, 60% des clients ont eu un comportement particulier (a savoir F'1). Une méthode classique
d’analyse de fichier log ne pourrait faire apparaitre un tel résultat sans traitement particulier
(traitement qui, & notre connaissance, n’existe pas a I’heure actuelle).

— Une fois les résultats d’un processus de Web Usage Mining obtenus, les motifs de comportements
fréquents sont pris en compte pour, entre autres, tenter de faire des prédictions. Quand plusieurs
types de régles sont applicables pour un utilisateur u, elles sont toutes considérées & un niveau
de valeur équivalent. Admettons qu’une de ces régles soit trouvée grace aux navigations d’utili-
sateurs que l'on peut classer dans une catégorie identique a celle de u (des utilisateurs proches
de u). La régle ainsi produite devrait surclasser les autres régles au moment de prédire le com-
portement de u. La question est alors de savoir quels utilisateurs peuvent étre considérés comme
“proches” des utilisateurs dont on veut prévoir le comportement. Dans la mesure ou les utilisa-
teurs dont on veut prévoir le comportement sont des utilisateurs connectés, une réponse que nous
considérons pertinente est : les autres utilisateurs connectés. Puisque nous pouvons connaitre les
comportements fréquents des utilisateurs connectés en temps réel (grace & notre proposition),
nous sommes en mesure d’appliquer ce point de vue.

— La grande majorité des algorithmes de Web Usage Mining basés sur une analyse de fichier log sera
bien entendu limitée par un aspect bien connu du probléme : la taille du fichier a traiter en entrée.
HDM est congu pour fournir des résultats en temps réel, quel que soit le nombre de clients traités.

— Comme nous le verrons dans ce mémoire, plusieurs méthodes récentes sont destinées a répondre 4
un probléme majeur de la recherche d’itemsets fréquents (ou de motifs séquentiels fréquents) : la
taille des fréquents a trouver est tellement importante que la plupart des méthodes énumérent un
trop grand nombre de solutions intermédiaires avant de saturer la mémoire disponible. HDM est
congu pour faire face & ce probléme également, en fournissant des résultats satisfaisants, quelle
que soit la taille des fréquents & obtenir.

— Enfin, notre proposition repose sur le fait que, quand un utilisateur est connecté & un site Web,
la machine qui permet & son navigateur de fonctionner fournit une puissance de calcul qui, &
elle seule, peut paraitre faible, mais envisagée par centaines (voire par milliers) devient plus que
suffisante, & condition de savoir I’exploiter.

Dans la mesure ot notre proposition est basée sur une heuristique, notre but est de fournir un résultat
répondant aux critéres suivants:
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Soit resultat Reel le résultat a obtenir (le résultat qu’obtiendrait un algorithme de fouille de données qui
explore tout ’ensemble des solutions aprés analyse du fichier Log). resultatReel est alors ’ensemble des
motifs séquentiels & trouver. Soit resultatH DM les résultats obtenus par la méthode proposée dans

L . taill ltatHDM L
ce mémoire. Nous voulons minimiser Y ,% elresulta )Si /S; ¢ resultatReel tout en maximisant

Egéle(resulmmeel) R;/R; C resultatHDM .

En d’autres termes, nous voulons trouver toutes les séquences apparaissant dans resultat Reel tout en
évitant que le résultat soit plus grand qu’il ne le devrait (sinon I’ensemble de toutes les séquences, de
toutes les navigations, pourrait constituer un résultat, car il englobe le résultat réel).

1.8.2 Contribution

Le principe, sur lequel se base notre méthode ([MTP02, MTP01a|), consiste a envisager la machine de
I’utilisateur non seulement comme une machine connectée mais aussi comme une puissance de calcul
disponible. 11 est possible de I'exploiter si I’on congoit une architecture adéquate. Cette puissance de
calcul ne représente pas un bénéfice considérable & 1'unité, mais elle devient largement suffisante si elle
est multipliée par autant d’utilisateurs connectés.

Notre but est donc d’exploiter un peu de la puissance de calcul des machines connectées, pour implé-
menter une heuristique distribuée de Web Usage Mining. Cette heuristique emprunte aux algorithmes
génétiques leur conception du voisinage, tout en gardant les propriétés des motifs fréquents & I'esprit
pour optimiser les candidats proposés. Les générations de candidats sont alors testées par les machines
utilisateurs, afin que chacune compare les candidats avec sa propre séquence de navigation. Cette com-
paraison a pour but de noter les candidats, et la somme des notes permet de connaitre les candidats
les plus “cotés”. La figure 1.20 donne un apercu de ’architecture mise en place.

1.9 LeitmotiV : un cadre de travail pour le processus d’ECD

Le nombre d’applications sur lesquelles nous avons concentré nos efforts, nous a conduit vers le dévelop-
pement d’une plateforme d’intégration de nos algorithmes. Elle a pour but de centraliser les méthodes
d’extraction de motifs séquentiels, afin d’accepter différents types de données en entrée et de fournir
des résultats uniformisés a lutilisateur. Cette plateforme, appelée LeitmotiV?, est a I’heure actuelle
capable de traiter les étapes suivantes:

Prétraitement des données a 'aide d’un parser existant.

Acquisition des paramétres de I'étape fouille de données.

Procéder a une fouille de données.

La transformation inverse (processus opposé du prétraitement) des résultats afin d’obtenir une
sortie lisible par 'humain, grace & un deparser,

Manipulation, stockage, et interrogation des résultats.

9. Les tarvaux menés dans le cadre de la réalisation de LeitmotiV ont donné lieu & un projet de type CPER. et un
projet de type RNTL.
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F1G. 1.20 — Vue d’ensemble de I’heuristique distribuée

Ces étapes sont généralement les maillons d’une chaine qui va de 'acquisition des données jusqu’a la
production et la présentation des résultats d’un algorithme de fouille de données. Cependant, quelle
que soit I’application, une étape d’intérét majeur reste le prétraitement des données. Ce prétraitement
est & I’heure actuelle assuré par des parsers qui, & partir des données en entrée, vont fournir un format
de données lisibles par I'algorithme de fouille. Cette transformation se fait selon des critéres précis,
déterminés par le responsable de la fouille, qui devra trouver la meilleure re-écriture des données de
base. De la qualité de cette re-écriture dépend la qualité des résultats et donc la qualité de tout le
processus d’ECD. Nous estimons, cependant, que I’étude d'une automatisation de cette étape (ou de
certaines parties de cette étape) peut s’avérer bénéfique.

Dans cette optique, une phase de subsitution, destinée & remplacer la transformation des données, fait
a 'heure actuelle I'objet de travaux au sein de I’équipe Data Mining du Lirmm. Cette étape consiste a
automatiser la traduction des données en proposant de composer elle-méme la transformation (parser)
a employer, plutdt que d’utiliser un parser existant.
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1.10 Organisation du mémoire

Les concepts présentés dans ce mémoire s’articulent autour de la présentation suivante:

La premiére partie de ce mémoire regroupe la présentation des problématiques et 1’état de 'art qui
leur est relatif. Le chapitre 2 présente les problématiques que nous traitons. Nous y verrons les défini-
tions de quelques problémes directement liés & 'extraction de motifs séquentiels. Ce chapitre présente
aussi les définitions nécessaires pour aborder les applications dérivées de cette problématique. Nous
y présentons les bases du Schema Mining et du Web Usage Mining. Ce dernier théme fera 'objet
d’une présentation détaillée car nous y voyons les problématiques liées & l'inter-sites et a ’analyse du
comportement d’utilisateurs en temps réel. Le chapitre 3 propose un état de ’art des techniques liées
aux méthodes que nous proposons. Nous y étudions les algorithmes et architectures qui nous semblent
les plus proches ou les plus reconnus dans les domaines sur lesquels nous travaillons.

La deuxiéme partie présente les algorithmes que nous avons developpés pour l'extraction de motifs
séquentiels, ainsi que quelques applications. Notre premiére contribution est détaillée dans le chapitre
4. Nous y expliquons le fonctionnement de notre structure de hachage, ainsi que I’algorithme Psp des-
tiné & ’exploiter. Le chapitre 5, présente I'algorithme GTC, con¢u pour étendre Psp. Cette extension
passe par la prise en compte des contraintes de temps et les optimisations que I'on peut implémenter
pour les traiter. ISE, I'algorithme incrémental pour la recherche de motifs séquentiels, est expliqué par
le chapitre 6. Enfin, les méthodes qui permettent le Text Mining et le Schema Mining sont détaillées
dans le chapitre 7.

La troisiéme partie est destinée & mettre en relief un domaine particuliérement bien adapté a la pro-
blématique des motifs séquentiels: le Web Usage Mining. Nous verrons, tout d’abord, une architecture
destinée & analyser le comportement des utilisateurs d’un site web dans le chapitre 8. Notre algorithme
WuMmis pour le Web Usage Mining Inter-Sites est décrit dans le chapitre 9 et, enfin, ’architecture Hp™m
pour le Web Usage Mining temps réel est détaillé dans le chapitre 10.

Dans la derniére partie, les chapitres 11 et 12 proposent les conclusions que nous pouvons tirer de nos
travaux, ainsi que les perspectives qu’ils offrent.
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Nous proposons, dans ce chapitre, d’examiner les différentes problématiques abordées dans ce mémoire.
La problématique de la recherche des régles d’association y est abordée en premier lieu (& la section
2.1), car les principes et notions qu’elle requiert seront utilisés tout au long de ce document. Les so-
lutions algorithmiques et les méthodes que nous apportons, sont articulées autour de la recherche des
motifs séquentiels fréquents. La problématique de cette recherche est donc expliquée en détails & la
section 2.2, avant que leur aspect généralisé soit présenté a la section 2.3. La recherche incrémentale de
motifs séquentiels manipule les concepts définis plus t6t, mais dans un contexte différent et avec des
contraintes supplémentaires. Ce sont ce contexte et ces contraintes que nous décrivons a la section 2.4.

Les applications qui peuvent étre faites, & partir des problématiques présentées, sont alors assez riches
pour devenir elles-mémes des domaines & part entiére. Nous avons abordé, parmi les utilisations pos-
sibles des motifs séquentiels, le Schema Mining, dont une présentation est faite a la section 2.5. Le Web
Usage Mining lui se décline en plusieurs problématiques corrélées mais distinctes. L’analyse du com-
portement des utilisateurs d’un site web est décrite a la section 2.6. A partir de cette problématique,
nous avons constaté que le concept de Web Usage Mining pouvait étre amélioré dans sa définition.
Nous avons donc proposé de définir la problématique du Web Usage Mining Inter-sites & la section 2.7,
avant de proposer un concept temps réel, dont les objectifs sont décrits a la section 2.8.

2.1 Recherche de régles d’association

Formellement, le probléme des régles d’associations est présenté dans [AIS93] de la facon suivante : soit
I = {iy,io,... iy} un ensemble d’items. Soit DB un ensemble de transactions, tel que chaque tran-
saction T', dotée d’un identifiant unique noté (TID), soit constituée d’un un ensemble d’items, appelés
itemset vérifiant T' C D. Une transaction T" supporte X, un ensemble d’items de I, s’il contient tous les
items de X, i.e. si X C T. Une régle d’association est une implication de la forme X — Y, ou X C I,
Y CTet XNY = (. La confiance ¢ dans la régle établit la probabilité qu’une transaction T' supportant
Iitem X, supporte aussi 'item Y. Le support d’une régle X — Y correspond au pourcentage de toutes
les transactions de DB supportant X UY.

Ainsi, a partir d’'une base de transaction DB, le probléme consiste a extraire toutes les régles d’as-
sociation dont le support est supérieur & minSupp et dont la confiance est supérieure & minCon f
(confiance spécifiée par l'utilisateur). Cette tache peut étre divisée en deux étapes:

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

2. Générer, & partir de ces itemsets fréquents, des régles dont la confiance est supérieure & minConf.
Cette étape est relativement simple dans la mesure ou il s’agit de conserver les régles du type
A/B — B (avec B C A), ayant un taux de confiance suffisant.
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2.2 Recherche de motifs séquentiels

La recherche de motifs séquentiels (ou séquences) est a la base de la recherche de motifs séquentiels
généralisés (ou séquences généralisées) qui seront définie & la section 2.3. C’est pourquoi nous reprenons,
dans la section 2.2.1, les définitions et propriétés qui nous seront utiles tout au long de ce document.

2.2.1 Définitions et propriétés

Le probleme de la recherche de séquences dans une base de données de transactions est présenté dans
[AS95] de la facon suivante (nous gardons, au niveau des définitions, les concepts de clients et d’achats,
cependant nous adapterons par la suite la recherche de séquence & d’autres types de bases de données) :

Définition 1 Une transaction' constitue, pour un client C, ’ensemble des items achetés par C' a une
méme date. Dans une base de données client, une transaction s’écrit sous la forme d’un ensemble:
id-client, id-date, itemset. Un itemset est un ensemble d’items non vide noté (iyiz...4) ol i; est un
item (il s’agit de la représentation d’une transaction non datée). Une séquence est une liste ordonnée,
non vide, d’itemsets notée < sysp...s, > ol s; est un itemset (une séquence est donc une suite de
transactions qui apporte une relation d’ordre entre les transactions). Une séquence de données est une

séquence représentant les achats d’un client. Soit Ty, T, ..., T, les transactions d’un client, ordonnées
par dates d’achat croissantes et soit itemset(7;) 1’ensemble des items correspondants & Tj, alors la
séquence de données de ce client est < itemset(Ty) itemset(Ts) ... itemset(T,) >.

Exemple 8 soit C un client et S=< (3) (4 5) (8) >, la séquence de données représentant les achats
de ce client. S peut étre interprétée par “C a acheté Uitem 3, puis en méme temps les items 4 et 5 et
enfin litem 8”.

Définition 2 Soit s1 =< ajas...an, > et 89 =< biby... b, > deux séquences de données. s est
incluse dans so (s1 < s92) si et seulement si il existe iy < i9 < ... < 4, des entiers tels que a; C
bila az C biga"' Qp, c bln

Exemple 9 La séquence s1 =< (3) (4 5) (8) > est incluse dans la séquence s2 =< (7) (3 8) (9) (45 6)
(8) > (i.e s1 < 52) car (3) C (3 8), (45) C (456) et (8) C (8). En revanche < (3) (5) >£A< (3 5) >
(et vice versa).

Définition 3 Un client supporte une séquence s (fait partie du support pour s) si s est incluse dans la
séquence de données de ce client. Le support d’une séquence s est calculé comme étant le pourcentage
des clients qui supportent s. Soit minSupp le support minimum fixé par 'utilisateur. Une séquence qui
vérifie le support minimum (i.e. dont le support est supérieur & minSupp) est une séquence fréquente.

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

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

Cy | 01/01/1998 | 20,60

Cy | 02/02/1998 | 20

C: | 04/02/1998 | 30

Cy | 18/02/1998 | 80,90

C» | 11/01/1998 | 10

C» | 12/01/1998 | 30

C» | 29/01/1998 | 40,60,70
Cs | 05/01/1998 | 30,50,70
Cs | 12/02/1998 | 10,20

Cy | 06/02/1998 | 20,30

Ci | 07/02/1998 | 40,70

Cs | 08/02/1998 | 90

Fic. 2.1 — Base de donnés exemple

Définition 4 Soit une base de données DB, I'ensemble LP”? des séquences fréquentes mazimales (éga-
lement notées motifs séquentiels) est constitué de toutes les séquences fréquentes telles que pour chaque
s dans LPB, s n’est incluse dans aucune autre séquence de LB,

Le probléeme de la recherche de séquences maximales (sequential patterns dans [AS95]) consiste a
trouver I'ensemble LPPB de la définition 4.

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

propriété 1 Soit s1 et s deux séquences. Si s1 < s2 alors support(sy) > support(ss).

propriété 2 Soit s; une séquence non fréquente. Quelle que soit so telle que sl < sg, so est une
séquence non fréquente.

La propriété 1 se justifie par le fait que toute séquence de données d dans DB supportant so supporte
obligatoirement s (I'inverse ne se vérifie pas). La propriété 2 est une conséquence de la propriété 1.
En effet, d’apres cette propriété, support(B) < support(A) < supportm,n, donc B n’est pas fréquent.

2.2.2 Exemple

Considérons la base de données DB illustrée par la figure 2.1. Avec un support minimum de 50%
(i.e. pour qu'une séquence soit retenue, il faut que deux clients dans la base de données supportent
cette séquence), les séquences fréquentes sont alors les suivantes: < (20) (90) >, < (30) (90) > et
< (30) (40,70) >. Les deux premiéres font partie du support pour C; et Cy, alors que la derniére
apparait dans les séquence de données des clients Cs et Cy.



2.3. MOTIFS SEQUENTIELS GENERALISES 53

2.3 Motifs séquentiels généralisés

Le probléme de la recherche de séquences, défini dans la section 2.2, présente des limites qui ont conduit
au probléme de la recherche de séquences généralisées. Ces limites, auxquelles se proposent de répondre
les algorithmes de recherche de séquences généralisées, sont les suivantes:

— Absence de contraintes de temps. Souvent, 'application peut avoir besoin de séparer les
transactions pour ne pas prendre en compte des événements trop éloignés ou trop rapprochés
(selon le but, on peut vouloir réaliser par exemple une étude statistique & court terme ou bien a
long terme).

— Rigidité de la définition des transactions. Nombre d’applications peuvent avoir besoin de
ne pas tenir compte d’une trés faible durée séparant deux transactions et considérer qu’elles ont
eu lieu, non pas de maniére séquentielle, mais simultanée, comme une seule et méme transaction.

2.3.1 Définitions des contraintes de temps

Le probléme de la recherche de séquences généralisées est défini dans [SA96b] de la fagon suivante:

Définition 5 Soient minGap une durée minimum, mazGap une durée maximum et windowSize une
durée de rectification (également notée ws), spécifiées par I'utilisateur. Une séquence de données d =<
di...d,, > supporte une séquence s =< s7...8, > siil existe des entiers 1 < w1 <l <ug < ... <, <uy,
tels que:

1. s; est incluse dans Uzi:li dp, 1 <i<mn;

2. date(d,,) - date(d;;) < windowSize, 1 <i < n;

3. date(dy,) - date(d,, ,) > min-gap, 2 <1i <mn;

4. date(dy,) - date(d;, ,) < max-gap, 2 <i < n.
Le support de s, noté supp(s), est le pourcentage de toutes les séquences dans DB qui supportent s.
Si supp(s) > o, avec une valeur de support minimum o, la séquence s est dite fréquente.

Ce concept est destiné & rendre les dates associées aux transactions des clients plus “maléables”, dans
la mesure ou il est désormais possible de:

— regrouper des achats lorsque leurs dates sont assez proches (cette opération est apportée par
windowSize),

— considérer des itemsets (achats) comme trop rapprochés pour apparaitre dans la méme séquence
fréquente (il s’agit de la contrainte de minGap),

— considérer des itemsets (achats) comme trop éloignés pour apparaitre dans la méme séquence
fréquente (il s’agit de la contrainte de maxGap).

L’exemple 10 est destiné & comprendre le fonctionnement des contraintes de temps appliquées & la
recherche de séquences.

Exemple 10 Pour illustrer le fonctionnement des contraintes de temps, considérons une base de don-
nées réduite @ un client :



54 CHAPITRE 2. PROBLEMATIQUES

———  maxCap
< BN 2(23) B4) ] PG 6) 2(7) ] >
%

minGap
Fi1G. 2.2 — Illustration des contraintes de temps

maxGap

F== " — -7~ [ - o~ -4
<iH1) 2(23) 3(4) 14(56) 5(7) 1>
s

L - _ws = — —ws_ _ |
minGap minGap

Fic. 2.3 — Illustration des contraintes de temps

‘ Customer ‘ Time ‘ Items ‘

Cl 01/01/1998 | 1
C1 02/02/1998 | 2,3
C1 03/02/1998 | 4
C1 04/02/1998 | 5,6
C1 05/02/1998 | 7

La séquence de données d correspondant au client C'1 est alors la suivante :
d=< (1) 2(23) 3(4) *(5 6) °(7) > o1 chaque itemset est estampillé par son jour d’achat, i.e. *(5 6)
signifie que les items 5 et 6 ont été achetés le 4/02/1998.

Considérons une séquence candidate ¢, nous illustrons cing possibilités différentes d’affectations de
valeurs pour ¢, windowSize, minGap et maxGap afin d’illustrer la signification des contraintes de
temps.

c=< (1234) (56 7) >, windowSize=3, minGap=0 et maxGap=>5
La séquence candidate est alors considérée comme incluse dans la séquence de données pour deux
raisons:

1. le parameétre windowSize permet de regrouper les itemsets (1) (2 3) et (4) ainsi que les itemsets
(5 6) et (7) afin d’obtenir les itemsets (1 2 3 4) et (56 7),
2. la contrainte minGap entre les itemsets (4) et (5 6) est respectée.

Pour reprendre les paramétres de la définition donnée dans la section 2.3.1, nous avons I} = 1, u; =
3, lo =4, us =5 et la séquence de données d est alors manipulée comme illustré par la figure 2.2.

c=<(123) (4) (56 7) >, windowSize=1, minGap—=0 et maxGap—=2

La séquence candidate est alors considérée comme incluse dans la séquence de données. En effet, nous
avons Iy = 1, uy = 2, ls = 3, ug = 3, I3 = 4 et uz = 5. La figure 2.3 illustre la prise en compte des
contraintes de temps pour la séquence de données d.
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//maxG@p\
= 71

< |r1(1) 223)1  3(4) 4(56) 5(7) >
L - —_ws_ _ J \—G/
minGap

Fi1G. 2.4 — Illustration des contraintes de temps

‘ Client ‘ Date ‘ Items ‘

o 1 Ringworld

Cy 2 Foundation

o 15 | Ringworld Engineers, Second foundation
Co 1 Foundation, Ringworld

Cs 20 Foundation and Empire

Co 50 | Ringworld Engineers

Fi1G. 2.5 — Base de données exemple

c=< (12 3) (7) >, windowSize=1, minGap—=3 et maxGap—4

La séquence candidate est alors considérée comme incluse dans la séquence de données. En effet nous
avons [1 =1, u; = 3, lo =5, ug = 5. La figure 2.4 illustre la prise en compte des contraintes de temps
pour la séquence de données d.

c=< (123 4) (7) >, windowSize=1, minGap=3 et maxGap—4

Il n’y a aucun moyen de regrouper des itemsets de d de facon & accepter s comme séquence incluse.
En effet windowSize=1 ne suffit pas a regrouper les itemsets (1) (2 3) et (4).

c=< (123) (6 7) >, windowSize=1, minGap—=3 et maxGap—4

Dans ce cas, il n’y a qu’un seul moyen d’obtenir les deux itemsets (1 2 3) et (6 7) en utilisant windowSize
pour regrouper les itemsets [(1) (2 3)] puis [(5 6) (7)] mais dans ce cas minGap n’est plus respecté
entre les deux itemsets car ils sont espacés de seulement 2 jours (date(2 3) = 2 et date(5 6) = 4) alors
que la contrainte minGap est fixée & 3 jours.

2.3.2 Exemple

Ce premier exemple est tiré de [SA96b], ou la recherche de séquences généralisées est présentée :
Considérons les séquence de données illustrées par la figure 2.3.2, oil les dates d’achat sont représentées
par des entiers. Avec un support minimum supérieur & 50% (les deux séquence de données doivent
supporter une séquence pour qu’elle soit fréquente), d’aprés les définitions données dans la section
2.2.1, les motifs séquentiels sont : <(Ringworld) (Ringworld Engineers)> et <(Foundation) (Ringworld
Engineers)>.

Si nous considérons maintenant un windowSize de 7 jours, la séquence fréquente suivante apparait :
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Client Itemsets
C1 10 20 | 20 | 50 70 Itemsets
C?2 10 20 | 30 40 50 60 70 | 80 100
C3 10 20 | 40 30 50 60 80 90
C4 60 90
(DB) (db)

FI1G. 2.6 — Une base de données (DB) et l'incrément (db) contenant de nouvelles transactions

<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>. L’ensemble des motifs séquentiels est alors le sui-
vant : E=<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>, car nous avons <(Foundation) (Ring-
world Engineers)>~<<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)> et <(Ringworld) (Ringworld
Engineers)>~<<(Foundation, Ringworld) (Ringworld Engineers)>.

Considérons a présent une contrainte de maxGap fixée a 30 jours, alors plus aucune des séquences
trouvées précédemment n’est fréquente car Co ne supporte plus aucune d’entre elles.

Reprenons a présent I’exemple de la section 2.2.2 et considérons un windowSize de 2 jours. Dans ces
conditions une nouvelle séquence fréquente apparait: <(20 30) (90)> car elle est alors supportée par
C1 et C4. Supposons & présent que l'utilisateur spécifie une contrainte de maxGap fixée & 15 jours.
La séquence <(30) (40 70)> ne peut alors plus étre considérée comme fréquente dans la mesure ou
la séquence de données du client Cy affiche une durée de 17 jours entre les deux itemsets de cette
séquence.

2.4 Extraction incrémentale de motifs séquentiels

2.4.1 Définition

Soit DB une base de données et minSupp le support minimum spécifié par 'utilisateur lors d’une
phase de fouille de données sur DB. Soit db la base de données incrément, contenant de nouvelles
transactions et de nouveaux clients, qui constitue la mise & jour effectuée sur DB aprés la phase de
fouille de données décrite précédemment. Nous considérons que chaque transaction de db est triée par
client et par date. Soit U = DB U db la base de données résultant de la mise & jour (i.e. intégrant les
clients et transactions de db ajoutés a ceux de DB).

Soit LPP I’ensemble de sequences fréquentes découvertes sur DB. Le probléme de l'extraction in-
crémentale de motifs séquentiels consiste & découvrir 'ensemble des séquences fréquentes (au sens
de la définition 4) sur U, noté LY, en respectant le support minSupp énoncé plus haut. De plus 'ap-
proche incrémentale doit utiliser les résultats de la phase de fouille de données précédente (i.e. LPP)
afin d’éviter de re-calculer une (ou certaines) partie(s) du résultat final.
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Client Itemsets
C1 10 20 | 20 | 50 70 Itemsets
C?2 10 20 | 30 40 50 60 70 | 80 100
C3 10 20 | 40 30 50 60 80 90
C4 60 90
Ch 10 40 70 80
(DB) (db)

F1G. 2.7 — Une base de données (DB) et son incrément constitué de nouvelles transactions et de
nouveaux clients (db).

2.4.2 Décomposition du problémes et illustration

Tout d’abord, nous considérons une sous-partie du probléme, limitée au seul ajout de transactions a
des clients existants dans la base de données d’origine. Pour illustrer ce probléme, considérons la base
DB de la figure 2.6, dans laquelle sont reportées les actions de 4 clients. Chaque transaction est triée
par date. Par exemple la séquence du client C3 est < (10 20) (40) (30) >. Considérons le support mi-
nimum minSupp de valeur 50%. Selon la définition du support minimum, pour étre considérée comme
fréequente une séquence doit apparaitre (étre incluse) dans (les transactions de) au moins deux clients.
L’ensemble des séquences fréquentes découvertes sur la base DB est alors: LPP = {< (10 20) (30) >,
< (10 20) (40) >}. Apres quelques mises a jour, considérons l'incrément db (également décrit a la
figure 2.6) contenant de nouvelles transactions ajoutées aux clients C2 et C3. Avec le méme support
minimum, les séquences < (60) (90) > et < (10 20) (50 70) > deviennent fréquentes sur U. Considérons
la premiére de ces séquences, elle n’est pas fréquente sur DB dans la mesure ou le support minimum
ne serait pas respecté (cette séquence n’est supportée que par un client). En considérant l'incrément
(et donc U) cette séquence devient fréquente car elle apparait dans les séquence de données des clients
C3 et C4. La séquence < (10 20) > était incluse dans les séquence de données des clients C'1, C2 et
C3 dans la base de données d’origine DB. En prenant en compte l'incrément db, la nouvelle séquence
frequente < (10 20) (50 70) > est découverte car elle est supportée par les clients C1 et C2.

Remarquons enfin la découverte de deux autres séquences fréquentes sur U : < (10 20) (30) (50 60) (80) >
et < (10 20) (40) (50 60) (80) >. Notons que < (50 60) (80) > est une séquence fréquente sur db. Aprés
une analyse de U nous pouvons constater qu’il s’agit de ’extension de deux séquences fréquentes sur
DB (ie. < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >).

Considérons & présent le probléme dans son intégralité, avec la prise en compte dans db de nou-
velles transactions mais aussi de nouveaux clients (figure 2.7). Dans cet exemple, 50% reste le support
minimum. Pour étre considérée comme fréquente, une séquence doit étre supportée par au moins
trois clients, dans la mesure ou un nouveau client (C5) a été ajouté. Dans cette nouvelle configura-
tion I’ensemble des séquences fréquentes sur DB (LPP) devient: {< (10 20) >} car les séquences
< (10 20) (30) > et < (10 20) (40) > ne sont supportées que par les clients C2 et C3. Cependant la
séquence < (10 20) (50) > reste fréquente car elle apparait dans les séquence de données des clients
C1, C2 et C3. En prenant la mise en jour en considération, ’ensemble des séquences fréquentes dans
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la base de données mise a jour devient LY = {< (10 20) (50) > , < (10) (70) > , < (10) (80) >,
< (40) (80) >, < (60) >}. Observons plus attentivement la séquence < (10 20) (50) >. Cette séquence
pouvait étre detectée dans le client C'1 dans la base d’origine D B, mais ce support n’était pas suffisant
pour la considérer comme fréquente. Néanmoins, comme ’item 50 devient fréquent grace & la base
de données incrément, cette séquence est supportée par les clients C'2 et C3. De la méme facon, la
séquence < (10) (70) > devient fréquente dans la mesure o1, avec I'incrément, elle est supportée par
les clients C'1, C'2 et le nouveau client C'5.

2.5 Schema Mining: recherche de structures fréquentes

2.5.1 Transactions Imbriquées

Le probléme de la recherche de régularités dans des transactions imbriquées est basé sur la recherche
de régularités d’items complexes dans une base de transactions. Un item, dans notre contexte, est
soit simple, soit complexe. Un item simple correspond & un objet élémentaire de 'application (nom
de fonction, nom d’une tache, etc.) Un item complexe quant & lui est composé d’autres items via des
constructeurs “liste-de” ou “ensemble-de”.

Exemple 11 Pour illustrer les notions d’items simples et complexes, considérons une base de données
contenant des transactions constituées o partir de bibliothéques de programme. Chaque programme est
défini soit par une tiche? élémentaire (un item simple) soit par une succession de tiches élémentaires
(item complexe). Si nous considérons maintenant, plus en détail, une tdche complexe, celle-ci peut
étre vue comme la suite d’un ensemble de tdches complexes qui elles-mémes sont formées de tdches
complezes jusqu’a obtenir une tdiche élémentaire. Considérons quatre tdches élémentaires a, b, ¢ et d.
Considérons les taches complexes suivantes: A = {C,a,b}, et C =< d,c >. La tiache complexe A est en
fait réalisée de la maniére suivante: {< d,c > ,a,b}. En d’autres termes, la réalisation de la tdche A
consiste & d’abord exécuter soit les taches élémentaires d et ¢ (dans cet ordre) puis aprés la tache a et
b (dans n’importe quel ordre), soit la tache a et b (sans ordre) puis l’association des tdches d et ¢. O

La problématique liée a la recherche de régularités dans des transactions imbriquées est définie de la
maniére suivante : soit DB une base de données de transactions imbriquées. Une transaction ¢ contient
un élément F si et seulement si ¥ C . Le support de E est défini comme le pourcentage de transac-
tions dans DB contenant F: supp(F) = ||{t € DB | E C t}||/||{t € DB}||. Etant donné un support
minimal, minSupp, donné par 'utilisateur, le probléme de la recherche de régularités dans des tran-
sactions imbriquées consiste & rechercher tous les éléments E de niveau maximal tels que leur support
est supérieur ou égal & minSupp.

Définie de cette maniére, la problématique ressemble a celle de la recherche de régles d’association ou de
motifs séquentiels. Cependant, contrairement & ces approches, les éléments manipulés sont composés de
structures complexes. En effet, dans le cas des régles d’association, nous nous intéressons a la recherche

2. Nous prenons volontairement la notion de tache, semblable aux taches Ada, pour permettre d’illustrer la possibilité
d’avoir deux taches consécutives et dans un ordre bien précis.
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de corrélation entre items, i.e. la recherche d’ensembles d’items maximaux dans la base. Dans le cas
des motifs séquentiels, méme si la notion de liste est prise en compte, il s’agit de liste d’ensembles
d’items ou les items sont atomiques.

Exemple 12 Pour illustrer la composante de recherche dans des transactions imbriquées, considérons
une base de données constituée d’un ensemble de transactions contenant des déclenchements de mé-
thodes (par exemple, une base similaire pourrait étre obtenue en analysant les fichiers log de régles
actives).

Id | Transactions

t1 | <create(client), modify(order.status), <modify (client.credit),
modify (client.trusted) >, modify(amount), modify(order.status),
<modify (client.credit), modify (client.trusted)> >

ty | <create(client), modify(amount), <modify(order.status),
<modify(client.credit), modify(client.trusted) >, modify(client.credit) >,
modify(status), <modify(client.credit), modify(client.trusted) >,
modify(amount) >

ts | <create(client), <modify (client.credit), modify (client.trusted)> >
ty | <create(client), modify(order.status), <modify (client.credit),
modify (client.trusted) > >

ts | <create(client), modify(order.status), <modify (client.credit),
modify (client.trusted) >, modify(amount), <modify (client.credit),
modify (client.trusted) >, modify(order.amount) >

Considérons que le support minimal spécifié par ['utilisateur est de 50%, c’est a dire que pour qu’une
transaction imbriquée soit fréquente, il faut qu’elle apparaisse dans au moins trois transactions de la
base. Nous trouvons les transactions imbriquées suivantes :

< create(client), modify(order.status), < modify(client.credit), modify(client. trusted)> modify(amount)>
et < create(client), modify(client.credit), <modify(client.trusted) > >.

En effet, la premiére de ces transactions est imbriquée dans trois transactions de la base de données :
t1,to et ts. La seconde, par contre, est incluse dans toutes les transactions de la base. O

2.5.2 Un Systéme d’Extraction de Données Semi-Structurées sur le Web

Dans le cadre de la recherche de régularités dans des données semi-structurées issues du Web, le modéle
de données utilisé est basé sur le modéle OEM que nous étendons pour pouvoir prendre en compte la
notion de “liste-de”.

La figure 2.8 décrit une partie des informations sur les restaurants dans la Bay Area [Abi97]. Chaque
cercle avec le texte associé représente un objet et son identificateur. Les arcs et les étiquettes associés re-
présentent des références d’objet. Par exemple, value(&44) = “El Camino Real” et value(& 19)="setof”,
spécifie que category, name et address peuvent ne pas étre ordonnés.
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restaura estaurant

restaurant

e addressaddress

categdry na

"gourmet”  "Chef Chu" "Cheap" "Fast food" "McDonald’s"

"El Camino "Palo Alto" "92310"
Real"

FiG. 2.8 — Un exemple de graphe OEM

Un chemin simple dans le graphe est une séquence alternative d’objets et d’étiquettes:
< o01lyo9...0p_1lp_10 >

commencant et se terminant avec des objets et dans laquelle chaque étiquette a pour nceud de départ
et d’arrivée respectivement le nceud qui le précéde immeédiatement et le nceud qui lui succéde immé-
diatement. Le nombre d’étiquettes k parcouru depuis un noeud de départ jusqu’au dernier nceud dans
le chemin correspond & la longueur du chemin. Un chemin multiple ou chemin est un ensemble de
chemins simples tels que 'objet source de ces chemins soit le méme.

Soit DB un ensemble de transactions o chaque transaction 7' est composée d’un identifiant et d’'un
chemin inclus dans le graphe OEM. Toutes les transactions sont triées par ordre croissant. La figure
2.9 illustre un exemple d’une base de données de transactions contenant des expressions de chemins.
Soit supp(p), une valeur de support pour un chemin correspondant au nombre d’occurrences de ce
chemin dans la base de données DB. En d’autres termes, le support d’un chemin p est défini comme le
pourcentage de toutes les transactions qui contiennent p. Une transaction contient p si est seulement
si p est un sous-chemin de la transaction.

Etant donnée une valeur de support minimal spécifiée par l'utilisateur (minSupp), un chemin est fré-
quent si la condition supp(p) > minSupp est vérifice.

Comme nous nous intéressons & la recherche des plus longs chemins, nous précisons qu'un chemin
Pm est un sous-chemin d’un chemin p, si p,, est inclus dans p,, ou l'inclusion de chemin est dé-
finie de la maniére suivante: un chemin p, =<04,la,04,--00; ,la; ,0a,>est inclus dans un chemin
Py =<0p,ly, 0py..00, Iy, ,0p,> si et seulement s’il existe des entiers iy < 49 < ... < i, tels que

0(11 — Obila 0(12 — Obi2 y 7Oan = Ob

in "
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Trans id | chemins

t person : {identity: {name: L, address; L}}

to person : {identity: {name: L, address: < street: L zipcode: L >,
company: L director: < name: L, firstname: L >}}

t3 person : {identity: {id: L,address: < street: L, zipcode : L >}}

ty person : {identity: {name: L, address: L, company: L}}

ts person : {identity: {name: L, address; L}}

tg person : {identity: {name: L, address: < street: L zipcode: L >,
director: < name: L, firstname: L >}}

Fi1G. 2.9 — Un exemple de base de données de transactions

Etant donnée une base de données DB de transactions, le probléme de la recherche de régularités dans
des données semi-structurées consiste donc & rechercher tous les chemins maximaux qui sont dans DB
et dont le support est supérieur & minSupp.

person

e firsthame

O

namé addyess addresscogpany

F1a. 2.10 — Le graphe OEM associé

Exemple 13 Pour illustrer le probléme de la recherche de régularités structurelles dans une base de
données d’objets semi-structurés, considérons la base DB de la figure 2.9. Supposons que la valeur
de support minimum spécifi¢ par lutilisateur soit 50%, c’est a dire que pour étre fréquent un chemin
doit apparaitre dans au moins trois transactions. La figure 2.10 décrit le graphe OEM associé aux
transactions de la base de données.

Les seuls chemins fréquents dans DB sont les suivants:

identity: {name: L, address: 1},
et identity: {address: < street: 1, zipcode: 1 >}.
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Le premier car il est vérifié dans la transaction t1 mais également dans les transactions t4 et ts5. De la
méme maniere

identity: {address: < street: L, zipcode: L >}

est inclus dans les transactions to, t3 et tg.
Par contre, le chemin

identity: {name: 1, address: < street: L, zipcode: 1L > director: < name: L, firstname:
1>}

est vérifié par les transactions to et tg mais n’est pas fréquent puisque le nombre de transactions qui
possédent ce chemin est inférieur a la contrainte de support minimal. O

2.6 Web Usage Mining

2.6.1 Un Systéme d’Extraction de Connaissances

Les principes généraux sont similaires a ceux du processus d’extraction de connaissances exposés dans
[FPSSU96|. La démarche se décompose en trois phases principales. Tout d’abord, a partir d’un fichier
de données brutes, un pré-traitement est nécessaire pour éliminer les informations inutiles. Dans la
deuxiéme phase, & partir des données transformées, des algorithmes de data mining sont utilisés pour
extraire les itemsets ou les séquences fréquents. Enfin, 'exploitation par D'utilisateur des résultats
obtenus est facilitée par un outil de requéte et de visualisation.

Les données brutes sont collectées dans des fichiers access log des serveurs Web. Une entrée dans le
fichier access log est automatiquement ajoutée chaque fois qu'une requéte pour une ressource atteint
le serveur Web (demon hitp). Le fichiers access log peuvent varier selon les systémes qui hébergent le
serveur, mais présentent tous en commun trois champs: I’adresse du demandeur, 'URL demandée et la
date & laquelle cette demande a eu lieu. Parmi ces différents types de fichiers, nous avons retenu dans
cet article le format spécifié par le CERN et la NCSA [Con98|, une entrée contient des enregistrements
formeés de 7 champs séparés par des espaces [NV96] :

host user authuser [date:time] ‘‘request’’ status bytes

La figure 2.11 illustre un extrait de fichier access log du serveur Web du Lirmm.

193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:26 +0200] "GET /index.html HTTP/1.0 " 200 1159
103.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:27 +0200] "GET /PtitLirmm gif HTTP/1. 0" 200 1137
193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:28 +0200] "GET /acceuil _fr.html HTTP/1. 0" 200 1150
193.49.105.224 - - [29/Nov/2000:18:02:30 +0200] "GET /venir/venir.html HTTP/1.0" 200 1141
193.49.105.225 - - [29/0ct/2000:18:03:07 +0200] "GET /index.html HTTP/1.0" 200 1051
193.49.105.225 - - [16/Oct/2000:20:34:32 +0100] "GET /form/formation.html HTTP/1.0" 200 14617
193.49.105.225 - - [31/0Oct/2000:01:17:40 +0200] "GET /form/formation.html#doct HTTP/1.0" 304 -
193.49.105.225 - - [31/0ct/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 4280
193.49.105.56 - - [22/Nov/2000:11:06:12 +0200] "GET /lirmm/bili/rev_fr.html HTTP/1.0" 200 2002
193.49.105.56 - - [07/Dec/2000:11:44:15 +0200] "GET /ress/ressources.html HTTP/1.0" 200 5003

FiG. 2.11 — Exemple de fichier access log
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Deux types de traitements sont effectués sur les entrées du serveur log. Tout d’abord, le fichier access log
est trié par adresse et par transaction. Ensuite une étape d’élimination des données “non-intéressantes”
est réalisée. Au cours de la phase de tri et afin de rendre plus efficace le traitement de l’extraction
de données, les URL et les clients sont codés sous forme d’entiers. Toutes les dates sont également
traduites en temps relatif par rapport a la plus petite date du fichier.

Définition 6 Soit Log un ensemble d’entrées dans le fichier access log. Une entrée g, g € Log, est un
tuple g =< ipy,{(I{.URL,{ time),...,(I%,.URL,l}, .time) } > tel que pour 1 < k < m, I{ .URL représente
I'objet demandé par le client g & la date li.time, et pour tout 1 < j <k, li.time > lg.time.

La figure 2.12 illustre un exemple de fichier obtenu aprés la phase de pré-traitement. A chaque client
correspond une suite de “dates” (événements) et la traduction de 'URL demandée par ce client & cette
date.

Client | d1 | d2 | d3 | d4 | d5
1 10 | 30 | 40 | 20 | 30
2 10 | 30 | 60 | 20 | 50
3 10 | 70 | 30 | 20 | 30

Fi1G. 2.12 — Ezemple de fichier résultat issu de la phase de pré-traitement

L’objectif est alors de déterminer, grace & une phase d’extraction, les séquences de ce jeu de données,
qui peuvent étre considérées comme fréquentes selon la définition 4 (page 52). Les résultats obtenus sont
dutype< (10 ) (30 ) (20 ) ( 30 ) > (ici avec un support minimum de 100% et en appliquant
les algorithmes de fouille de données sur le fichier représenté par la figure 2.12). Ce dernier résultat,
une fois re-traduit en termes d’'URL, confirme la découverte d’un comportement commun a minSup
utilisateurs et fournit ’enchainement des pages qui constituent ce comportement fréquent.

Dans notre contexte, en analysant les informations stockées sur le serveur Web, un exemple de régle
d’association peut étre: 50 % des clients qui ont visité les URL plaquette/info-f .html ef labo/infos.html

ont également visité situation.html ou bien 85% des clients qui ont visité les URL iut/general .html/departement
et info/program.html ont également consulté [’URL info/debouches.html.

L’extraction de motifs séquentiels permet, d’autre part, de mettre en évidence le type de relation sui-
vant: 60 % des clients qui ont visité /jdkl.1.6/docs/api/Package-java.io.html et
/jdkl.1.6/docs/api/java.io.BufferedWriter.html, ont également wisité, dans les 30 jours sui-
vants, I'URL /jdk1.1.6/docs/relnotes/deprecatedlist.html ou 34 % des clients ont visité
/relnotes/deprecatedlist.html entre le 20 septembre et le 30 novembre.

2.6.2 Modification Dynamique de Site Web

Les régles et motifs découverts constituent une connaissance trés adaptée a 'optimisation dynamique
de l'organisation hypertexte d’un serveur. Trés utiles dans des applications telles que la conception
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de catalogue “on-line” pour le commerce électronique, ces techniques exploitent les informations perti-
nentes sur le comportement des utilisateurs pour réorganiser un site afin d’améliorer son efficacité. Par
exemple, les informations proposées peuvent étre utilisées par un serveur Proxy dans le but d’améliorer
I’accés aux pages. Quand une requéte atteint le serveur Web, la requéte est envoyée au Proxy qui charge
les documents désirés. Les motifs séquentiels découverts peuvent alors étre utilisés pour pré-charger les
documents pour les utilisateurs [CKL97].

2.7 Web Usage Mining Inter-Sites

Une des caractéristiques incontournables de la structure du Web a ’heure actuelle, réside dans les
possibilités qu’offrent les sites de passer de 'un a l'autre quand leurs centres d’intéréts le justifient.
Ce type de liens, qui représente ce que 1’on peut qualifier de partenariat entre sites web, apporte un
nouvel élément qui se traduit au niveau des fichiers access log: le nombre d’utilisateurs communs aux
sites qui pratiquent le partenariat est croissant. De la méme facon que le cumul des données a créé le
besoin de méthodes pour la fouille de données, ce phénoméne de partenariat en en train de créer le
besoin de méthodes pour le Web Usage Mining Inter-Sites.

2.7.1 Mise en place de la problématique: identification des enjeux

L’objectif du Web Usage Mining Intersites consiste & extraire des motifs séquentiels qui prennent
place sur deux sites simultanément. Ces deux sites, A et B, ont tous deux mis en place des liens de
partenariat qui permettent & I'utilisateur d’étre redirigé, par exemple, du site A vers le le site B lorsque
cela avantage les deux sites partenaires. Si I’'on considére les clients que les deux sites ont en commun,
et que l'on filtre les fichiers log de A et B pour ne retenir que ces clients, on obtient alors un fichier
log du site virtuel AU B. C’est I'analyse de ce fichier et ses conséquences qui motivent la définition de
cette problématique car les découvertes peuvent alors présenter deux avantages majeurs. Le premier de
ces avantages est une meilleure qualité des motifs retenus, alors que le second réside dans le caractére
immédiat de 'impact des résultat (en matiére de modification dynamique de site).

Une qualité de connaissance accrue

Apreés la mise en place du site virtuel A U B, la séquence de navigation d’un utilisateur C'1 commun
aux deux sites est de la forme: <sl=Navigation sur A, s2=Navigation sur B>. Il s’agit en fait de
la concaténation de deux séquences de navigation sl et $2, enregistrées sur les fichiers access log de A
et B. De plus, s2 correspond & la suite directe des opérations faites par C'l sur B, aprés avoir navigué
selon le schéma exprimé par sl sur A (i.e. s2 représente les opérations faites par C'l sur B, aprés que
le dernier objet de sl ait redirigé C'1 vers le premier objet de s2).

Lorsque l’on filtre les données inscrites dans le fichier access log de B, afin de ne garder que celles
qui sont issues de navigations qui suivent le partenariat entre A et B, le fichier considéré ne concerne
qu’une seule classe de la population totale de B. A partir de cette classification directe, les résultats
que fournit un processus de fouille de données sur ce sous-ensemble de la population, contiennent
des informations présentant une confiance plus élevée, mais vont également révéler des fréquents plus
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riches. L’exemple 14 donne une illustration de ce phénoméne.

Exemple 14 Considérons les fichiers access log des sites SF1, SF2 et SV illustrés par la figure 2.13.
Un processus d’extraction de motifs séquentiels fréquents, avec un support de 100%, appliqué sur le
fichier log de SV, donne le motif séquentiel suivant: <(1) (m) (w)>. Considérons a présent le fichier
log de SV filtré par la sélection suivante : ne garder que les visiteurs ayant suivi un lien de partenariat
entre SF1 et SV (i.e. dont la séquence de navigation commmence par (From_SF1). On obtient alors un
nouveau fréquent <(From_SF1) (i) (1) (m) (w)>. Ce motif séquentiel fréquent, propose une qualité
de connaissance supérieure a4 celle obtenue dans le cas général, car il est dédié aux seuls visiteurs
envoyés par le site SF'1.

Log SF1

Log SV
Client URL Date .

O1 a | 01/01/2001 15h50:255 Client | _ URL Date
o1 b 01/01/2001 15h50:255 C1_| From_SF1 | 01/01/2001 16h01:11s
C1 ¢ | 01/01/2001 15h51:10s a1 . 01/01/2001 16h01:50s
C1 d | 01/01/2001 16h00:55s gi Jl 81/81/;881 12%1;(1)5
C1 | To_SV | 01/01/2001 16h01:10s /01/ 00
2 a | 03/01/2001 17h50:25s a1 m 01/01/2001 16h12:40s
o 03 /01/2001 T7h50:255 C1 w 01/01/2001 16h12:55s
o0 T 03,/01/2001 751105 2| From_SF1 | 03/01/2001 18h01:11s
o5 o 03/01/2001 18000555 C?2 i 03/01/2001 18h01:50s
02 | To_SV | 03/01/2001 18h01:10s 2 k 03/01/2001 18h02:11s
C4 w | 04/01,/2001 14h30:55s 2 1 03/01/2001 18h02:50s
ol - T04/01/2001 1431105 C?2 m 03/01/2001 18h02:53s
C?2 w 03/01/2001 18h03:10s
Log 512 C3 | From_SF2 | 01/01/2001 16h01:11s
Client | URL Date C3 i 01/01/2001 16h01:50s
¢3 f | 01/01/2001 15h50:28s C3 z 01/01/2001 16h11:11s
c3 g | 01/01/2001 15h51:10s C3 m 01/01/2001 16h11:50s
3 h | 01/01/2001 16h00:55s C3 w 01/01/2001 16h12:40s

F1G. 2.13 — access log des sites SF'1, SF2 et SV

Les chances de cibler le comportement d’un utilisateur sont alors augmentées dans la mesure oti, pour
prédire les comportements possibles de cet utilisateur, nous considérons des fréquents calculés unique-
ment en fonction de ses prédécesseurs, et non pas les comportements fréquents de tous les utilisateurs.
L’utilisation des fréquents ainsi obtenus, sera donc plus efficace grace a son adéquation avec la catégorie
a laquelle appartient le client observé. Les liens proposés par le systéme de modification dynamique des
liens hypertexte, ne seront pas ceux que l’on propose a tout utilisateur en fonction de tous les autres,
mais ceux que l'on propose & un utilisateur de la catégorie «, en fonction du comportement fréquent
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B des utilisateurs de cette méme catégorie.

Toutefois, si 'on veut exploiter ces résultats au cours de la navigation d’un client C, il faut procéder
4 au moins trois étapes (en continuant l’exemple 14):

1. Accepter la premiére demande de (', a savoir From_F1. Cette page étant la méme pour tous
les utilisateurs de sa catégorie, on ne peut rien en déduire.

2. Accepter la seconde page p2, demandée par C'. Une fois cette étape terminée, on peut commencer
a prédire le comportement de C.

3. Accepter la troisiéme page p3, demandée par C et en fonction de sa demande précédente et
ajouter sur p3 les liens vers les pages les plus demandées par ces prédecesseurs.

L’utilisation du Web Usage Mining Inter-Sites peut pourtant répondre & des impératifs plus exigeants
que ’adéquation entre la catégorie a laquelle appartient I'utilisateur, et les liens qui lui sont proposés.
Le fichier Log+ obtenu & partir des fichiers log de SF'1 et SV, permet de tenir compte de ’historique
de T'utilisateur observé, y compris sa navigation sur le site I’ayant envoyé sur SV. C’est en tenant
compte de cet historique que 1’on peut prétendre fournir des liens dés ’arrivée du client sur le site SV,
accordant ainsi un impact immédiat aux résultat obtenus aprés I’analyse du fichier log de AU B.

L’impact immédiat des résultats

Tenir compte de I’historique d’un client sur le site A lorsqu’il demande une page sur le site B permet
des tentatives de prédictions dés son arrivée sur le site B. En effet, cet historique peut soit correspondre
a un des comportements fréquents observés chez ses prédecesseurs, soit rester neutre. Dans le cas d’une
correspondance, le site B peut non seulement cibler le comportement du client en fonction de la caté-
gorie a laquelle il appartient (cf paragraphe ¢i-dessus), mais surtout faire des propositions de pages a
consulter pour cet utilisateur (ou modifier le site de la maniére qui conviendra le mieux) en un nombre
d’étapes minimum. Ce paragraphe, présenté sous forme d’exemple, illustre les possibilités offertes par
le Web Usage Mining Inter-Sites sur le plan des modifications dynamiques de liens hypertextes.

Reprenons les fichiers log illustrés par la figure 2.13. Les séquences de navigation des utilisateurs sur

ces sites sont alors:
Cl: <(a) (b) (c) (@) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (i) (j) (1) (m) (w)>sur SV

C2: <(a) (c¢) (d) (e) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (i) (k) (1) (m) (w)>sur SV
C3: <(£f) (g) (h) (To_SV)> sur SF2 et <(From_SF2) (i) (z) (m) (w) (k)>sur SV

Si ’on s’intéresse au partenariat existant entre les sites SF'1 et SV, le fichier Log+ correspondant & ces
deux sites et sur lequel nous allons procéder & une phase d’extraction de connaissances, est illustré de
maniére synthétique (i.e. sans les dates mais en conservant l'ordre d’apparition des objets demandés)
par la figure 2.14.

Un processus de fouille de données, executé avec un support minSup—100% sur ce fichier, permet d’ob-
tenir le comportement fréquent suivant: <(a) (¢) (d) (To_SV) (From_SF1) (i) (1) (m) (w)>. Les
trois étapes nécessaires, décrites dans le paragraphe précedent, & la prise en compte des résultats avant
d’exploiter les motifs séquentiels obtenus chez un client C' dont le comportement s’apparente au com-
portement fréquent de ses prédécesseurs, sont alors réduites & une seule étape: Accepter la demande
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Client | d1 | d2 | d3 | d4 db d6 d7 | d8 | d9 | d10 | d11
C1 a | bl c|d|To SV|Fom SF1| i | j 1 | m w
C2 a|lc|d|e|To SV|From SF1 | i |k |l | m | w

F1G. 2.14 — Fichier Log+, correspondant auz fichiers LogSF1 et LogSV de la figure 2.13

faite par C de la page From_SF1 et renvoyer cette page modifiée (i.e. lui ajouter des liens vers les
pages (i) et/ou (1) et/ou (m) et/ou (w)).

D’un point de vue global, les liens ajoutés a la premiére page demandée par C, seront dépendants du
nombre et des types d’historiques fréquents que présentent les clients qui passent de SF'1 a SV comme
I’illustre I’exemple 15.

Exemple 15 Considérons que deuz fréquents sont issus de 'analyse du fichier Log+ entre SF1 et
SV :

<(a) (b) (d) (To_SV) (From_SF1) (e) (g)> et<(a) (c) (d) (To_SV) (From_SF1) (f) (h)>.
Si un client passe de SF1 a SV (toujours en restant dans le cadre du partenariat) et présente & son
arrivée sur SV un historique qui correspond au premier fréquent, alors la premiére page qu’il consulte
sur SV (From_SF1) peut étre augmentée par des liens vers (e) et/ou (g). Son comportement sur
SF1 a permis de le distinguer des utilisateurs qui ont euw un comportement correspondant au second
fréquent (ou a un comportement neutre).

Ensuite le comportement de C sur SV permettra de prévoir son comportement & venir avec une
précision supplémentaire par rapport au Web Usage Mining Intra-Site puisque I'historique sera encore
pris en compte & chaque tentative de faire correspondre son comportement & celui de ses prédécesseurs.

2.7.2 Le partenariat

Reprenons 'exemple de partenariat décrit ci-dessus. L’exemple 16 illustre la fagon dont les fichiers
access logs des sites Web mis en jeu peuvent étre fusionnés.

Exemple 16 La figure 2.15 illustre la fagon dont les clients sont sélectionnés, a partir des fichiers
access log de SF1 et SV, dans le but de construire le fichier access log qui leur est commun. Ce
nouveaw fichier “Log+" contient les entrées correspondant auz visiteurs de SF'1 qui ont utilisé un lien

de SF1 vers SV.

Cette nécessité de mettre en commun les fichiers access log, nous conduit dans un premier temps a
préciser la notion de log d’abord introduite par la définition 6 :

Définition 7 Soit Log un ensemble d’entrées dans le fichier access log. Une entrée g, g € Log, est
un tuple g =< ipg.s,{(I{.URL,l{ time),...,(I5, . URL,I},.time)} > tel que pour 1 < k < m, I{.URL
représente ’objet demandé par le client ¢ & la date l,gc.time, et pour tout 1 <j <m/ k > j, lz.time >
lg time. s, qui représente le numéro de session de la séquence de navigation de g, est déterminé par
I’algorithme 2.1.
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Fi1G. 2.15 — Un ezemple de mise en commun des fichiers access log

Site URL Date
SF1 a 01/01/2001 15h30:25s
SF1 b 01/01/2001 15h30:28s

SF1| To_SV | 01/01/2001 15h31:10s
SV | From_SFI | 01/01/2001 15h31:11s

SV d 01/01/2001 15h31:50s
SF1 a 03/01/2001 16h00:25s
SF1 c 03/01,/2001 16L00:28s

SF1| To_SV | 03/01/2001 16h01:10s
SV | From_SF1 | 03/01/2001 16h01:11s
SV e 03/01/2001 16h01:50s

FiG. 2.16 — Historique du client C'1, sans le concept de session

Dans cette définition, la différence réside dans I’ajout d’un numéro de session s, associé au client. Ce
numéro de session permet de décliner le client en plusieurs versions, en fonction du nombre de ses
visites sur le site. Il est déterminé par un délai maximum, fixé par 'utilisateur, qui permet de décider
si un client est encore dans un méme objectif de navigation, ou si il s’est reconnecté sur le site aprés
un temps N. Ce temps fixé par l'utilisateur, si il est dépassé entre deux actions du client (par exemple
deux actions séparées par un intervalle de 2 jours), permet de conclure que ce client peut étre considéré
comme une nouvelle entrée dans le fichier access log, afin d’éviter des confusions comme celle décrite
dans I’exemple 17.

Exemple 17 La figure 2.16 illustre un cas de figure sans la notion de session. On peut y constater que
le client C'1 s’est connecté sur le site SF'1 o deux jours d’intervalle et en suivant le lien vers SV systé-
matiquement. La séquence de navigation de C'1, d’aprés les fichiers logs illustrés par la figure 2.17, de-
vient alors <(a) (b) (To_SV) (a) (c) (To_S8V) >, sur SF1 et <(From_SF1) (d) (From_SF1) (e)>
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Log SF1
Log SV
Client | URL Date

C1 a 01/01/2001 15h30:25s Client URL Date

C1 b 01/01/2001 15h30:28s C1 | From_ SF1 | 01/01/2001 15h31:11s
C1 | To SV | 01/01/2001 15h31:10s C1 d 01/01/2001 15h31:50s
C1 a 03/01,/2001 16h00:25s C1 | From SF1 | 03/01/2001 16h01:11s
C1 c 03/01/2001 16h00:28s C1 e 03/01/2001 16h01:50s
Cl | To_SV | 03/01/2001 16h01:10s

F1G. 2.17 — access log des sites SF'1 et SV, sans concept de session

Log SF1
Log SV

Client | URL Date
C1.1 a 01/01/2001 15h30:25s Client URL Date
C1l.1 b 01/01,/2001 15h30:28s C1.1 | From SF1 | 01/01/2001 15h31:11s
C1.1 | To_SV | 01/01/2001 15h31:10s C1l.1 d 01/01/2001 15h31:50s
C1.2 a 03/01,/2001 16h00:25s C1.2 | From SF1 | 03/01/2001 16h01:11s
C1.2 c 03/01,/2001 16h00:28s C1.2 e 03/01/2001 16h01:50s
C1.2 | To_SV | 03/01/2001 16h01:10s

F1G. 2.18 — access log des sites SF1 et SV, avec concept de session

sur SV . Ces séquences présentent sans doute un intérét pour les sites observés indépendamment, mais
leur niveau de détail est insuffisant pour garder une trace historisée des passages de C1 entre SF1 et
SV. Grice a la notion de session décrite par la définition 7, les entrées dans le fichier log de SF1
distinguent les deux types de navigation de C1, en déclinant deuzx versions de cet utilisateur (i.e. C'1.1
et C1.2) qui seront alors considérées comme deuzx clients différents. Cette version, exploitable pour le
Web Usage Mining Inter-Sites, des fichiers access log est illustrée par la figure 2.18, et correspond au
méme historique qui, sans ce concept, serait problématique. Le client C1 se voit donc décliné en deuz
versions (C1.1 et C1.2) et les séquences de navigation de ces nouwveauz clients sur SF1 et SV sont
alors :

— pour C'1.1:<(a) (b) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (d)> sur SV.
- pour C1.2:<(a) (c) (To_SV)> sur SF1 et <(From_SF1) (e)> sur SV.

Pour terminer la présentation de cette notion de session, précisons que le fichier access log sans sessions
de SFz, peut étre retrouvé sans difficulté en supprimant le .s dans le fichier. Ainsi C1.1 et C1.2 (pour
reprendre 'access log de SF'1 dans I'exemple 17) deviennent a nouveau C'1.



70 CHAPITRE 2. PROBLEMATIQUES

La définition 8, présente le concept de Log+, qui regroupe pour deux sites, les visiteurs qu’ils ont en
commun (i.e. le fichier “Log+” de la figure 2.15).

Définition 8 Soit Loga et Logp ’ensemble des entrées des fichier log des sites A et B. Soit Log+ le
fichier log crée a partir de Log4 et Logp.

Une entrée g, g € Log+, est un tuple g =< ipy.s,{(I{.URL,{ time),...,(I5, .U RL,l§, .time)} > respectant
les propriétés suivantes :

- 3i,1<i<m/ ] URL=To_B. Sii < malors (I |.URL)=From_A
et V2 > i+ 1/ (IZ.URL) #From_A.
— Vga € Logy silf URL =To_B, avec m la longueur de g4, alors 3g € Log+/ Vi € (1..m) 194 =17

— Vgg € Logp si 194 URL =From_A, avec m la longueur de gg,
alors 3g € Log+ de longueur n / Vi € ((n —m)..n) 7% =1¢

Le premier point de la définition 8 exprime le fait que toutes les entrées dans Log+ représentent la
navigation d’un utilisateur qui est passé du site A & son site partenaire B en utilisant les liens du
partenariat. Ce premier point montre aussi que si un échec est survenu pendant ’acheminement d’un
client du site A vers le site B (pour cause de lien “cassé”, probléme réseau, sécurité, ou autre...) 'entrée
est conservé dans le fichier Log+ car elle pourra permettre de déterminer 'importance, les causes et
les solutions & envisager & ces failles dans les redirections. Enfin, il garantit que pour un client associé
a une session, il ne peut exister, au plus, qu'une seule demande pour l'objet From A. Le second point
assure que si un utilisateur du site A a emprunté un tel lien, alors il est le début d’une entrée dans
le fichier Log+. Le troisiéme point assure que si un utilisateur du site B est arrivé grace & un lien
du partenariat, alors il termine une entrée de Log+. Finalement, le fichier Log+ peut étre considéré
comme le fichier access log du site virtuel constitué par A N B restreint aux clients qui sont passés de
A a B en suivant les liens du partenariat.

Exprimons les navigations des clients illustrées par la figure 2.18 sous forme de séquences de navigation.
Le client C'1.1, au cours de sa session, a réalisé le parcours suivant : <(a) (b) (To_SV) (From_SF1) (d)>.
Le client C'1.2, aura le parcours: <(a) (c) (To_SV) (From_SF1) (e)>. Ces deux séquences, associées
aux clients qui les supportent et aux dates auxquelles les URLs sont demandées, forment les deux
entrées du fichier Log+ correspondant aux fichiers log de SF'1 et SV. Notons que sans le concept de
session, ce fichier Log+ serait composé d’une seule entrée:

<(a) (b) (To_SV) (a) (c) (To_SV) (From_SF1) (d) (From_SF1) (e)> et que cette séquence ne
nous permet pas, directement, de fournir des connaissances stires, dans la mesure ou les différents
passages de SF'1 & SV sont “brouillés”.

Le probléme du Web Usage Mining Inter-Sites consiste & découvrir les navigations fréquentes des
utilisateurs communs & deux sites A et B en observant le site virtuel A N B, via le fichier log+.

2.8 Web Usage Mining Temps Réel

Il existe des points de vue sur le Web Usage Mining Temps Réel qui reposent sur des applications
successives d'un algorithme de fouille de données incrémentale ([]). Pour mettre en ceuvre ce type de
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function accepterRequéte
Input : Un client Cn.z, dans sa session z, demandant un objet sur le site A ou B.
N la durée spécifiée par 'utilisateur pour la durée d’une session.

Output : Cn.y le client avec 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 partenariat
y = z; // On ne change rien, Cn garde son numéro de session;

endif

return(Cn.y) if dernierObjet(Cn) € B and Cn demande une page sur A then
// Cn passe du site B au site partenaire A, c’est une nouvelle session
y =+ 1; // On incrémente le numéro de session

endif

return(Cn.y) if dateDernierObjet(Cn)>N and Cn demande une page sur A then
// Cn reste sur A mais sa derniére action a une date plus grande que N : nouvelle session
y =+ 1; // On incrémente le numéro de session

endif

return(Cn.y) end function accepterRequéte

Algorithme 2.1: Mise 4 jour des numéros de session

solution, il faut réaliser que la notion de temps réel reste limitée par le temps d’exécution d’une com-
posante “fouille de données incrémentale” car 1’algorithme ne pourra étre re-employé que lorsque son
temps d’exécution le permettra. Les défauts de cette approche prennent alors une amplitude considé-
rable si ’on considére la taille du fichier access log & analyser, qui fera, en augmentant, disparaitre de
facon proportionnelle ’aspect temps réel recherché.

Le but de cette page n’est pas de faire une présentation des techniques connues en matiére de méta-
heuristiques, mais plutot d’envisager une technique de ce type pour la fouille de données et d’en
identifier les failles.

L’extraction de motifs séquentiels peut faire appel a deux types de solutions:

1. Les algorithmes qui fournissent une solution compléte, aprés avoir exploré ’espace des solutions
possibles de la facon la plus pertinente possible.

2. Les heuristiques, qui garantissent un résultat fiable, approchant ’optimum global et affichant des
temps d’exécution largement inférieurs en comparaison des algorithmes du premier point.

Les solutions du premier type sont nombreuses et basées sur des techniques comme la méthode générer-
élaguer (cf figure 2.19), ou une exploration en mémoire de la base de données ([HPYO00], les arbres
suffixés). Malheureusement, si la taille du probléme augmente, de telle solutions peuvent étre mises en
échec et ne fourniront "jamais" le résultat ('exploration des possibilités devient trop cotiteuse).
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n=n+1
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FIG. 2.19 — La méthode Générer-Elaguer

Certaines méthodes proposent alors de fournir une solution trés approchante (voire égale dans la plupart
de cas) de 'optimum global [Bay98, Toi96, GMS97|. Ces méthodes correspondent au deuxiéme type de
solutions et ont pour but de répondre aux deux cas de difficultés majeures que I’on peut rencontrer :

1. La taille du résultat interdit toute enumération des sous parties du résultat (ce que fait la
méthode générer-élaguer).

2. La quantitié de données (taille de la base) & explorer est bien trop grand pour employer une
méthode de type "exploration en mémoire".

Il existe cependant un troisiéme cas, qui lui aussi empéche 'utilisation des méthodes fournissant une
solution optimale et qui reste fortement lié & la problématique du Web Usage Mining: une évolution
rapide des données a traiter.

En effet, le site étudié peut voir le comportement de ses clients évoluer rapidement alors que son fichier
access log est encore en cours d’analyse. un algorithme de type incrémental (méme appliqué aussi fré-
quement que son temps d’exécution le permet) ne peut prétendre étre une solution temps réel, ce qui
nous conduit & mettre au point un algorithme stochastique d’optimisation combinatoire pour résoudre
le probléme de I'extraction de motifs séquentiels dans le cadre du Web Usage Mining.

La figure 2.20 illustre une méthode possible pour résoudre le probléme de ’extraction de motifs sé-
quentiels dans les bases de données en utilisant une méta-heuristique. En considérant DB (étape 4)
comme notre access log, il est effectivement possible d’employer une telle méthode pour découvrir les
comportements fréquents des utilisateurs d’un site web. Le point de départ serait une population de
fréquents réduite aux items (URL) fréquents (les plus demandées) (étape 1). Ensuite des opérateurs
de voisinage proposent un ensemble de solutions candidates (étapes 2 et 3) et leur validation sur la
base de données (étape 4) permet de découvrir une solution plus fine (étapes 5 et 6). Si ’on applique
a nouveau les opérateurs de voisinage sur ces fréquents, on peut alors affiner encore les résultats et ce
processus se répéte jusqu’a stabilité de la solution (ensemble de fréquents) proposée.
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F1a. 2.20 — Proposition de méta-heuristique pour la fouille de données

Cette solution présente pourtant un défaut majeur: le nombre de passes nécessaires sur la base de
données pour évaluer chaque solution proposée est bien trop grand. En effet une méthode de type
générer-élaguer ne demande que k passes, avec k=taille du fréquent le plus grand avant de fournir les
résultats. Une méta-heuristique demande plusieurs dizaines (centaines) de validations sur la base de
données (c’est la fonction objective, pilier des algorithmes stochastiques qui est censée s’exécuter en
un temps minimum).

Pour qu’une telle solution soit envisageable, il faudrait que la puissance de calcul disponible (pour
comparer chaque candidat avec chaque séquence de la base) augmente en méme temps que la taille de
la base. C’est ce que propose la méthode exposée dans le chapitre 10, et qui fonctionne actuellement &
I’adresse. http://www.kdd-tools. com.
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Les problémes de recherche de motifs, de sous-mots ou encore les problémes de recherche de sous-
mots communs sont & la base de nombreux travaux de recherche. Cet intérét pour la détection de
particularités dans un ensemble de données, trop riche a I’échelle des facultés humaines, révele un
besoin de plus en plus indispensable d’exploiter cette richesse. Ce besoin, amplifié par la masse de
données enregistrée chaque jour, s’exprime par une volonté de filtrer, selon différents points de vue, la
masse d’informations, afin de n’en garder que les valeurs significatives. Les critéres principaux de ces
explorations s’avérent étre les répétitions et les régularités (I'unicité pourrait aussi bien présenter un
intérét particulier). Synonymes de révélations, ces phénomeénes attirent I’attention des méthodes d’TA
qui, entre autres, cherchent & construire des raisonnements basés sur des données qu’un critére permet
de mettre en valeur. La section 3.2.4 fait le point sur quelques unes de ces méthodes mais aussi sur
I’apport que peuvent fournir les techniques de recherche de régularités pour des sciences autres que
I'informatique. Les sections 3.1 et 3.2 gardent un axe plus précisemment orienté vers les problémes liés
a la fouille de données. Nous y présentons les travaux de recherche sur les régles d’associations, qui
sont & l'origine des approches de recherche de motifs séquentiels. Plus particuliérement, la section 3.2
résume les travaux présentés par [AS95, SA96b| qui sont & la base des définitions et méthodes expliqués
dans ce document, ainsi que les contributions qui s’articulent sur ce théme. Quelques travaux relatifs
a la recherche incrémentale de motifs séquentiels sont décrits & la section 3.3.

Les travaux existants sur les applications que nous avons abordées sont décrits par les sections 3.4,
pour le Schema Mining, et 3.5, pour le Web Usage Mining.

Enfin, une discussion est proposée par la section 3.6 pour souligner les qualités, comme les défauts, des
travaux présentés dans cet état de I’art.

3.1 Reégles d’associations

La découverte de régles & partir de données empiriques est, avant tout, une source d’activité majeure
pour des domaines tels que I'TA et plus particuliérement les approches de machine learning. Le pro-
bléme de la découverte de régles d’associations se distingue des objectifs recherchés par la plupart des
taches en machine learning par plusieurs points qui rassemblent, entre autres, la quantité de données
traitées ou leur nature (les processus de recherche de régles d’association ne font généralement pas cas
des valeurs nulles ou des valeurs inutiles). Les régles d’associations ont un intérét que des applications,
telles que le marketing, trouvent flagrant. En effet, les bases de données actuelles peuvent stocker
tant d’informations qu’elles engendrent des phénomeénes de procédés marketing basés sur 'information
massive (par opposition au marketing basé sur I’échantillonage mis en ceuvre par les études de com-
portements observés ou encore les sondages). Les possibilités de stockage, en matiére d’information,
connaissent des progres tels, qu’elles ont permis & toutes sortes d’organisations commerciales, I’enre-
gistrement massif de données concernant les ventes, baptisées basket data.

Formellement, le probléme des régles d’associations est présenté (cf. [AIS93]) de la fagon suivante:

Soit I = {i1,i2,...,im} un ensemble d’items (au sens des définitions données dans la section 2.2.1. Soit
D un ensemble de transactions, tel que chaque transaction 7' est un ensemble d’items vérifiant T' C D.
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T contient X, un ensemble d’items de I, si X C T. Une régle d’association est une implication de la
forme X - Y, o0 X CI,Y CTet XNY ={. Larégle X — Y a un support s pour D si s% des
transactions de D contiennent X UY.

Cette définition est ensuite étendue par [AS94], qui permet a la partie conséquence d’une régle d’étre
composée de plusieurs items.

Exemple 18 Un libraire peut découvrir que la régle (Star Wars)— (Empire Strikes Back, Return of
The Jedi) est vérifié dans 39% (confiance) des achats effectués. Cela signifie que s% (support) des
achats contiennent les items “Star Wars”, “Empire Strikes Back” et “Return of The Jedi” mais aussi
que 39% des acheteurs de “Star Wars” ont aussi acheté “Empire Strikes Back” et “Return of The Jedi”
ce qui peut étre considéré comme une probabilité pour le futur.

Attirés par les résultats qu’elles promettent et les enjeux auxquels elles sont consacrées, un grand
nombre d’algorithmes de fouille de données sont destinés & la recherche de régles d’association. Nous
porterons, dans cette section, un regard couvrant ’ensemble des méthodes issues des travaux effectués,
aux travers des différents courants qui ont émergé. Les différentes méthodes présentées ont toutes un
intérét que chaque application peut exploiter en fonction de ses caractéristiques.

3.1.1 Pionniéres

Le premier algorithme destiné & résoudre le probléme de la recherche de régles d’associations, selon
la définition donnée dans cette section, est présenté dans [AIS93] et porte le nom de AIS (Agrawal,
Imielinski, Swami). Dans cet algorithme, des candidats (un candidat est un itemset susceptible d’étre
frequent dans la base de données) sont générés et testés a la volée, pendant une passe sur la base de
donnée. Aprés avoir lu une transaction, l'algorithme détermine quels itemsets fréquents de la passe
précédente sont contenus dans cette transaction. De nouveaux candidats sont alors générés par exten-
sion de ces itemsets fréquents avec des items de la transaction. Il s’agit 14 des premiéres pierres sur
lesquelles va se construire la méthode générer-élaguer (que nous détaillons dans la section 3.2). Les
candidats générés a partir d’une transaction sont ajoutés a I’ensemble des candidats construits pendant
cette passe (ou leurs compteurs sont incrémentés s’ils appartiennent déja a cet ensemble).

Dans le but, également, de construire des régles d’associations, mais motivés par les possibilités d’uti-
liser SQL pour calculer les itemsets fréquents, [HS93] propose ’algorithme SETM. Basé sur le principe
d’AIS, cet algorithme utilise SQL pour calculer les itemsets candidats, grace & une opération de jointure
standard de SQL entre les fréquents. Cet approche a révélé des inconvénients dus & la taille excessive
des candidats générés.

A partir de raisonnements plus fins concernant les inclusions de fréquents, [AS94| propose un nouvel
algorithme qui reste encore une référence: Apriori. L’idée fondatrice de cet algorithme est alors la
méthode générer-élaguer qui peut-étre présentée, de maniére informelle, comme ceci: puisque les fré-
quents ont entre eux des propriétés particuliéres, relatives a l'inclusion et puisque I’on sait qu’il existe
une taille maximale de fréquents (le fréquent de plus grande taille dans la base), il faut procéder par
étapes (passes sur la base de données). Pour cela, déterminer les fréquents de taille 1 (les items fré-
quents), construire les candidats de taille 2 (a partir des fréquents de taille 1), déterminer les fréquents
de taille 2 par une phase qui détermine pour chaque transaction dans D, quels sont les 2-candidats
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contenus dans cette transaction et réitérer (2-candidats —pryne 2-fréquents —gen 3-candidats —prune
3-fréquents — e, 4-candidats ...) jusqu’a ce que I'on ne trouve plus aucun fréquent. De plus amples
renseignements sur la méthode générer-élaguer sont donnés dans la section 3.2.

3.1.2 Minimisant le nombre de passes

Pour tenter d’accélérer la production des résultats, de nouvelles méthodes sont alors élaborées & partir
de I'observation suivante: le nombre de passes sur la base de données est a l’origine d’un trop grand
nombre d’accés disque , dont la lenteur n’est plus & discuter.

Pour envisager une solution & ce probléme, la méthode Partition ([SON95]) propose de diviser la base
de données afin de déterminer les fréquents en seulement deux passes. Pour cela I’algorithme détermine
un nombre de partitions de tailles identiques et met en ceuvre une méthode similaire & Apriori pour
calculer en mémoire les fréquents locaux & chaque partition. Notons L? I’ensemble des fréquents de
la partition 7. Du fait de la différence entre les données stockées dans chaque partition, les fréquents
qu’elles contiennent sont également différents. Pour déterminer les fréquents de maniére globale, une
autre passe sur la base (counting phase) est nécessaire. Pour créer les candidats qu'’il faut tester dans
cette phase, I’ensemble des candidats-globauz C¢ = U, L' est construit comme 'union de tous les fré-
quents locaux. Les travaux de [GPW98| étendent ’algorithme de Partition, en ajoutant une structure
de recherche plus efficace sur les ensembles fréquents.

[BMUT97] propose une solution destinée également & déterminer les k-fréquents en moins de k passes.
Pour cela, I’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 trois
items. DIC construit sur une premiére partie de la base tous les fréquents de longueur 1 rencontrés
puis continue en créant les fréquents de longeur 2 & partir des 1-fréquents déja extraits. Pendant qu’il
construit les 2-fréquents, DIC continue de créer les 1-fréquents et commence & créer les 3-fréquents.
Une fois la premiére passe terminée ’algorithme a obtenu les items fréquents, mais aussi les 2-fréquents
aux environs des deux tiers de leur totalité et le premier tiers des 3-fréquents. La deuxiéme passe n’a
pas besoin d’étre achevée car le premier tiers de la base doit étre veérifié pour les 2-fréquents (jusqu'ici
seul les deux derniers tiers ont servis a les construire) et les deux premiers tiers suffisent a achever la
construction des 3-fréquents (le troisiéme est déja exploré pour les 3-fréquents). La figure 3.1 illustre
le fonctionnement de cet algorithme.

Il existe également des méthodes stochastiques incomplétes qui peuvent étre classées parmi les méthodes
économes en acces disque. Citons par exemple [GMS97| qui propose une méthode stochastique basée sur
une généralisation du concept d’hypergraphe transversal. [Toi96] utilise une méthode d’échantillonnage,
Sampling, dont la premiére version se trouve dans [MTV94]. Cette méthode permet d’obtenir la plupart
des fréquents (les auteurs affichent une trés faible probabilité pour qu’un fréquent n’apparaisse pas).
Malgré les temps de réponse affichés pour ces algorithmes, il faut considérer les inconvénients engendrés
par la compensation des accés disques par des calculs qui peuvent affecter leurs performances.
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Fi1a. 3.1 — 1 passe + 2/3 passe avec 'algorithme DIC

3.1.3 Adaptées a 'organisation des données

Les approches précédentes ont en commun le fait qu’aucune d’entre elles ne tient compte du fait que les
données peuvent étre corrélées. En effet dans [PBTL98], I’algorithme Close proposé offre des temps de
réponse particuliérement performants sur des bases de données telles que les données de recensement.
Si cet algorithme, basé sur 'utilisation de treillis de Galois, n’accélére pas les temps de réponse sur les
benchmarks proposé par [AS94], il a 'avantage de garder les meilleures performances sur un type de
données particulier: les données corrélées.

3.1.4 Rapides mais limitées aux bases de données de petite taille

[Wan97| propose une méthode d’extraction de régles d’association, basée sur 'utilisation de suffix tree.
Si ’algorithme exposé semble afficher des temps de réponse performants, sa complexité en mémoire
reste un point obscur. En effet, il est certain qu’'une méthode basée sur des suffix tree nécessite un
espace en O(n) (la seule information disponible quand a la complexité en espace de ce travail est qu’il
connait une complexité en mémoire linéaire) avec n la taille de la base de données (cf. [WCM194]).
Il est cependant important de préciser que le travail mené par [Wan97| est la continuation de [WT96]
qui exprimait la volonté de proposer une fouille de données incrémentale pour la recherche de régles
d’associations. Ce but est, en effet, correctement atteint par la méthode proposée grace a l'utilisation
des suffix tree, bien adaptés & la problématique de I'incrémentalité.
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‘ Transaction ‘ Items ‘ Items fréquents (support décroissant) ‘
100 f,a,c,d, g i,m,p f,c,a, m,p
200 a, b,c,f,1,m, o0 f,c,a, b, m
300 b, f, h,j, 0 f,b
400 b,c, k, s, p c, b, p
500 a, f,c,e, 1, p,m,n f,c,a, m,p

F1G. 3.2 — Base de données exemple pour la structure de FP-tree

Sans génération de candidats

Les auteurs de [HPYO00] considére que le goulot d’étranglement des processus d’extraction de type
A-priori, se situe au niveau de la génération des candidats. Leur étude montre, en effet, que pour 10*
items fréquents découverts, I’algorithme A-priori devra tester 107 candidats de taille 2 sur la base de
données. De plus pour découvrir des séquences fréequentes de taille 100, cet algorithme pourra tester
(et donc générer) jusqu’a 1030 candidats au total.

L’approche proposée par [HPY00| consiste donc & contourner le probléme de la génération des candi-
dats, en supprimant cette notion, grace & une structure de F'P-tree. Cette structure, pour étre mise en
place, demande tout d’abord une passe sur la base de données, afin d’en collecter les items fréquents.
En effet, la structure de F'P-tree, ne considére que les items fréquents, afin d’extraire les itemsets fré-
quents. Une fois cette passe effectuée, la majeure partie de ’algorithme consiste & construire 1’arbre,
qui est une transformation de la base d’origine, limitée aux items fréquents. L’exemple 19, illustre ce
concept.

Exemple 19 Considérons la base de données représentée a la figure 3.2. La figure 3.3 représente l'arbre
obtenu a partir de cette base. Tout d’abord, une passe sur la base permet de ne retenir que les items
ayant un support supérieur ¢ 3. La représentation ordonnées des itemsets est alors primordiale, dans le
sens ou la construction de l’arbre va swivre cet ordre. Chaque liste (ordonnée par support décroissant)
d’items fréquent donne alors lieu a un chemin dans l'arbre. Chaque chemin ainsi créé, part de la racine
de larbre, et se termine par le dernier item de la séquence. Le premier chemin cosntruit o partir de la
racine sera donc: {(f:1), (c:1), (a:1), (m:1), (p:1)}. Ensuite l'itemset (f, ¢, a, b, m) viendra mettre a
jour une partie de ce chemin, et en créera un autre. Le support des items f, ¢ et a est alors incrémenté
de 1. Itemset par itemset, 'arbre est ainsi construit.

L’étape finale, de la construction de cette structure, consiste & ajouter un index des sommets repré-
sentant chaque item fréquent. Ainsi I'index des sommets de l'item f, par exemple, se limite & un seul
sommet, le fils f : 4 de la racine.

Pour extraire les itemsets fréquents, & partir de la structure FP-tree, les auteurs de [HPY00] proposent
d’exploiter les connaissances apportées par la mise en place de l'index de la structure. La méthode
consiste & trouver les itemsets fréquents qui contiennent chacun des items, en analysant ces derniers
un par un. L’exemple 20 illustre cette méthode.

Exemple 20 Considérons les itemsets qui contiennent [’item p. L’indez de p dans la structure FP-tree
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Fi1G. 3.3 — La structure FP-tree aprés exploration de base de données représentée par la figure 3.2

signale qu’il appartient 4 deux préfives de chemin dans ’arbre. Ce sont les préfizes en question qui seront
a la base de la méthode décrite. En effet le premier préfize découvert (“{(f :4),(c:3),(a:3),(m :2)}”)
indique que cet itemset suivi par p apparait deuzx fois dans la base. Le second (“{(f :1),(c:1),(a:1)}")
mdique que cet itemset apparait, suivi par p, une seule fois dans la base. La combinaison de ces deux
chemins conduit & la déduction que seul ¢ apparait 3 fois en tant que préfize de p. L’algorithme peut
alors en déduire un seul fréquent : (c, p) de support 3.

Considérons a présent litem m. Il est également préfizé par deuwzr chemins de Uarbre: “{(f : 4),(c :
3),(a:3)}7 et “{(f:4),(c:3),(a:3),(b:1)}". Encore une fois, la combinaison de ces deux préfives, par
un algorithme de type diviser pour régner décrit dans [HPY00], permet d’en déduire l'itemset fréquent

(f? C? a7 m)

3.2 Motifs séquentiels

Elaborés en premiers lieux, les algorithmes de recherche d’associations connaissent de grandes difficultés
d’adaptation aux problémes d’extraction de motifs séquentiels. En effet, si le probléme de la recherche
de régles d’associations est proche de celui des motifs séquentiels (il est & son origine), les études dans
ce sens montrent que, lorsque "'adaptation est possible, c’est au prix de temps de réponse inacceptables
(JAS95]). Plusieurs approches, destinées a présenter une solution correcte au probléme de I'extraction
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de motifs séquentiels, ont été proposées depuis la définition du probléme dans [AS95]. 11 est important
de constater que 'intérét de la recherche de motifs séquentiels par rapport aux régles d’associations se
situe a deux niveaux :

— Les motifs séquentiels sont un moyen d’obtenir une catégorie particuliére de régles d’associations
(intégrant une relation d’ordre entre les itemsets), par une phase de réécriture des séquences en
fin de processus. Le probléme de la recherche de régles d’associations est donc un sous probléme
de celui de I'extraction de motifs séquentiels.

— Les motifs séquentiels posent un probléme plus complet et donc plus intéressant. En effet, pour
définir le probléme de ’extraction de motifs séquentiels, il faut prendre en compte de nouvelles
contraintes apportées par la datation (voir section 2.3).

Le probléme de I'extraction de motifs séquentiels est proche de celui défini par [WCM™94, RF98], situé
dans la découverte de similarités dans les bases de données de séquences génétiques pour lesquelles les
séquences sont des caractéres consécutifs séparés par un nombre variable de caractéres parasites. Dans
notre définition du probléme, une séquence est une liste ordonnée d’ensemble de caractéres et non une
liste de caractéres. Si approche proposée par [AS95| se révele tres différente, c’est également en raison
de la taille des instances traitées. En effet, les travaux de [WCM™'94] sont des algorithmes basés sur
des suffix-tree qui travaillent principalement en mémoire et réveélent une complexité en mémoire en
O(n), avec n la somme des tailles de toutes les séquences de la base. Il est impossible, dans le cadre des
motifs séquentiels, d’accepter une complexité en mémoire qui dépend de la taille de la base car nous
travaillons sur des instances de trés grande taille et la mémoire volatile n’est jamais aussi importante
que la mémoire permanente (nous ne pouvons pas non plus nous permettre de dupliquer la base ou de
la réécrire sous une autre forme).

Dans [MTV95] nous sommes confrontés au probléme de la découverte d’épisodes fréquents dans une
séquence d’événements. S’ils utilisent la notion de durée et de time-window, leur approche est encore
différente de celle définie par la recherche de motifs séquentiels généralisés. En effet leur but est de
trouver les répétitions a l'intérieur d’'une méme séquence, en faisant se déplacer une fenétre de temps
sur cette séquence. Le probléme qui nous concerne consiste, pour sa part, a rechercher des répétitions
entre différentes séquences et en fonction d’'une fréquence d’apparitions minimum (le support).

Dans [AMS195] nous trouvons un résumé des techniques mises en ceuvre depuis le début du projet
Quest d’'TBM. Ce projet est a lorigine de 'algorithme GSP, extension de Apriori, lui-méme destiné a
reprendre ’algorithme AIS présenté dans [AIS93]. L’algorithme GSP est présenté dans [SA96D].

3.2.1 L’algorithme GSP et sa structure

GSP (Generalized Sequential Patterns) est un algorithme basé sur la méthode générer-élaguer mise en
place depuis Apriori et destinée & effectuer un nombre de passes raisonnable sur la base de données.
Nous décrivons tout d’abord la méthode générer-élaguer, puis la facon dont GSP met en ceuvre cette
méthode ainsi que la structure de données qu’il utilise pour extraire les séquences généralisées d’une
base de données.

La technique généralement utilisée par les algorithmes de recherche de séquences est basée sur une
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création de candidats, suivie du test de ces candidats pour confirmer leur fréquence dans la base.
Bénéficiant de propriétés relatives aux séquences et a leur fréquence d’apparition utiles a cette fin, ces
techniques sont tout de méme contraintes “d’essayer” des séquences avant de les déterminer fréquentes
(ou non) dans la mesure ou elles ne savent pas a l’avance quelles séquences vont s’avérer fréquentes.
Si le cott de opérations de Lecture/Ecriture sur la base n’était pas si élevé, une technique rapide
pour déterminer les fréquents consisterait & prendre un item et essayer de I’étendre le plus possible et
de recommencer pour chaque item. Cela impliquerait un trop grand nombre de passes sur la base de
données et donc des temps de réponses catastrophiques.

Pour permettre de garder un nombre de passes acceptable sur la base de données, la méthode générer-
élaguer propose de travailler en mémoire avec les fréquents. Pour permettre cela, la méthode utilise
'algorithme générique : ALGOGENERIQUE (algorithme 3.1).

function algoGenerique

Input : Un support minimum o et une base de données D.

Output : L’ensemble L des séquences ayant une fréquence d’apparitions supérieure & o.

k=1 // Les itemsets fréquents

Ci = {{<i>})i e I} T = C, foreach d € D do compterSupport(C,0,d) L; = {c €
C1/Support(c) > o} while L # () do

genererCandidats(T,)k) foreach d € D do compterSupport(Cy,o,d) Ly = {c €
Ci/Support(c) >0} k=k+1
endwhile

return L = U?:oLj end function algoGenerique

Algorithme 3.1: Algorithme générique

Cet algorithme utilise deux fonctions indispensables:

— COMPTERSUPPORT. Cette fonction est destinée & incrémenter le support des candidats contenus
dans C}, a partir de la séquence de données d et en fonction du support minimum o.

— GENERERCANDIDATS. Cette fonction a pour but de créer tous les k-candidats susceptibles d’étre
fréquents (donc tous les k-candidats susceptibles de devenir des k-fréquents) & partir d’un en-
semble de (k-1)-fréquents.

Le bénéfice que cette méthode obtient, en utilisant 1’algorithme ALGOGENERIQUE, se retrouve dans le
fait que le nombre de passes effectuées sur la base de données a la fin du processus est exactement égal
a la taille du plus grand fréquent.

Pour générer les candidats, l’algorithme GSP procede de la fagon suivante: soit k la longueur des
candidats & générer, plusieurs cas peuvent alors se présenter.

— k = 1. Pour générer les fréquents de taille 1, GSP énumeére tous les items de la base et détermine
en une passe lesquels ont une fréquence supérieure au support.

— k = 2. A partir des items fréquents, GSP génére les candidats de taille 2 de la fagon suivante:
pour tout couple z, y dans I’ensemble des 1-séquences fréquentes (les items fréquents), alors si
z = y le 2-candidat < (z) (y) > est généré et si z # y, alors les 2-candidats < (z) (y) > et
< (z y) > sont générés.
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— k > 2. C}, est obtenu par auto-jointure sur Li_;. La relation jointure(sy, so) s’établit si la sous-
séquence obtenue en supprimant le premier élément de s; est la méme que la sous-séquence obte-
nue en supprimant le dernier élément de so. La séquence candidate obtenue par jointure(sy, s2)
est la séquence s1 étendue avec le dernier item de so. L’item ajouté fait partie du dernier itemset
s’il était dans un itemset de taille supérieure a 1 dans so et devient un nouvel itemset s’il était
dans un itemset de taille 1 dans ss.

Cette technique peut paraitre trés proche des algorithmes génétiques ([OL96, AL97]) utilisés pour écrire
les heuristiques de programmation. En effet, ’algorithme procéde par étapes au cours desquelles il crée
des candidats en les “croisants” entre eux. Cependant il faut distinguer les méthodes de programmation
par heuristiques de la méthode générer-élaguer par les différences suivantes:

— La méthode générer-élaguer n’a rien de stochastique alors que les algorithmes génétiques sont
basés sur des méthodes de roulette biaisée.

— Les candidats génétiques forment des réponses (quelle que soit leur qualité) au probléme posé, a
toute étape du processus, alors que dans la méthode générer-élaguer on fait croitre la taille des
candidats générés jusqu’a obtenir la taille maximale.

— Généralement, les algorithmes génétiques travaillent avec un grand nombre de “candidats”, car ils
font leur traitement en mémoire. La méthode générer-élaguer, en revanche, génére un minimum
de candidats pour limiter le nombre de tests.

— La génération des candidats dans la méthode générer-élaguer bénéficie de propriétés sur les
fréquents qui lui permettent de ne pas générer des candidats dont on sait & 'avance qu’ils ne
seront pas fréquents. Les algorithmes génétiques, eux, cherchent a faire au mieux pour obtenir
un croisement efficace mais acceptent les dégradations.

— Les réponses fournies par une heuristique de programmation basée sur un algorithme génétique
sont approximatives alors qu’un processus de fouille de données doit extraire exactement les
séquences fréquentes.

— Enfin, la différence la plus importante se situe certainement au niveau du codt d’une passe sur
la base. En effet, cette derniére correspondrait & la fonction objective des algorithmes génétiques
qui cherchent & obtenir le meilleur compromis possible entre qualité de la fonction objective et
temps nécessaire pour la mettre en ceuvre.

Le théoréme suivant (dont la preuve est donnée dans [SA96b]|) garantit que, pour toutes les longueurs
de candidats générés, si un candidat est susceptible d’étre fréquent alors il sera généré.

Théoréme 1 Soit Ly, 'ensemble de (k-1)-fréquents. La génération des candidats construit un sur-
ensemble de Ly, I’ensemble des k-fréquents.

Exemple 21 La figure 3.5 (tableau de gauche) illustre la génération des candidats de taille 2 a partir
des fréquents de taille 1.

Exemple 22 La figure 3.5 (tableau de droite) illustre la génération des 4-candidats (colonne de droite)
obtenus a partir d’un ensemble de 3-fréquents (colonne de gauche). Nous remarquons que jointure(<(1
2) (3)>, <(2) (3 4)>) produit la séquence candidate de taille 4 <(1 2) (3 4)> et que jointure(<(1
2) (3)>, <(2) (3) (5)>) produit le 4-candidat <(1 2) (3) (5)>. Les autres séquences ne peuvent pas
apparaitre dans la jointure. La séquence <(1 2) (4)> ne peut pas faire partie de la relation jointure
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Fi1G. 3.4 — 2 exemples de jointure entre candidats dans GSP

4-candidats

<(12)(34)>
<(12)(3) (5)>

| Ttems | 2-candidats ‘
<(D)> | <(12)>] <(1)(2)>
<(2)> | <(13)>] <(1)(3)>
<3)> | <(14)>| <(1) (4)>
<(4)> <(1) (1)>
<21)>| <(2)(1)> | 3-fréquents
<(23)> | <(2)(2)> <(12) (3)>
<(24)> | <(2) (3)> <(12) (4)>
<(2) (4)> <(1) (34)>
<(B1)>1] <3) (1)> <(13) (5)>
<(32)>| <(3)(2)> <(2) (34)>
<@B4)>| <) (3)>|_<(2) B3) (B)>
<(3) (4)>
<@D>] <@ 1)>
<(42)>] <4) 2)>
<(43)>1] <4) (3)>
<(4) (4)>

Fi1G. 3.5 — Génération des candidats dans la méthode générer-élaguer

car il n’y a aucune séquence de la forme <(2) (4 x)>. La figure 3.4 illustre la facon dont la jointure est

effectuée entre les séquences candidates.

85

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

— Les candidats sont stockés en fonction de leur préfixe, mais sans tenir compte des contraintes
de temps. Pour ajouter un candidat dans l’arbre des séquences candidates, GSP parcourt ce
candidat et effectue la descente correspondante dans ’arbre. En arrivant sur une feuille, GSP
ajoute ce candidat a la feuille et si la taille de la feuille depasse la taille maximale alors elle est
scindée en deux nouvelles feuilles dans lesquelles les candidats sont répartis.

— Pour trouver quelles séquences candidates sont incluses dans une séquence de données, GSP
parcourt I’arbre en appliquant une fonction de hachage sur chaque item de la séquence de données.
Quand une feuille est atteinte, elle contient des candidats potentiels pour la séquence de données.
Cet ensemble de séquences candidates est constitué de candidats inclus dans la séquence de

données et de candidats “parasites”.
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racine racine
10 m /\ 20

< (10) (30) (20) > | |< (20 30 40) > 0 < (20 30 40) >
< (10) (30 40) > < (20) (30 40) > < (20) (30 40) >
< (10) (20 30) > 30 20
< (10 20 40) > < (10) (30) (20) > | |« (10) (20 30) >

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

F1G. 3.6 — La structure hash-tree de GSP

Détaillons & présent la méthode que GSP utilise pour détecter les séquences candidates incluses dans
une séquence de données. A partir d'une séquence de données d , GSP commence par explorer 'arbre
a la racine en appliquant la procédure suivante, selon le nceud de ’arbre ou il se trouve:

— Sur la racine: GSP applique la fonction de hachage sur chaque item de d et si la racine posséde
un fils correspondant a I’item alors la procédure est récursivement appliquée avec ce fils. Si une
séquence candidate ¢ est incluse dans d son premier item doit étre dans d, c’est pourquoi GSP
applique la fonction de hachage sur chaque item de d afin d’assurer que toute séquence qui
commence avec un item qui n’est pas dans d sera ignorée.

— Sur un neceud interne (ni une feuille, ni la racine) : considérons que le nceud est atteint en hachant
sur un item z de d dont la date d’achat est t. GSP applique la fonction de hachage sur chaque
item de d dont la date est dans l'intervalle [t-windowSize, ¢+ max(windowSize, maxGap)]| et si
le neeud considéré posseéde un fils correspondant & l'item alors la procédure est récursivement
appliquée avec ce fils. Les détails expliquant la correction de cette méthode sont donnés dans
[SA96D].

— Sur une feuille: pour toutes les séquences candidates s contenues dans la feuille GSP vérifie si
d contient s. Il est possible, en effet qu’il y ait dans cette feuille une séquence non contenue
dans d car GSP stocke les séquences candidates sans tenir compte des changements d’itemsets a
lintérieur des séquences candidates (cf. exemple 23).

Exemple 23 La figure 3.6 illustre la facon dont GSP gére la structure de hash-tree. Les deux arbres
servent & conserver les mémes candidats mais les feuilles de ’arbre de gauche peuvent contenir plus
de deux séquences candidates alors que dans ’arbre de droite seulement deux séquences candidates
peuvent étre stockées dans la méme feuille. Nous remarquons que la feuille qui porte I’étiquette 20
dans I’arbre de gauche (le deuxiéme fils de la racine) est utilisée pour stocker les séquences candidates
< (20 30 40) > et < (20) (30 40) >. Quand GSP atteint cette feuille, il n’a aucun moyen de savoir si
c’est la séquence < (20 30 40) > ou bien la séquence < (20) (30 40) > qui I’a conduit jusqu’a cette
feuille. C’est pour cette raison que GSP doit tester les séquences candidates contenues dans les feuilles
atteintes afin de savoir quels supports incrémenter.

Pour déterminer si une séquence candidate s est incluse dans une séquence de données d GSP commute
entre deux phases. GSP applique la phase vers I’avant, au premier élément de la séquence.
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— Phase vers ’avant : I’algorithme trouve les éléments sucessifs de s dans d tant que la différence
entre la date de fin de ’élement courant et la date de début de ’élement précédent est inférieure
a maxGap. Si cette différence excéde maxGap, ’algorithme bascule dans la phase vers [arriére.

— Phase vers arriére: I'algorithme, au moyen d’un backtrack, “tire vers le haut” ’élément précé-
dent. Soit s; ’élément courant et ¢ sa date, ’algorithme cherche le premier ensemble de transac-
tions qui contient s; 1 dont les dates se situent apres (t-maxGap).

Pour optimiser cette phase, GSP utilise une nouvelle structure de données permettant de retrouver
rapidement les dates de chaque item. Cette structure est principalement utilisée par la phase vers
I’arriére pour retrouver une nouvelle occurrence d’un item.

3.2.2 PrefixSpan

La méthode PrefixSpan, présentée par [PHMAT01, MA99] se base sur une étude attentive du nombre
de candidats qu’un algorithme de recherche de motifs séquentiels peut avoir & produire afin de détermi-
ner les séquences fréquentes. En effet, selon les auteurs, pour envisager d’utiliser un algorithme comme
GSP il faut s’attendre & devoir générer, uniquement pour la seconde passe, pas moins de n? + %
candidats de taille 2 a partir des n items trouvés fréquents lors de la premiére passe. L’objectif des
auteurs est alors clairement affiché: réduire le nombre de candidats générés dans la mesure ot il s’agit
la d’un des facteurs les plus pénalisants des algorithmes de recherche de motifs séquentiels & 1’heure
actuelle.

Pour parvenir a cet objectif, PrefixSpan propose d’analyser les préfixes communs que présentent les
séquence de données de la base & traiter. A partir de cette analyse, I’algorithme construit des bases
de données intermédiaires, qui sont des projections de la base d’origine déduites & partir des préfixes
relevés. Ensuite, dans chaque base obtenue, PrefixSpan cherche & faire croitre la taille des motifs sé-
quentiels découverts, en appliquant la méme méthode de maniére récursive.

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

exemple de fouille avec PrefixSpan

PrefixSpan fonctionne avec une écriture de la base différente de celle utilisée par GSP. En effet cet
algorithme requiert un format qui présente sur une ligne le numéro de client suivi de toutes ses tran-
sactions sous forme de séquence de données. Ce format nécessite une re-écriture de la base de données
avant de procéder a I’étape de fouille de données. La base de données D Bspan utilisée tout au long de
cet exemple est décrite par la figure 3.7.

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

Séquence ‘

10

) >

20

<(a) (abc) (ac) (d) (
<(ad) (c) (bec)(ae

) >

30

() (ab) (dFT)

40

(
<(e) (&) (af) (c) (b

f
c) (b)
) ()

>
>

Fi1G. 3.7 — DBspan, base de données exemple pour PrefizrSpan

‘ Preéfixe ‘ base projetée (suffixes) ‘ motifs séquentiels ‘

<a> <(abc)(ac)(d)(cf)>, <a>, <(a)(a)>, <(a)(b)>, <(a)(bc)>, <(a)(bc)(a)>,
(_d)(c)(be)(ae)>, <(a)(b)(a)>, <(a)(b)(c)>, <(ab)>, <(ab)(c)>, <(ab)(d)>,
<(_b)(df)(c)(b)>, <(ab)(f)>,  <(ab)(d)(c), <(a)(c)(a)>,  <((a)(c)(b)>,
<(_H(c)(b)(c)> <(a)(c)(c)>, <(a)(d)>, <(a)(d)(c)>, <(a)(f)>

<b> <(_c)(ac)(d)(cf)>, <b>, <(b)(a)>, <(b)(c)>, <(bc)>, <(bc)(a)>, <(b)(d)>,
<(_c)(ae)>, <(df)(c)(b)>, | <(b)(d)(c)>, <(b)(f)>
<c>

<c> <(ac)(d)(cf)>, <(bc)(ae)>, | <c>, <(c)(a)>, <(c)(b)>, <(c)(c)>
<b>, <(b)(c)>

<d> <(cf)>, <(c)(bc)(ae)>, | <d>, <(d)(b)>, <(d)(c)>, (d)(c)(b)>
<(_f)(cb)>

<e> <(_f)(ab)(df)(c)(b)>, <e>, <(e)(a)>, <(e)(a)(b)>, <(e)(a)(c)>, <(e)(a)(c)(b)>,
<(af)(c)(b)(c)> <(e)(b)>, <(e)(b)(c)>, <(e)(c)>, <(e)(c)(b)>, <(e)(f)>,

<(e)(f)(b)>, <(e)(f)(c)>, <(e)(f)(c)(b)>

<f> <(ab)(df)(c)(b)>, <f>, <(f)(b)>, <(f)(b)(c)>, <(f)(c)>, <(f)(c)(b)>

<(c)(b)(c)>

FiG. 3.8 — Résultat de PrefixrSpan sur la base de données de la fig 3.7

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

,<d>:3 ,<e>:3 ,<f>:3.

Etape 2: Diviser I’espace de recherche. L’espace de recherche complet peut étre divisé en six
sous-ensembles, puisqu’il y a six préfixes de taille 1 dans la base (i.e. les six items fréquents). Ces
sous-ensembles seront : (1) les motifs séquentiels ayant pour préfixe <a>, (2) ceux ayant pour préfixes
<B>, ... et (6) ceux ayant pour préfixe <f>.
Etape 3: Trouver les sous-ensembles de motifs séquentiels. Les sous-ensembles de motifs
séquentiels peuvent étre trouvés en construisant les projections préfixées des bases obtenues et en ré-
appliquant ’algorithme de fouille de maniére récursive. Les bases ainsi projetées et les motifs obtenus

sont alors donnés a la figure 3.8.

Le processus de découverte des motifs séquentiels fréquents, sur les bases projetées, peut alors se dé-

rouler de la maniére suivante:
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Tout d’abord, prefixSpan cherche les sous-sequences des séquences de données, ayant pour préfixe <a>.
Seules les séquences contenant <a> sont & prendre en compte. De plus dans chacune de ces séquences,
seul le suffixe doit étre considéré. Par exemple avec la séquence <(e f) (a b) (d f) (c) (b) >, seule la
sous-séquence (le suffixe) <(_b) (d f) (c) (b) > sera pris en compte (dans cette séquence le caractére
“ 7 signifie que le préfixe était contenu dans le méme itemset que “b”).

Les séquences de DBspan qui contiennent <a> sont alors projetées pour former DBspanc,s, qui
contient quatre suffixes: <(abc)(ac)(d)(cf)> (_d)(c)(bc)(ae)> <(_b)(df)(c)(b)> et <(_f)(c)(b)(c)>.
Une passe sur D Bspan .~ permet alors d’obtenir les motifs séquentiels de longueur 2 ayant <a> pour
préfixe commun : < (a)(a)>:2, <(a)(b)>:4, <(ab)>:2, <(a)(c)>:4, <(a)(d)>:2 et <(a)(f)>:2.

De facon récursive, toutes les séquences ayant pour préfixe <a>> peuvent étre partitionnées en 6 sous-
ensembles: (1) celles qui ont pour préfixe <(a)(a)>, (2) celles qui ont pour préfixe <(a)(b)>... et (6)
celles qui ont pour préfixe <(a)(f)>. Ces motifs peuvent alors fomer de nouvelles bases projetées, et
chacune de ces bases peut alors étre utilisée en entrée de ’algorithme, toujours de maniére récursive.

D Bspan(a)(a)>, qui contient la projection des séquences ayant pour préfixe < (a)(a) >, contient une
seule sous-séquence (suffixe): <(_bc)(ac)(d)(cf)>. Comme aucune autre séquence fréquente ne peut
étre générée A partir d’une seule séquence (le support de 1 étant la borne inférieure), le processus quitte
cette branche, pour remonter d’un niveau dans la récursivité.

DBspan () p)>, contient trois suffixes: <(_c)(ac)(d)(cf)>, <(_c)(a)>et <c>. En fontionnant de
maniére récursive sur DBspan.(,))>, le processus va trouver quatre motifs séquentiels fréquents:
<(_c¢)>, <(_c)(a)>, <a>et <c>. Apres remplacement du préfixe générique (“ ) par le préfixe qui
a conduit a cette base projetée (“<(a)(b)>"), nous obtenons les motifs: <(a)(bc)>, <(a)(bc)(a)>,
<(a)(b)(a)>et <(a)(b)(c)>.

Le processus continue alors pour les bases projetées sur <(ab)>, <(a)(c)>, <(a)(d)>et <(a)(f)>. En-
suite les autres items fréquents (b, ¢, d, e et f) seront examinés en tant que préfixe de sous-séquences de
la base pour construire DBspanys, DBspancc, ... DBspan s~ et les analyser de maniére récursive.

3.2.3 SPADE

SPADE, présenté dans [Zak99], se classe dans la catégorie des algorithmes qui, a 'instar de prefixS-
pan, cherchent & réduire I’espace des solutions en regroupant les motifs séquentiels par catégorie. Pour
SPADE, les motifs fréquents présentent des préfixes communs, qui permettent de décomposer le pro-
bléme en sous-problémes qui seront traités en mémoire.

Le calcul de F5 (les fréequents de taille 2) par SPADE, passe par une inversion de la base, qui la trans-
forme d’un format vertical vers un format horizontal. Les auteurs considérent que cette opération peut
étre simplifiée si la base peut-étre chargée en mémoire vive. De plus, lors de leurs expérimentations,
les auteurs ne considérent pas, dans les temps de calcul relevés, le temps de re-écriture de la base, dans
le cas ou celle-ci ne tiendrait pas en mémoire.
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‘ Client ‘ Itemset ‘ Items ‘

10 AB
1 20 B
30 AB
20 AC
2 30 ABC
50 B
10 A
3 30 B
40 A
30 AB
4 40 A
50 B

FiG. 3.9 — DBspade, base de données exemple pour SPADE

SPADE gere les candidats et les séquences fréquentes a 'aide de classes d’équivalence comme suit :
deux k-séquences appartiennent & la méme classe si elles présentent un préfixe commun de taille (k—1).
Plus formellement, soit Pr_1(a) la séquence de taille k-1 qui préfixe la séquence a. Comme « est fré-
quente, Py _1(a) € Fj_1, avec Fj_1 les fréquents de taille kK — 1. Une classe d’équivalence est définie de
la maniére suivante:

[p € Fi 1] = {a € Fi|Pi1(a) = p}
Chacune de ces classes d’équivalence contient alors deux types d’éléments: [p.l1] =< p (z) > ou bien
[p.la] =< pz >, selon que l'item z appartient ou pas a la méme transaction que le dernier item de p.

Les candidats seront ensuite générés selon trois critéres:
— Auto-jointure ([p.l1] x [p.l1]).
— Auto-jointure ([p.l2] X [p.l2]).
— Jointure ([p.l1] % [p.l2]).

Le reste de l'algorithme, & savoir le comptage du support pour les candidats générés, repose sur la
re-écriture préalable de la base de données. En effet la transformation consiste & associer & chaque
k-séquence 1’ensemble des couples (client, itemset) qui lui correspondent dans la base. L’exemple 24
illustre le résultat de cette transformation, et la facon dont la table obtenue est utilisée lors du calcul
du support.

Exemple 24 La figure 3.9 représente une base de données, représentée selon le format vertical clas-
sique. Aprés transformation selon les besoins de l'algorithme SPADE, la base de données DBspade
est alors décrite dans le cadre “B.” de la figure 3.10. Une fois la base de données ainsi transformée,
Dalgorithme peut alors accéder auz supports des candidats de taille 2, grdace auz listes d’itemsets et
clients supportant les items fréquents, en procédant & une intersection de ces listes. Considérons [’en-
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Intersection de A>B 9;(]7337 777777777 AB>B
///// CID | TID
1 10
2 | 30
B>B
30
Intersgggi‘grqﬁqe AetB CID | TID
1] 20
2 | 30
4 | 30
A B
CID |TID | |CID | TID A
A>B
L] 10 1|10 CID| TID
1 30 1 |20
2 | 20 2 | 30 L] 10
2| 20
2 10 2 | 30 2 | 30
e e
4 . 41 30
30 30 0
4 40 4 | 50
A B C.

Le trellis des fréquents

La base de données

au format horizontal

Intersections par
listes d’itemsets

F1a. 3.10 — Intersections de listes d’itemsets dans SPADE, avec la base de données de la figure 3.9

chainement “A>B” qui signifie “A est suivi par B” ou encore <(A) (B) >. En utilisant un algorithme
d’intersection des listes de A et de B, SPADE peut déduire la liste d’itemsets de <(A) (B) >.

La facon dont SPADE gere les intersections est détaillée dans [Zak99].

3.2.4 Similarités avec d’autres domaines

De nombreux algorithmes performants ont été définis pour la recherche de motifs et de sous-mots
dans une phrase, ainsi que la recherche de sous-mots communs. Nous pouvons citer par exemple les
algorithmes Boyer-Moore ou Knuth-Morris-Pratt (JCLR94|), mais aussi plus récemment les travaux
de [CR93, WM92]. Cependant ces techniques sont destinées a la localisation d’un pattern dans une
phrase. Dans le probléme que nous traitons, il s’agit d’exhiber des patterns pour plusieurs phrases et
pour cela, de trouver quel est le nombre de phrases qui contiennent ces patterns.
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Plus proches des régles d’associations, se situent certaines méthodes utilisées en IA. Nous constatons,
a titre d’exemple, que [DM85] propose une méthode qui a pour but d’établir des régles sous-tendantes
a la génération d’une sequence dans le but de prédire sa continuation (i.e. prédire quel est le prochain
nombre dans une série de nombres). Notre problématique est différente car nous sommes intéressés
par la découverte de séquences communes, que l'on peut mettre en relief dans base de données qui
contient des listes d’ensembles de nombres (par opposition a la découverte de répétitions dans une liste
de nombres).

Ce que nous pouvons constater, en explorant les travaux relatifs & la recherche de répétitions ou a
la localisation de sous-mots, c’est la variété des domaines demandeurs pour de telles techniques: la
médecine ([WCM™94, RF98]), la robotique ([YDS196, LYS97]), les télécommunications ([QET97]) ou
encore la pathologie des barrages ([CP97]), ont besoin de méthodes d’extraction de connaissances dans
une base de données ou de méthodes proches de la fouille de données.

[LYS97] par exemple, propose une méthode de détection de régularités parmi un ensemble de données.
Cette méthode est proche de la technique d’élaboration de régles d’associations dans la mesure ou elle
ne considére pas la temporalité, dimension que I’'on peut affecter a I’ensemble des attributs des données
traitées. Souvent, les méthodes de détection des répétitions proposées, comme par exemple celles de
[Wan97, WCM™94] qui reposent sur une utilisation des suffix tree, utilisent des techniques de charge-
ment de la base en mémoire grace a des structures qui permettent (au prix d’une complexité en espace
dépendant la taille de la phrase a analyser) de gérer tres efficacement le probléme de l'incrémentalité.

3.3 Recherche incrémentale de motifs séquentiels

La recherche incrémentale de régles d’association est a 'origine de nombreux travaux ([CHNW96,
CLK97, AP95, SS98, TBAR97, RMR96, RMR97|), mais depuis la définition de la recherche de motifs
séquentiels par [AS95], peu de travaux ont, & notre connaissance, abordé 1’aspect incrémental de cette
problématique, tel qu’il est présenté en introduction et défini & la section 2.4. De plus parmi ces travaux,
aucun ne s’interesse a la prise en compte des contraintes temporelles ou ne semble préparé a les prendre
en compte. Nous proposons dans cette section de procéder & une étude de deux points de vue existant,
a I'heure actuelle, sur ce domaine : FASTUP [LL98| et une approche par SuffixTree [WT96], d’un coté,
et ISM [PZOD99], d’un autre.

3.3.1 Approche par SuffixTree et FASTUP

Dans [WT96], les auteurs proposent une solution au probléme de I'extraction incrémentale de motifs
séquentiels, basée sur la technique des arbres postfixés (suffixtree). Nous avons vu, en introduction de
ce chapitre, que la complexité en espace affichée par de telles méthodes était dépendante de la taille
de la base de données & traiter. L’algorithme présenté dans cet article fait partie de ces méthodes. En
revanche sa mise en place est aisée dans la mesure o il profite de la structure utilisée. En effet la struc-
ture utilisée acquiert les données et construit les fréquents en une seule passe sur la base de données
en construisant ’arbre postfixé au cours de sa lecture. Cette méthode se préte donc avantageusement
a la problématique de I'incrémentalité en permettant de continuer la construction de I'arbre postfixé
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en “poursuivant” la lecture des nouvelles données. Une fois cette lecture achevée et ’arbre construit,
les auteurs obtiennent les nouveaux fréquents.

Encore une fois, méme si 'efficacité en temps d’une telle méthode ne peut qu’étre reconnue, il faut
étre conscient de la complexité en espace d’une telle méthode. L’algorithme présenté par [WT96] (tout
comme ISM présenté plus bas, dans la sous-section 3.3.2) affiche une complexité en espace dépendante
de la taille de la base de données & traiter.

FASTUP, proposé par [LL98], est un exemple des premiers travaux présenté dans le domaine de la
recherche incrémentale de motifs séquentiels, dont la complexité en espace dépend de la taille de la
réponse et non de la taille de la base. En effet, FASTUP se veut étre une sorte de GSP amélioré, tenant
compte des résultats obtenus lors d’une précédente fouille de données sur la base, avant de construire,
proposer et valider des candidats, selon le schéma “générer-élaguer”.

FASTUP propose tout d’abord de faire une mise & jour des support pour les items, en fonction des
modifications apportées par db, I'incrément. Pour cela, I'algorithme procéde & plusieurs étapes:

— Faire une passe sur db,

— compter les items et leurs support a la fin de cette passe,

confronter les résultats & ceux obtenus au préalable sur DB,
— faire une passe sur DB,

— en déduire les nouveaux items fréquents.

Au cours de la passe sur DB, FASTUP tire profit des informations collectées pour, si nécessaire,
détecter les fréquents qui ne le sont plus aprés la mise & jour. En effet le support de certaines séquences
peut baisser en cas d’ajout de clients, comme nous le détaillerons dans le chapitre 6.

Le reste de la méthode FASTUP consiste & se servir de I’ensemble de séquences fréquentes, acquis
lors de l'extraction sur DB, pour éviter de générer des candidats. En effet cet algorithme repart de
I’ensemble des items fréquents, et ensuite (comme le fait GSP) propose des candidats générés selon le
principe “générer-élaguer”, en faisant croitre la taille de ses candidats de un item par génération. La
différence vient du fait que, grace au informations collectées lors de la précédente phase de fouille de
données, FASTUP connait par avance le caractére fréquent ou infréquent de certains de ses candidats
et peut donc éviter la génération et la validation inutile, d’un certain nombre d’entre eux.

3.3.2 ISM

L’algorithme ISM, proposé par [PZOD99|, est en fait une extension de I’algorithme SPADE, présenté
dans la sous-section 3.2.3, qui prend en compte la mise & jour & ’aide d’une bordure négative et de la
re-écriture de la base, implémentée par ce méme algorithme.

La figure 3.11 présente la base de données D Bspade de la figure 3.9 aprés une mise a jour. On peut y
constater ’ajout d’itemset sur trois clients de D Bspade.
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‘ Client ‘ Itemset ‘ Items ‘

10 AB
1 20 B
30 AB
100 AC
20 AC
2 30 ABC
50 B
10 A
30 B
3 40 A
110 C
120 B
30 AB
4 40 A
50 B
140 C

FiG. 3.11 — DBspade, aprés la mise a jour

La premiére exécution de SPADE sur DBspade, avait abouti sur le treillis donné a la figure 3.10
dans le rectangle “A.”. Lors de la construction de ce treillis, SPADE a du proposer des candidats et
les insérer dans le treillis, a chaque étape de l'algorithme, soit pour chaque taille j (avec 1 < j < k
et j la taille maximale des fréquents obtenus). Ainsi le treillis a été porteur de chaque j-candidat généré.

L’idée d’ISM consiste a garder dans ce treillis la bordure négative (NB), qui est composée des j-
candidats les plus bas de la hierarchie d’inclusion qui n’ont pas été retenus. En d’autres termes, soit s
une séquence appartenant a NB, alors fis’/s est fils de s et s’ € NB, et plus précisemment NB est
I’ensemble des séquences qui ne sont pas fréquentes mais dont les sous-séquences qui 'ont générée sont
fréquentes. La figure 3.12 donne un exemple de bordure négative (zone grisée) pour la base de données
DBSpade de la figure 3.9. On peut y constater que les liens en pointillés représentent une hierarchie
qui n’a pas donnée lieu & un nouveau fréquent. Par exemple pour le fréquent < (A B ) ( B ) >, seules
les séquences fréquentes < (A) (B ) > et < ( B) ( B) > lui permettent de devenir fréquent et
servent & calculer sont support.

La premiére étape d’ISM, consiste & supprimer de ’ensemble des séquences fréquentes, celles qui ne
le sont plus aprés la mise & jour. Une passe sur la base de données permet de régler la question et
le treillis, ainsi que la bordure négative sont mis & jour pour prendre en compte le nouveau support.
Au cours de étape d’ISM va déterminer les séquences de la bordure négative qui vont migrer de NB
vers F'S (FS désigne ici I'ensemble des séquences fréquentes). ISM obtient donc les séquences qui,
en quelque sorte, vont étre “dégrisées” dans le treillis. De plus, ISM met & jour 'ensemble des items
fréquents a la fin de cette passe, afin d’insérer d’éventuels nouveaux items dans le treillis.
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A>B>B/\ B>B>B

0 0 2 1 2 1 2 1
A>A>A \B>A>A \AB>A A \B>B>A/ \A>AB/ \B>AB B B

F1a. 3.12 — La bordure négative, considérée par ISM aprés exécution de SPADE sur la base de données
de la figure 3.9

La seconde étape d'ISM, consiste a reprendre les nouveaux fréquents (les items ajoutés au treillis, ou les
séquences qui ont migré de N B vers F'S) un par un, afin de faire progresser I'information dans le treillis
en reprenant le principe de génération de SPADE. Le champ d’exploration que doit considérer ISM est
alors limité aux éléments nouveaux, et des optimisations sont mises en place compte tenu des caractéris-
tiques particuliéres que présentent les nouveaux fréquents (pour plus de détails sur les caractéristiques
que les nouveaux fréquents peuvent présenter, le lecteur peut se reporter a [PZOD99, MPT99b], ou au
chapitre 6 et plus particuliérement aux lemmes et preuves de la section 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 séquence a la fin de l’algorithme SPADE. Aprés la mise G jour représentée a
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la figure 3.11, ISM re-considére le support de cet item, qui vaut désormais 4. “C” passe donc de NB
vers F'S. De la méme maniére, la séquence < (A ) (A ) ( B ) > et la séquence < (A ) (B ) ( B
) > deviennent fréquentes aprés la mise a jour et passent de NB vers F'S. Toutes ces séquences sont
découvertes apres la premiére étape qui consiste 4 re-évaluer le support de chaque séquence appartenant
a la bordure négative (NB) dans le treillis.

La seconde étape étape elle, sera destinée a4 reprendre les générations de candidats, mais en se limitant
auzr séquences qui viennent d’étre ajoutées a F'S. Par exemple les séquences < (A ) (A ) (B ) > et
< (A)(B)(B)>, devenues fréquentes aprés l’étape ci-dessus, peuvent générer le candidat > ( A
) (A ) (B)(B)> quisera déterminé non fréquent avec un support de 0 séquences. > (A ) (A )
( B) ( B ) > fait donc partie de la nouvelle bordure négative. Aprés la mise a jour représentée a la
figure 3.11, l’ensemble des fréquents découverts est donc: A, B, C, < (A ) (A)>, < (B)(A)>,
<(AB)> < (A)(B)><(B)(B)><(A)(C)><(B)(C)><(A)(A)(
B)> <(AB)(B)><(A)(B)(B)><(A)(A)(C)><(A)(B)(C)>.

A la fin de cette derniére étape, le treillis est mis & jour et ISM peut alors présenter le nouvel ensemble
de séquences fréquentes, ainsi qu’une nouvelle bordure négative, permettant a I’algorithme de prendre
en compte une nouvelle mise a jour.

3.4 Recherche de structures fréquentes

La frontiére qui sépare la recherche de structures fréquentes et la recherche de motifs séquentiels est
assez floue pour permettre de classer certains travaux dans 'une et 1’autres de ces deux catégories.
L’aspect le plus distinctif se situe au niveau de la problématique qui peut accepter une réduction vers
le probléme de la recherche de motifs séquentiels. [WL97b] présente des travaux qui sont justement a
la frontiére entre les deux domaines avec la recherche de “transactions emboitées”. Le but de la fouille
de transactions emboitées est de trouver toutes les “collections” qui sont une généralisation d’un pour-
centage minimum de transaction, et que 'on appelle motifs d’association imbriqués. Les travaux qu’il
présente gérent une variante de la notion d’inclusion avec le concept “weaker than” (moins fort que).
Ce concept est défini de la maniére suivante:

) Tiz1,%2, . .. T, weaker than Tha!,z5, ... ), si Va; € Ty, 3z € Th z; C x;.

A partir de la définition de “weaker than”, la fouille de transactions emboitées consiste a trouver toutes
les transactions s telles que le nombre de transactions “plus faibles” que s soit supérieur au support
minimum.

A notre connaissance, il existe trés peu de travaux concernant la recherche de régularités structurelles
dans de grandes bases de données. Néanmoins, notre facon d’aborder le probléme est trés proche de
celle proposée dans [WL98, WL99] pour la recherche d’associations structurelles dans des données
semi-structurées. Les auteurs proposent une approche trés efficace et des solutions basées sur une nou-
velle représentation de I’espace de recherche. En outre, en proposant des optimisations basées sur des
stratégies d’élagage, ils améliorent considérablement 1’étape de génération des candidats.

L’approche WARMR proposée dans [DTk98] aborde la recherche de sous structures fréquentes dans des



3.5. WEB USAGE MINING 97

composants chimiques. Toutefois méme si la problématique est similaire, ils considérent que les sous-
structures recherchées sont exprimées sous la forme de requéte DATALOG. De maniére générale, les
motifs autorisés sont spécifiés via un langage déclaratif (de la méme maniére que les approches basées
sur la logique inductive (ILP)) et sont stockés dans un treillis. A partir d’un algorithme par niveau ils
déterminent quelles sont les clauses les plus fréquentes et trouvent ainsi les structures fréquentes.

Dans [HF95, SA95] des approches pour rechercher des régles d’association multi-niveaux ont été propo-
sées. Les auteurs supposent que pour rechercher de telles régles, ils disposent d’une base de données de
transactions de clients et d’une taxonomie (hiérarchie is-a) entre les items achetés par les clients. Les
travaux proposés semblent proches de notre problématique dans la mesure ou les éléments recherchés
sont des ensembles d’items issus de différents niveaux de taxonomie.

Enfin, la découverte d’information structurelle & partir de données semi-structurées a été tres large-
ment étudiée. Dans ce contexte, il existe un grand nombre de propositions pour extraire les types
sous-jacents de données semi-structurées [NUWC97, BDHS97, NAM98|. Par exemple, dans [NAM9S],
les auteurs se sont intéressés a l’extraction de la structure implicite d’'un schéma semi-structuré.

3.5 Web Usage Mining

Un panorama des systémes et approches de Web Usage Mining ainsi que de leur utilisation est proposé
dans [Coo00]. Nous nous intéressons dans cette partie, aux approches répondant a la problématique
présentée.

Une approche pour découvrir des informations & partir de fichiers access log est présentée dans
[MJHS96, CMS97|. Les auteurs proposent l'architecture d’un systéme pour le Web Mining appelée
WEBMINER. Méme si les contraintes de temps ne sont pas prises en compte par le systéme, une ap-
proche pour rechercher des motifs séquentiels est proposée. Dans ce cas, le fichier access log est réécrit
de maniére & regrouper toutes les transactions d’un utilisateur si elles sont suffisamment proches dans
le temps. Une transaction temporelle est alors vue comme un ensemble d’'URL et de temps d’accés
tels que les entrées sont regroupées si elles s’inscrivent dans un intervalle de temps At précisé par
l'utilisateur. Un algorithme de recherche de régles d’association, similaire a celui de [AS94], est adapté
aux motifs séquentiels. Enfin, le systéme propose un langage d’interrogation, basé sur SQL, pour offrir
un meilleur controle sur le processus d’extraction.

Dans [MTV97], un algorithme efficace pour la recherche de séquences d’événements, MINEPI, est utilisé
pour extraire des régles a partir du fichier access log de I'Université d’Helsinki. Chaque page consultée
est considérée comme un événement et une fenétre de temps similaire au parameétre At de [CMS97]
permet de regrouper les entrées suffisamment proches.

Dans le projet WebLogMiner, [ZXH98]|, les auteurs proposent d’utiliser un systéme OLAP (On-Line
Analytical Processing) pour extraire des informations significatives. Les données sont tout d’abord
filtrées pour éliminer les informations non pertinentes puis stockées dans une base de données relation-
nelle. Ensuite, une structure de tableau multidimensionnel, appelée Web Log data cube, est construite
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et chaque dimension représente un champ avec toutes les valeurs possibles décrites par les attributs.
Le systéme OLAP est alors utilisé dans la troisiéme phase pour appliquer des opérations de drill-down,
roll-up, slice et dice sur le data cube. Ces opérations offrent ainsi la possibilité d’examiner les données
sous différents angles. Enfin, des fonctions de fouille de données comme la caractérisation, la recherche
de régles d’association, la prédiction ou la classification peuvent étre utilisées sur le Web Log data
cube. Une approche similaire est présentée dans [Dyr97].

3.6 Discussion

Nous avons pu constater, au cours de cette exploration des principales méthodes d’extraction d’itemsets
fréquents ou de motifs séquentiels, que le principal probléme reste le nombre de candidats a tester.
Pour une méthode basée sur la lecture de la base en mémoire, telle que celle qui exploite la structure
FP-tree, le nombre de candidats est réduit & néant mais la complexité en mémoire dépend de la taille
de la base. Pour d’autres, comme GSP, qui considérent que la base ne peut étre chargée (méme re-
écrite) en mémoire, la complexité en temps peut alors devenir un obstacle, en raison d’un nombre de
candidats, qu’il faudra tester sur la base, parfois trop grand. La premiére partie de cette discussion a
donc pour but de faire le point sur la question de 1’équilibre & trouver entre le nombre de candidats a
génerer d'un coté, et la gestion de la mémoire de 1’autre.

Le deuxiéme aspect de cette discussion concerne les types d’applications qui peuvent étre réalisées a
partir de l'extraction de motifs séquentiels. Nous y abordons les problémes de précision des résultats
obtenus par les méthodes existantes, mais aussi le manque de qualité dont ces résultats peuvent faire
preuve.

3.6.1 Algorithmes: génération des candidats contre complexité en mémoire
prefixSpan

Le format de données utilisé par prefixSpan lui confére une efficacité sur la manipulation de préfixes
et de suffixes des séquences contenues dans la base, tout en empéchant la prise en compte d’un facteur
important : les contraintes de temps. En effet la seule information liée & la temporalité que I'on retrouve
dans ce format consiste & limiter les itemsets, et donc & fournir un ordre dans les événements. Cela
revient effectivement & une notion de séquence, mais ’aspect temporel est limité au strict minimum
et une évolution de prefixSpan vers un algorithme d’extraction de motifs séquentiels généralisés (cf
section 2.3), peut s’avérer complexe.

Une autre difficulté rencontrée par prefixSpan, et pointée du doigt par les auteurs, se situe au niveau
de I'écriture des bases projetées par les imbrications récursives de ’algorithme. En effet, ces bases ont
une intersection non vide et contiennent au total bien plus de transactions que la base d’origine. Si
la place disponible est suffisante, les auteurs affirment que le temps nécessaire a la re-écriture de la
base en plusieurs bases projetées est compensé par le fait que les motifs séquentiels sont trouvés en
fin de course de chaque branche de la récursivité mise en place. Cependant, si la base ne tient pas
dans I'espace mémoire disponible, les auteurs proposent différentes solutions qui vont de la projection
“bi-niveaux” a la gestion virtuelle par index de bases de données intermédiaires. Ces solutions sont
également gourmandes en mémoire et un bilan des avantages et inconvénients de ces techniques est
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proposé dans [MA99].

SPADE

De la méme fagon que pour prefixSpan, SPADE requiert une grande disponibilité en mémoire pour
reformuler 1’écriture d’origine de la base de données traitée. En effet pour chaque motif séquentiel
découvert, SPADE lui associe I’ensemble des couples (client, itemsets) pour lesquels ce motif apparait.
I1 en resulte des temps de calcul performants au moment de déduire les supports des candidats générés
a chaque étape, mais au détriment d’une occupation exagérée de I’espace mémoire. Méme si les auteurs
précisent qu’une optimisation sur la gestion de la mémoire consiste a ne garder que les classes d’équi-
valence des fréquents de longueur k — 1 et k, ils posent pour postulat de départ que les tables générées
peuvent étre accueillies en mémoire. Dans le cas ou 'espace mémoire serait insuffisant, les auteurs
proposent de sauver sur disque les tables de chaque classe pour les traiter de maniére individuelle.
Cependant, [Zak99] ne propose pas d’expérimentation mettant en jeu cette re-écriture des bases sur
disque qui demande des temps d’accés en écriture, puis en lecture (car il faut que 1’algorithme consulte
les classes d’équivalence générées afin d’en tirer profit lors de 'intersection des listes d’itemsets).

GSP

Depuis la premiére apparition du probléme de ’extraction de régles d’associations en fouille de données,
avec l'algorithme AIS, les travaux dédiés & cette problématique ont connu des progrés considérables.
La mise au point, par exemple de la méthode générer-élaguer pour ’algorithme Apriori est peu remise
en question et reste la base d’un grand nombre d’algorithmes. Il est intéressant de constater que cette
méthode, issue de la volonté d’obtenir un bon compromis entre opérations CPU et accés disques, se
préte aussi bien aux problémes d’extraction de séquences. En effet, ’algorithme GSP repose lui aussi sur
les croisements de fréquents et le test de candidats afin de trouver les séquences fréquentes maximales
dans une base de données.

Parmi les idées qui contribuent & faire de GSP l'algorithme référence en matiére d’extraction de motifs
séquentiels, nous pouvons également compter :

— La séparation des candidats. En créant des partitions dans I’ensemble des candidats, GSP peut
éviter un certain nombre de vérification car il crée des partitions de candidats dont il sait & coup
stir que ces candidats présentent un préfixe commun (hors datation) qui les rend inaccessibles
pour telle ou telle séquence de données.

— L’organisation des séquences candidates ainsi partitionnées dans un arbre. L’arbre de hachage
utilisé par GSP semble étre un moyen efficace de parcourir ’ensemble des candidats.

Cependant, aprés avoir proposé un arbre et le parcours qui lui est associé, [SA96b]| limite cet arbre
4 une mise en commun de préfixes indépendante de la temporalité du probléeme (la structure ne fait
aucune distinction entre deux items du méme itemset et deux items avec changement d’itemset). De
ce fait, GSP se voit contraint, lorsqu’il atteint une séquence, de tester si les dates des items qu’elle
représente sont homogeénes pour la séquence de données testée. En factorisant les séquences candidates
selon leur préfixes et en tenant compte de la temporalité, GSP pourrait éviter ce test en fin de parcours
et garder une structure d’arbre efficace. C’est cette factorisation sur les préfixes lors du parcours et de
la gestion de I’arbre des candidats que nous proposons dans le chapitre 4.
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3.6.2 Applications: de la précision et de la qualité des résultats
La recherche de résularités structurelles

Nous avons vu que l'approche de [WL98, WL99| présentait des points communs avec la probléma-
tique que nous abordons. Notre approche a cependant un certain nombre de différences avec cette
derniére. Nous nous intéressons a toutes les structures stockées dans les transactions de la base alors
qu’ils sont uniquement intéressés par la recherche de tree expression qui sont définis comme un chemin
allant de la racine d’un graphe OEM & un nceud final du graphe. Avec cette définition de tree expres-
sion, ils ne peuvent pas trouver de régularités de la forme identity: {address: < street: L, zipcode:
1 >} qui seraient incluses dans une transaction plus longue mais qui elle n’est pas fréquente. En fait,
lors du parcours de la base de données pour rechercher les structures fréquentes, ils ne recherchent que
les arbres maximaux et quand seulement une partie de cet arbre est fréquente, elle n’est pas découverte.

Les approches de [HF95, SA95] sont trés différentes de la notre car elles s’intéressent uniquement a
des données enrichies par une hiérarchie is-a alors que nous nous intéressons a des transactions dans
lesquelles les données sont enrichies aussi bien par des hiérarchies ensemble-de que liste-de.

Enfin, nous avons vu que [NAM98| abordait I'extraction de types sous-jacents dans les données semi-
structurées. Ces approches sont cependant éloignées de notre problématique dans la mesure ot nous
nous intéressons a la répétition de structures dans un schéma. Par contre, dans notre contexte, de
telles approches peuvent étre trés utiles pour réaliser une étape de pré-traitement des données afin
de transtyper les données d’un graphe OEM. Dans ce cas, nous pourrions compléter la recherche de
régularités en enrichissant les éléments manipulés avec les types de données associés.

L’analyse du comportement des utilisateurs d’un site web

Parmi les approche que nous avons présentées, certaines font appel & la recherche de régles d’associa-
tion [MJHS96]. Le type de comportements fournis par un algorithme de régles d’association, dans le
cadre de l’analyse de comportements des utilisateurs d’un site web, nous parait difficilement adapté
pour cette problématique. Les items, manipulés par les algorithmes de recherche de régles d’asso-
ciation, sont traités dans un seul itemset. Les régles d’association ne peuvent donc fournir que des
comportements du type (index.html panier.html) — (article.html). Cette régle sera déduite de
I'itemset (index.html panier.html article.html), griace aux supports des itemsets (index.html
panier.html) et (article.html). Si Pextraction de ces itemsets peut fournir une information intéres-
sante, elle peut aussi totalement inverser la réalité des comportements & extraire. En effet un algorithme
d’extraction de motifs séquentiel, exploité sur le méme fichier log, sera capable de fournir I'information
suivante: < (index.html) (article.html) (panier.html) >. Ce comportement est alors plus riche
en information, grace & la prise en compte de la temporalité, qui a ordonnée les items et placé la page
de l'article avant la page du panier (payement par CB sur le site). Il était en effet illogique de penser
que le payement (page du panier) se fasse avant que le I'utilisateur ne consulte la page de Darticle
(comme l'itemset (index.html panier.html article.html) aurait pu le laisser penser).
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Les méthodes, que nous avons présentées ensuite, se sont intéressées & différents algorithmes de fouille
de données, pour l'analyse du comportement d’utilisateurs d’un site web. Ces approches se classent
dans la méme catégorie que notre premiére contribution, présentée dans ce mémoire. Cependant, nous
avons voulu dépasser le concept actuel de Web Usage Mining, en lui apportant les notions qui nous
semblaient lui faire défaut. En effet, dans une analyse sur la précision et la qualité des résultats, nous
avons remarqué deux lacunes aux techniques de Web Usage Mining basées sur la recherche de motifs
séquentiels :

— Le niveau de précision des résultats. En effet, les résultats obtenus tiennent compte du compor-
tement de l'utilisateur sur le site web concerné (et ce site seulement). Le contexte actuel du web
permet d’avoir plus d’informations sur la navigation de I'utilisateur que celles qui se limitent au
site traité. Utiliser ces informations peut permettre de mieux analyser les comportements.

— L’adéquation entre les résultats et les comportements réels. Nous pensons que, pour adapter le site
a la navigation de l'utilisateur, il n’est pas nécessaire de prendre en compte les régles obtenues par
I’analyse du comportement de tous les autres. Tenter des prédictions sur le comportement d’un
utilisateur connecté la nuit depuis un pays qui est en décalage de plusieurs heures, en fonction
du comportement des utilisateurs du site (toutes connections confondues), nous parait étre un
exemple de Web Usage Mining approximatif. Il existe encore, dans 1'utilisation des fichiers logs
ou de I’architecture du web, un potentiel peu exploité qui promet pourtant des résultats d’une
qualité indispensable.
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La structure de données utilisée par GSP nous semble mal adaptée & la méthode générer-élaguer
utilisée par la majorité des algorithmes de recherche de séquences depuis AprioriAll. Nous justifions
cette opinion par deux arguments principaux basés sur l’espace mémoire nécessaire a une telle structure
mais également sur le manque d’efficacité d’un parcours (aussi optimisé soit-il) utilisant cette structure.
Nous définissons donc une nouvelle structure, destinée & accélérer les processus de vérification des
séquences candidates. Nous décrivons cette structure de données, inspirée de [Mue95|, dans la section
4.1. Cette structure implique, bien siir, de revoir la méthode de vérification des candidats. L’algorithme
PSP (Prefix-tree for Sequential Patterns) [MCP98|, destiné a parcourir I’arbre des séquences candidates
est décrit dans la section 4.2. La section 4.3 propose différentes optimisations qui ont permis d’accélérer
la navigation au sein de I’arbre des candidats. Nous présentons les différents jeux d’essais effectués avec
des données réelles et les benchmarks proposés par [AS95] dans la section 4.4. Enfin dans la partie
discussion, nous revenons sur la comparaison des structures de données mises en jeu par GSP et PSP.

4.1 La structure prefiz-tree

La différence principale, distinguant notre structure de celle utilisée dans [SA96b], vient du fait que
chaque chemin de la racine vers une feuille de ’arbre représente une séquence compléte et une seule.
Ainsi, pour des séquences candidates de longueur k (i.e. les k-candidats), la profondeur de l’arbre
est exactement égale & k. D’autres caractéristiques de cette structure contribuent & la distinguer de
l'arbre de hachage utilisé par [SA96b] et plus particuliérement le fait que les candidats et les séquences
frequentes de longueur (0,...,k) sont gérés par une structure unique. Dans la suite de ce chapitre,
nous utilisons la base de données illustrée par la figure 4.1 pour décrire la structure et expliquer le
mécanisme de génération des candidats.

Client Date Items
Cl | 01/01/1998 | 10,30,40
C1 02/02/1998 | 20,30
C2 11/01/1998 | 10
C2 12/01/1998 | 30,60
C2 23/01/1998 | 20,50
C3 01/01/1998 | 10,70
C3 12/01/1998 | 30
C3 15/01/1998 | 20,30

FiG. 4.1 — Base de données exemple

4.1.1 Description

Nous commencons par décrire la facon dont sont stockés les items fréquents (k = 1) puis nous précisons
le fonctionnement de la structure pour k& > 1.

k=1
Chaque branche issue de la racine relie celle-ci & une feuille qui représente un item. Chacune de
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racine racine

103 203 303 40; 50; 60; 70; 103 203 303

Fi1G. 4.2 — Phase de pruning sur les 1-itemsets

ces feuilles contient 'item et son support (le nombre de ses apparitions dans la base). Ce support
est calculé par un algorithme comptant le nombre d’occurrences de l'item dans la base et dans des
séquences distinctes (en accord avec la remarque 1, page 51).

Exemple 26 L’arbre représenté a gauche de la figure 4.2 illustre [’état de la structure aprés [’évaluation
du support pour chaque item. Considérons un support de 60%, i.e. pour qu’une séquence soit retenue
elle doit apparaitre dans au moins 2 séquences de données. L’arbre de droite pour cette méme figure
représente la structure contenant uniquement les items fréquents. Considérons la feuille contenant le
sommet 50 dans I'arbre de gauche, son support est de 1 séquence, ce qui signifie que seulement 33% des
séquences contiennent cet item. Cet item ayant un support inférieur aux 60% spécifiés par I'utilisateur,
il est éliminé des séquences candidates lors de la phase d’élagage.

k>1

Chaque nceud de 'arbre représente un item pour une ou plusieurs séquences. Chaque chemin de la
racine de l’arbre vers une feuille représente une séquence. Pour distinguer les itemsets a l'intérieur
d’une séquence (ex. (10 20) et (10) (20) ) nous avons séparés les fils d’'un nceud en deux catégories:
“Same Transaction” et “Other Transaction”.

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

Exemple 27 L’arbre de la figure 4.3 représente les séquences fréquentes de tailles 1 et 2. Une branche
en traits pleins marque le début d’un nouvel itemset dans la séquence (dans la séquence < (10 ) ( 30
) >, il y a une branche en trait plein entre les items 10 et 30) et une branche en traits pointillés entre
deux items signifie que ces items font partie de la méme transaction ( < ( 20 30 ) > ). Les séquences
fréquentes représentées sont donc: {< (10) (30) >, < (10) (20) >, < (20 30) >, < (30) (20) >}.

Exemple 28 L’arbre représenté par la figure 4.4 illustre la facon dont les k-candidats et les [-séquences
fréquentes (avec I € [1..(k-1)]) sont simultanément gérés par la structure. Cet arbre est obtenu apres
la génération des candidats de taille 3 a partir de ’arbre représenté par la figure 4.3. Le mécanisme de
génération de ces candidats est détaillé dans la section 4.1.2.
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racine

10 20 30

/N

302 209 302 209
F1G. 4.3 — Séquences fréquentes de tailles 1 et 2

racine

10 20 30

/N

30 20 30 20

20 30 20 30

FiG. 4.4 — Les 3-candidats obtenus avec la base exemple



4.1. LA STRUCTURE PREFIX-TREE 109

On remarque que les séquences fréquentes obtenues a partir de cet exemple sont < (10) (30) (20) >,
< (10) (20 30) > et < (30) (20 30) >.

La propriété 3 garantit que la structure proposée offre un comportement en adéquation avec la définition
du probléme. La proposition 1, nous assure du profit apporté par cette structure quand & l’espace
mémoire requis.

propriété 3 (reformulation de la propriété 1, page 52)
Sur un chemin de Uarbre, la valeur du support augmente d’un neud a 'autre. Plus formellement :
Va € TVy € chemin(racine,x), y.support < z.support.

Reprenons I'arbre illustré par la figure 4.4 et considérons la séquence < (10) (30) (20) > représentée
par le chemin le plus & gauche. La séquence < (10) (30) > ne peut pas avoir un support inférieur a
la séquence < (10) (30) (20) > d’apres la propriété 1, ce qui implique que le nceud 20 a un support
inférieur au support du nceud 30 sur ce chemin.

proposition 1 La structure arborescente présentée nécessite moins d’espace mémoire en comparaison

de celle utilisée par [SA96Y].

Cette proposition se justifie de maniére triviale. En effet, notre structure stocke des séquences en fac-
torisant les préfixes de maniére & ne pas les dupliquer d’une séquence a ’autre, permettant ainsi de
consommer moins de mémoire qu’une méthode visant & stocker explicitement et entiérement chaque
séquence de maniére distincte. D’une part, dans la structure utilisée par GSP, chaque feuille contient
un ensemble de séquences, donc toutes les séquences sont entiérement stockées et les préfixes communs
ne sont pas exploités, mais d’autre part cette structure conserve également des chemins permettant
d’accéder a ces feuilles.

4.1.2 Génération des candidats

Pour générer les candidats de longueur 1 et 2, qui constituent des cas particuliers, nous adaptons notre
méthode afin de correspondre & la génération des candidats décrite dans [SA96b]. Nous remarquons de
plus que les candidats générés par notre algorithme (et conservés par notre structure) y sont identiques
pour toute longueur de candidats. Nous allons donc analyser la génération des candidats en fonction
de k, leur longueur.

k € [1,2]

Les candidats de longueur 1 constituent I’ensemble des items de la base. Il sont donc générés de fagon
directe en parcourant l’ensemble des séquences de données. Les candidats de longueur 2 sont générés
comme suit: pour tout couple z, y dans ’ensemble des 1-séquences fréquentes (les items fréquents),
alors si £ = y nous générons le 2-candidat < (z) (y) > (car < (z ) > ne peut pas faire partie de la base
d’aprés les définitions proposées par [SA96b]|) et si x # y nous générons les 2-candidats < (z) (y) > et
< (z y) >. L’exemple 29 illustre cette phase de génération des candidats.
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racine

20 30 40

FiG. 4.5 — Séquences candidates de taille 2

Exemple 29 Considérons 'arbre réduit aux fréquents de taille 1, représenté par la figure 4.2 (arbre
de droite). Les candidats de taille 2 (les 2-candidats) obtenus & partir de cet arbre sont alors illustrés
par la figure 4.5 (seule la facon dont le nceud 10 est étendu est illustrée, cependant la technique est la
méme pour les autres nceuds).

Exemple 30 L’arbre représenté par la figure 4.4 représente les 3-candidats obtenus depuis l'arbre des
fréquents illustré par la figure 4.3. Ces 3-candidats seront obtenus pour la base donnée exemple donnée
a la figure 4.1).

k>2

L’algorithme CANDIDATEGENERATION (cf. algorithme 4.1) de génération des séquences candidates
construit 'ensemble L des feuilles de profondeur (k-1). Pour chacune de ces feuilles [, ’algorithme re-
cherche & la racine l'item x représenté par [. Ensuite I’algorithme étend la feuille [ en construisant pour
cette feuille une copie des fils de z. A cette étape de la génération, I'algorithme applique un filtrage
destiné & ne pas générer de séquences dont nous savons & 'avance qu’elles ne sont pas fréquentes. Pour
cela, 'algorithme considére F', I’ensemble des fils de z. Pour chaque f dans F, si f n’est pas frére de
[ alors il est inutile d’étendre [ avec f. En effet, nous savons que si f n’est pas frére de [, alors soit p
le pere de I, (p,f) n’est pas fréquent et donc (p,l,f) non plus. L’exemple 31 illustre ’emploi de cette
optimisation.

Exemple 31 La figure 4.6 représente un arbre avant (arbre A) et aprés (arbre B) la génération des
candidats de taille 3. La feuille représentant I'item 2 (en gras dans l'arbre A) est étendue (dans 'arbre
B) uniquement avec les items 3 et 4 (pourtant 5 est un fils de 2 a la racine). En effet, 5 n’est pas
un frére de 2 (en gras dans arbre A), ce qui signifie que <(1)(5)> n’est pas une séquence fréquente.
Donc, d’apres la propriété 2 (page 52), <(1)(2)(5)> ne peut pas étre déterminé fréquent : il est inutile
de générer ce candidat.

Le théoréeme 2 garantit que les candidats générés par CANDIDATEGENERATION, en utilisant notre
structure, sont identiques aux candidats générés par [SA96b].

Théoréme 2 Quelle que soit la longueur k des candidats générés, l’ensemble des candidats représenté
par la structure prefiz-tree est équivalent a l’ensemble des candidats générés suivant la description faite

par [SA96D].
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function candidateGeneration

111

Input : L’arbre des candidats T', de profondeur &k (k > 2) représentant les h-fréquents (h € [1..k]).

Output : T étendu & la profondeur k+1, contenant les candidats de longueur k+1 & tester.

if £k = 2 then
foreach n € root.children do
foreach n,q4q € root.children do
if n = Nadd then
n.other = n

else
n.other = ngygq n.same = ngyqg

endif
endforeach
init _added leaves with cpt =0 and idLast = —1
endforeach
else
Nr ={N € T/leaf(N) and N.depth =k} /* toutes les feuilles de profondeur k */
foreach N € Nt do
foreach N, € root.children do
if |[N| = |N,| and N,.child € N.brother then
N.children = N,.children N N.brother

endif

endforeach

foreach n € N.children do
n.cpt =0 n.idLast = —1

endforeach
endforeach
endif

end function candidateGeneration

Algorithme 4.1: Génération des candidats de longueur k+1
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Fi1G. 4.6 — Un candidat non fréquent détecté o [’avance

Démonstration
Soit A l’arbre généré par la méthode GSP et B l'arbre généré par CANDIDATEGENERATION. Pour mon-

trer que A = B quelle que soit k£ la longueur des candidats nous utilisons deux preuves par induction
(pour AC Bet BC A).

ACB
Nous voulons montrer que Yk Ay C By, par induction sur & :

k=1 et k=2 sont des cas spéciaux pour lesquels I’équivalence est forcée par construction.

k=3: soit S, € Ar = (i1,i2,3). Sk est obtenue car IS} | € Ag 1 et SZ | € A 1 telles que
Sty = (i1,2) et S2_, = (ig,i3). Mais si (i1,i2) et (i2,i3) € Ao alors (i1,i2) et (in,iz) € By (voir
k=2) et par construction iy sera étendu avec iz pour obtenir (i1,is,i3) € Bs.

k > 3: Pour montrer que Ay C By = Agi1 C Bjyi nous utilisons ’hypothése d’induction sui-

vante : Vi € [0..k], A; C B;. Soit Sk41 € Ag1 = (i1462, - - . ,ik—1,0k,i%+1) NOUs devons avoir: IS, € Ay =
(1502, - - yik—1,0k) et ISE € Ag = (ig, - . yik—1,ksiks1)-
Si EIS,% € Ay alors nous avons: EIS,%_1 € A1 = (12, - ik _1,i) €t EIS,%_1 € Ap 1= (13, yik_150kyiks1)

Nous pouvons ainsi remonter jusqu’a: 382 = (ig,ik + 1) € As.
Or d’aprés I'hypothése d’induction Ay C By = S% = (if,ik + 1) € By et S} = (i1,i2,- - - i _1,ix) € By.
Donc, par construction de B, nous avons: Ski1 = (i1,i2,. .. ,ig—1,iksik+1) € Bri1-

BCA
Nous voulons montrer que Yk By C Ay, par induction sur & :

k=1 et k=2 sont des cas spéciaux pour lesquels I’équivalence est forcée par construction.

k=3: soit Sy € By = (i1,i2,i3), Sk est obtenue car EIS,%_1 € Bp_ et S,%_l € By_; telles que
Si_y = (i1,2) et S;_, = (i2,i3). Mais, si (i1,i2) et (in,i3) € Bo alors (i1,i2) et (izyi3) € Aa (voir
k=2) et (comme décrit dans [AS95]) 72 est une sous-séquence contigiie de (i1,i2) et (i2,i3) et nous
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avons donc (iy,i0,i3) € As.

k>3:

Pour montrer que By C Ar = Bii1 C Agiq nous utilisons 'hypothése d’induction suivante: Vi €
[0..k] B; C A;.

Soit Ski11 € Bri1 = (i1,02,. .. ,ik—1,ik,ik+1) nous devons avoir: ISy € Bp = (i1,02,...,ik—1,ik) et

389 € By = (’ik,ik+1).
Et d’aprés 'hypothése d’induction S € B, = Si, € A
= (iQa e aikflaik) € Ak*l

= (ik—1,1k) € A2
De plus nous savons que (ig,ix1) € Ao (car (ig,ik11) € Bs2) et nous avons donc:
(Tk—1,1ktk+1) € A3
:(Par le processus inverse)
= (G2, -« - yik—1,0ks0k+1) € A
donc:

(11,82, - - - sik—1,0k) € A

. . L = (il 19, oy lk—1,0k ik-}-l) S Ak-i—l-
(G2, -+ yik—1,0ksikt1) € Ag } o

4.2 PspP: un algorithme pour 'extraction de motifs séquentiels

La méthode destinée & extraire les séquences maximales de la base de données repose sur le principe
générer-élaguer présenté dans [AS95|. L’algorithme général (cf. algorithme 4.2) procéde donc par passes
successives sur la base de données en alternant génération des candidats puis suppression des candidats
non fréquents. Cet algorithme cesse quand plus aucun candidat généré n’est retenu (la longueur maxi-
male des séquences fréquentes dans la base est atteinte). Pour tester chaque séquence de données de
la base l'algorithme VERIFYCANDIDATE (cf. algorithme 4.3) utilise une récursion (cf. algorithme 4.4)
destinée & atteindre toutes les feuilles possibles en utilisant la séquence de données considérée et en
tenant compte des contraintes de temps. Pour cela VERIFYCANDIDATE détermine toutes les tailles et
emplacements possibles de la premiére fenétre windowSize (i.e. [l4,u,]) qui sera appliquée a la séquence
de données, ensuite ’algorithme FINDSEQUENCE prend en compte cette premiére fenétre pour fixer
toutes les possibilités d’en créer une seconde ([lp,up]). Cette seconde fenétre sera alors recupérée en
entrée de ’appel recursif pour finalement déterminer toutes les combinaisons possibles de windowSize
qui seront appliquées a cette séquence de données.

VERIFYCANDIDATE parcourt la séquence d item par item pour tous les couples (I4,u,) qu'il parvient
a construire. Quand VERIFYCANDIDATE trouve, dans la séquence de données d, un item 7 dans ’en-
semble des items regroupés par (lg,uq), il fait un appel & FINDSEQUENCE qui va appliquer ce méme
comportement & partir de 7. En effet, FINDSEQUENCE cherche item par item dans d tout item 7' dans
I’ensemble des items regroupés par (I,up) en testant toutes les possibilités de placer (Ij,up) et ainsi
récursivement jusqu’a atteindre une feuille.



114 CHAPITRE 4. MOTIFS SEQUENTIELS

function generalAlgorithm
Input : minGap, maxGap, windowSize, un support minimum o et une base de données DB.
Output : L’ensemble L des séquences fréquentes maximales respectant minGap, mazGap
windowSize et ayant un pourcentage d’occurrences supérieure a o.
k=1 // Les itemsets fréquents
Ci={{<i>}/iel} T=C, while C; #0 do
foreach d € DB do werifyCandidate(T,d,idSeq(d),k,minGap,maxGap,windowSize)

Ly = {c € Cy/Support(c)y > o} k = k + 1 -candidateGeneration(T k) if
T is updated by candidateGeneration then
Cp,=T
endif
Cre=0
endwhile

return L = U?:oLj end function generalAlgorithm

Algorithme 4.2: Algorithme général

function verifyCandidate
Input : L’arbre des candidats T'. Une séquence de données d et son identifiant idSeq. La longueur
des candidats & vérifier k. minGap, marGap et windowSize (ws).
Output : L’arbre T vérifiant: Ve € T'/c C d, c.compteur est incrémenté.
lo = firstItemset(d).time() while I, < lastItemset(d).time() do
ug = lg while (u, — 1) < windowSize do
I, = {i, € d/i,.time() € [l4,u,]} foreach i, € I, do
if 4, € root.children then
depth =0 findSequence(l,,uq,,ro00t.children(iy),ip,d,idSeq,depth)
endif
endforeach
g = (ug.succ()).time()
endwhile
lo = (Ig-succ()).time()
endwhile
end function verifyCandidate

Algorithme 4.3: Algorithme de vérification des candidats
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function findSequence

Input : [, et u,, deux entiers déterminant la taille de la fenétre fixée précédement. N un nceud
de T, i le dernier item vérifié, la séquence de données d et son identifiant idSeq. depth la
longueur jusqu’a laquelle les candidats ont été vérifié, minGap, marGap et windowSize

Output : L'arbre T vérifiant : Ve € T'/prefiz(T,N,c) et ¢ C d, c.compteur est incrémenté.

/* Est-ce que N est une feuille? */
if leaf(N) and depth = k then
if idSeq # N.idLast then
N.idLast = idSeq N.cpt + +

endif
else
/* same transaction */
I, = {iy € d/i, follows i and iy.time() € [l4,uq]} foreach i, € I, do
if i, € N.same then
findSequence(lq,uq,N.same(ip) ip,d,idSeq,depth + 1)

endif
endforeach
/* other transaction */
Iy = (ug.succ()).time() /*Contrainte de minGap*/
while (I, — u,) < mingap do I, = (Iy.succ()).time() while I, # lastItem(d).time() do

up = I, while (up — l) < windowSize and (up — ) < mazgap do

I, = {i, € d/i,.time() € [ly,up]} foreach i, € I, do
if 4, € N.other then
findSequence(ly,up,N.other(ip),ip,d,idSeq,depth + 1)

endif
endforeach
up = (up-succ()).time()
endwhile
Iy = (Ip-suce()).time()

endwhile
endif

Algorithme 4.4: Algorithme récursif de vérification des candidats
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Client Date Items
C1 01/01/1998
C1 02/01,/1998
C1 03/01/1998
C1 04/01/1998
C2 01/01/1998
C2 02/01/1998
C2 03/01,/1998
C2 08/01/1998

W NN RIS WON -

Fi1G. 4.7 — Base de données exemple

Quand une feuille est atteinte, la séquence candidate évaluée est incluse dans la séquence de données
lue et son support est incrémenté.

Exemple 32 Considérons les clients Ci et Cy de la base de données représentée par la figure 4.7.
Pour I; = 1, lalgorithme PSP est alors conduit & tester les possibilités de combinaisons de séquences
vérifiants windowSize illustrées par la figure 4.8. Au total, pour C} et en faisant varier [y du premier
au dernier itemset, PSP va parcourir I’arbre avec pour but d’atteindre toutes les feuilles possibles avec
les séquences :

<(1)(2) B) 4> <) (2) @> <) B3) 4)>
<(1) (4)> <(1)(2) 34)> <(1) (34)>
<(1) (23) (4)> <(1) 4> <(1) (234)>
<(12)(3) 4)> <(12) (4)> <(12)(34)>
<(123) (4)> <(1234)> <(2) (3) (4)>
<(2) (4)> <(2) (34)> <(23) (4)>
<(234)> <(3) (4)> <(34)>
<(4)>

Exemple 33 La figure 4.9 reprend l'arbre des 3-candidats pour la base de données exemple. Considé-
rons donc la troisiéme passe sur la base de données, avec la séquence de données du client C'y comme
entrée pour VERIFYCANDIDATE. PSP peut alors atteindre deux feuilles (car larbre représente exacte-
ment deux séquences candidates incluses dans la séquence de données) et incrémenter leur support.

4.3 Optimisations

Dans cette section nous revenons a des considérations plus éloignées des contraintes de temps concer-
nant les performances de I’algorithme de recherche de séquences. Nous présentons comment des connais-
sances acquises sur les items et les séquences de données peuvent étre utilisées afin d’éviter des tests
cotiteux. Enfin nous étudions la facon dont le test d’un candidat peut étre accéleré par un sytéme de
verrous empéchant I’évaluation d'une séquence candidate déja validée.
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séquences testées pour C4

l1:1, U1:1 l2:2, ’I.L2:2 l3:3, U3:3 l4:4, ’I.L4:4
(1) (2) (3) (4)
l1:1, U1:1 l2:3, U2:3 l?,:47 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, ’I_L2:4
(1) (4)
l1:1, U1:1 l2:2, ’I.L2:2 l3:3, U3:4
(1) (2) (3 4)
l1:1, U1:1 l2:3, ’I.L2:4
(1) (34)
l1:1, U1:1 l2:2, ’I.L2:3 l3:4, ’u,374
(1) (23) (4)
l1:1, U1:1 l2:4, ’I_L2:4
(1) (4)
l1:1, U1:1 l2:2, U2:4
(1) (234)
l1:1, U1:2 l2:3, U2:3 l?,:47 U3:4
(12) (3) (4)
l1:1, U1:2 l2:4, U2:4
(12) (4)
l1:1, U1:2 l2:3, U2:4
(12) (3 4)
l1:1, U1:3 l2:4, U2:4
(123) (4)
l1:1, U1:4
(1234)

117
séquences testées pour Cy
l1:17 ’u,l—]. l2:2, U2:2 l3:3, U3:3 l4:4, U4:4
(1) (2) (3) (4)
l1:17 ’u,l—]. l2:3, U2:3 l3147 U3:4
(1) (3) (4)
l1:17 ’u,l—]. l2:2, U2:2 l3:3, U3:3
(1) (2) (4)
l1:17 ’u,l—]. l2:4, U2:4
(1) (4)
l1:17 U1:1 l2:2, U2:3 l3147 U3—4
(1) (2 3) (4)
l1:17 U1:1 l2:4, U2:4
(1) (4)
l1:1, U1:2 l2:3, ’I.L2:3 l3:4, ’u,374
(12) (3) (4)
l1:1, U1:2 l2:4, ’I_L2:4
(12) (4)
l1:1, U1:3 l2:4, ’I_L2:4
(123) (4)

FiG. 4.8 — Calculs des combinaisons de windowSize par PSP
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FiGc. 4.9 — Inclusion de candidats dans une séquence de données dans PSP

4.3.1 Optimisations des passes sur la base de données
Le refus d’items

Dés la premiére passe sur la base de données effectuée (i.e. aprés que les items fréquents aient été
déterminés), il est possible de procéder a un filtrage des items qu’il sera pertinent de lire dans les
passes ultérieures. En effet notre structure présente la propriété suivante: tout noeud fils de la racine
contient un item fréquent et tout item fréquent est représenté par un nceud fils de la racine. Les
structures utilisées par [AS95, SA96b| ne permettent pas de considérer ce genre de connaissances que
le processus de recherche de séquences peut acquérir sur les items au cours de son déroulement. Notre
approche, en revanche permet de mettre en place un filtre de la maniére suivante: & la lecture d’un
item 7 pour une séquence de données d 'algorithme vérifie si ¢ est fréquent (i.e. si 4 apparait dans un
fils de la racine) et si ce n’est pas le cas d sera utilisée sans i car il est impossible que 4 participe &
I'incrémentation du support d’une séquence candidate (en effet aucune séquence de données ne contient
cet item §'il n’est pas fréquent).

L’inactivation de séquences de données

Au cours des différents parcours de la base de données, il est possible de stocker (par exemple au
moyen d’un vecteur de bits) si la séquence de données considérée contribue au support d’une séquence
candidate. Il suffit en effet d’observer, aprés la phase de validation des séquences candidates avec cette
séquence de données, si une séquence candidate a vu son support incrémenté par cette séquence de
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données. Il est immeédiat de constater que si une séquence de données ne contribue a incrémenter le
support d’aucune séquence candidate il n’est plus nécessaire de la considérer comme une séquence
intéressante pour la suite du processus (en effet chaque séquence candidate au niveau k a pour sous-
séquence une séquence candidate du niveau k-1). D’'une certaine fagon cela revient a réduire, au fil
du déroulement du processus, la base de données, pour n’y conserver finalement que les séquences de
données qui contiennent une des séquences fréquentes au moins.

Le systéme de verrous

En vue d’accélérer la validation des séquences de données dans 'arbre des séquences candidates nous
avons mis en place un systéme de verrous permettant de dire pour un nceud n dans ’arbre s’il est
nécessaire de valider les séquences ayant pour preéfixe la sous-séquence (racine, ..., n). Pour cela nous
avons doté la structure de données représentant un noeud de I’arbre d’une variable “checked” du type
booléen et d’'une méthode “getC'heck” dont la définition est donnée dans I'algorithme 4.5. Quand une
feuille est atteinte au cours de la vérification & partir d’'une séquence de données si son support est
supérieur au support demandé alors celle-ci est considérée comme validée et il n’est plus nécessaire
de la tester. Lors d'un appel & getCheck(), si n est une feuille il fixe sa variable checked & Vrai et
fait un appel a n.father.getCheck(). Si n est un nceud intermédiaire, il incrémente le nombre de ses
fils validés et si (n.nbValidChildren = n.nbChildren) alors le nceud n est validé et n fait un appel a
n.father.getCheck().

Ainsi, les verrous peuvent remonter dans ’arbre des séquences candidates au fil de la validation des
séquences de données. Les séquences de données sont ensuite vérifiées uniquement pour les séquences
candidates qui ne sont pas validées. L’exemple 34 illustre 1'utilisation de cette méthode.

Exemple 34 Les trois arborescences représentées a la figure 4.10 illustrent le mécanisme de propaga-
tion des verrous. Considérons l'arbre A: la séquence candidate < (1) (3 ) (4 ) > est validée (son
support est supérieur au support demandé par l'utilisateur) et le sommet 4 (en caractéres gras) de la
séquence < (1) (2) (4) > est en cours de validation.

Dans l'arbre B le sommet 3 de la séquence < (1) (2 ) (3 ) > est validé. Au cours de cette valida-
tion il fait appel a la méthode 2.getCheck(). Le sommet 2 présente alors la caractéristique suivante :
(nbValid Children=nbChildren), il fait donc appel & 1.getCheck() (ligne en pointillés entre les sommets
2 et 1). A son tour, le sommet 1 vérifie la condition (nbValidChildren=nbChildren) et fait appel a
racine.getCheck() (ligne en pointillés entre les sommets 1 et racine).

Le résultat de cette propagation est illustré par 'arbre C ol nous pouvons constater que toute une
partie de ’arborescence depuis la racine n’est plus considérée pour les prochains tests.

Une autre utilisation de ce mécanisme est faite au début d’une passe sur la base afin de limiter les tests
aux seules séquences candidates de la longueur désirée. Pour cela, nous forgons la validation de toute
feuille qui n’est pas & une hauteur de k (la longueur des séquences & valider) afin d’éviter les tentatives
de validation de cette feuille par le parcours des séquences candidates. La figure 4.11 illustre un arbre
dans lequel toutes les feuilles de longueur [ (I < k) ont été validées, ce qui entraine la validation de
sous-arbres grace a la propagation des verrous.
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FIG. 4.11 — Propagations forgée des verrous avant la k**™ passe (k = 3)
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procedure getCheck
Input : N un nceud de 'arbre des séquences candidates, le support minimal o
if feuille(N) then
N.support + + if N.support > o then
N.father.getCheck()

endif
else
if not(racine(N)) then
lock(requestor) N.nbValidChildren + + if N.nbValidChildren = N.nbChildren then
N.father.getCheck()

endif
else
lock(requestor)

endif
endif
end procedure getCheck

Algorithme 4.5: Propagation des verrous par getCheck

Conflits entre les deux optimisations: dilemme

L’utilisation des deux derniéres optimisations décrites nécessite de faire un choix entre I’'une et 'autre.
En effet un contre-exemple & la correction des résultats fournis par un processus intégrant les deux
techniques est décrit dans ’exemple 35. Il faut alors discuter des différents intéréts que présentent
chacune des méthodes et étudier leurs besoins pour décider laquelle sera la plus adaptée.

Nous sommes ici conscients de l’espace mémoire nécessaire pour implémenter une optimisation du
type “inactivation de séquences de données”. En effet la taille du vecteur destiné & stocker un état
pour chaque séquence de données est proportionnel au nombre de séquences de données. Cependant
des travaux ont montré qu’il était possible de compacter ce vecteur afin de minimiser ce défaut (cf.
[GPWOS8]). Il est immeédiat de constater que le vecteur incriminé contient une majorité de “Active” en
début de processus et une majorité de “Inactive” en fin de processus. Dans un cas comme dans ’autre,
il est logique de penser qu’un tel vecteur peut étre compacté.

L’espace mémoire peut toutefois rester un obstacle, c’est pourquoi le systéme de propagation de verrous
reste une bonne alternative & l'optimisation des problémes de recherche de séquences. Cependant il
faut reconnaitre la priorité que nous accorderions & une optimisation du type “inactivation de séquence
de données”.

Remarque 2 : Le choiz de la méthode d’optimisation “inactivation de séquence de données” n’empéche
cependant pas d’exploiter la technique illustrée par la figure 4.11.

Exemple 35 Considérons une base de données DB, deuz séquences de données d1 et d2 respectivement
lues dans DB et une séquence candidate c1 sous-séquence de dI et d2. Admettons que pour k=3, la
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séquence de données dl incrémente le support de la séquence candidate cl et qu’a partir de cette
opération la séquence candidate cl se trouve validée et donc verrouillée. A la lecture de la séquence de
données d2 le processus de recherche de séquences ne trouve aucune séquence candidate correspondante.
d2 ne participe donc pas a I'incrémentation du support d’une séquence candidate et se trouve marquée
“Inactive” dans le vecteur des séquences de données actives. Considérons, au cours de la passe suivante
(k=4), la séquence candidate ¢2 construite a partir de ¢1. Admettons que ¢2 ne soit pas sous-séquence
de d1 alors que ¢2 est sous-séquence de d2. ¢2 ne verra son support incrémenté ni par d1 ni par d2 qui
est inactive. Les résultats sont alors inexacts.

4.3.2 Optimisations du parcours de 1’arbre des candidats

Lors des tests que nous avons effectués avec notre algorithme sur des sources de données comme les
fichiers textes ou les schémas (cf chapitre 7), nous avons constaté que PSP présentait des difficultés
lors de ’extraction de séquences de taille importante (une discussion sur ce sujet est proposée dans le
chapitre 12.2 sous-section 12.2.2). Pour analyser les causes de ces difficultés, mais aussi pour y remédier
nous avons mis en place deux optimisations qui permettent d’améliorer les temps de parcours de ’arbre
PSP lors de la recherche d’inclusions de candidats dans les séquence de données.

Limitations aux items fréquents

Considérons le cas de figure suivant, pour lequel cing conditions sont réunies :

— La séquence de données C' contient m items

— le nombre d’items fréquents (stockés dans 1’arbre) est de f

— les items de C sont répétés jusqu’a n fois (dans C elle méme)

— m est trés inférieur a n.

— m est trés inférieur & f.
Ce cas de figure est un cas classique dans le contexte du Text Mining. Le probléme qui en résulte
est un parcours de tout I'arbre avec une séquence qui ne concerne qu’une petite partie de ’arbre. La
solution mise en ceuvre pour gérer ce cas consiste & scanner la séquence de données afin d’énumérer
les items qui la constituent et a se servir de cette information pour verrouiller les parties de ’arbre
qui ne seront pas explorées par cette séquence. Cela permet, en d’autres termes, d’obtenir un arbre
réduit aux seules branches susceptibles de contenir des candidats inclus dans la séquence de données
analysée. Une fois la séquence analysée, les verrous sont supprimés pour pouvoir prendre en compte la
méme optimisation sur la séquence suivante et pour éviter le probléme de conflit entre le systéme de
verrous et celui de I'inactivation de séquence de données, exposé précedemment.

Le verrouillage temporaire

Nous avons remarqué, toujours dans le cadre du Text Mining, qu’un grand nombre de séquences étaient
non seulement limitées a quelques items, mais surtout présentaient une trés grande taille. Ces séquences
sont donc constituées d’une répétition de quelques items un grand nombre de fois, comme par exemple
la séquence s = <(10) (20) (30) (10) (20) (30) (10) (20) (30) >. Considérons l'arbre de candidats
décrit par la figure 4.12 (candidats de taille 2). Dans cet arbre, le chemin de la séquence <(10) (20) >,
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Fi1G. 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) >

Fi1G. 4.13 — Les siz fagons d’inclure < (10) (20) > dans s

représenté en gras, sera parcouru 6 fois par la séquence s (cf. figure 4.13). Or a chaque fois que 'item 20
de ce chemin sera atteint par s, identificateur de s, inscrit dans la feuille de valeur 20, empéchera que
le compteur de cette feuille soit incrémenté. En d’autre termes, 'item 20 est atteint par s plus d’une
fois, ce qui est inutile. Pour éviter de refaire le parcours <(10) (20) >, inscrit en gras dans l'arbre,
nous proposons de verrouiller I'item 20 dés que cette feuille sera validée. Le verrou peut alors remonter
jusqu’a item 10 et ainsi de suite si les fréres de 20 sont également verrouillés. Une fois le parcours de
I’arbre avec cette séquence terminé, les verrous seront de toutes fagons supprimés, en accord avec la
premiére des optimisations présentées.

4.4 Expérimentation

Pour évaluer les performances de 1’algorithme et son comportement en fonction de ’augmentation
du nombre de transactions, nous avons réalisé des expériences sur une station de travail Enterprise 2
(processeur Ultra Sparc) avec une fréquence d’horloge CPU de 200MHz, 256MB de mémoire centrale
et utilisant Unix. Les données sont stockées sur un disque de 9GB Ultra Wide SCSI 3.5”.

Pour évaluer les performances de ’algorithme PSP sur une grande quantités de données caractéris-
tiques, nous avons utilisé le générateur de données synthetic data-gen ‘proposé par [AS95]. Ce généra-
teur est & ’heure actuelle considéré comme le benchmark typique par la plupart des algorithmes de
recherches de régles d’association ou de motifs séquentiels ([AS95, GPW98, SON95, Toi96, BMUT97,
SA96b, MTV95]). La génération des données synthétique est expliquée dans [AS95|. Les parameétres
utilisés pour la génération de bases de données sont décrits dans la figure 4.14.

1. http://www.almaden.ibm.com/cs/quest/syndata.html
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|D| | Nombre de séquence de données

|C| | Nombre moyen de transactions par séquence de données
|S| | Longueur moyenne des séquences fréquentes potentielles
N | Nombre d’items

FiG. 4.14 — Paramétres du générateur de données

| Nom L[IDI _[ICT[IST[IN] ]
C10-D100-S8-N10 | 100K | 10 |8 | 10000
C20-DI-S10-N1 | 1000 | 20 | 10 | 1000
C20-D100-S4-N10 | 100K | 20 | 4 | 10000

F1G. 4.15 — Paramétres des fichiers de test

Trois bases de données différentes ont été utilisées. La figure 4.15 illustre les différents parametres uti-
lisés par le générateur. La figure 4.16 illustre les résultats obtenus sur les trois bases de données: ’axe
des z correspond & une variation du support et 'axe des y représente les temps de réponse. Comme
attendu, nous constatons que le cotit de I’algorithme dépend fortement de la valeur du support : quand
le support diminue, le nombre total de séquences de données augmente et nécessite donc plus de calcul.
Pour la base de données C20-D100-S4-N10 la variation de support a été réalisée entre 0.01 et 0.006
dans la mesure ou pour un support supérieur, les temps de réponses augmentent linéairement.

Pour vérifier le comportement de PSP lors de 'augmentation du nombre de transactions, nous avons
fait varier le nombre de séquences de données |D| de 1 & 100. La figure 4.17 illustre le comportement
pour trois valeurs de support: 1%, 1.5% et 2%. Nous remarquons que PSP affiche un comportement
linéraire avec des temps de réponse proportionnels & I’augmentation du nombre de séquences, quel que
soit le support spécifié.

Une comparaison des résultats des algorithmes PSP et GSP est donnée dans la section 4.5.

Nous avons également utilisé un fichier Access log qui contient toutes les connections & un serveur
http. La structure du fichier est la suivante: identification de la machine et de 1'utilisateur, date de la
connection, opération effectuée, message d’erreur et nombre de bits envoyés. La section 8.1 décrit en
détail les différents paramétres ainsi que le traitement nécessaire pour pouvoir manipuler un tel fichier.
Le fichier utilisé a une taille de 10MB et concerne 2000 clients (machines) et 1500 items (opérations
effectuées sur le serveur). La figure 4.18 illustre les résultats de ’expérimentation.

4.5 Discussion

L’algorithme GSP ne peut pas faire preuve d’une grande efficacité & cause de la nature méme de la
structure qu’il met en ceuvre. En effet ’approche présentée dans ce chapitre montre qu’une structure
efficace permet de retrouver plus rapidement une séquence dans un ensemble de séquences candidates.
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Fi1G. 4.16 — Temps d’exécution de PSP
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FiG. 4.17 — Linéarité comportementale de PSP
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F1a. 4.18 — Temps d’exécution de PSP sur un fichier Access-Log
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Pour mieux illustrer I’avantage de cette structure, considérons I’exemple suivant :

Exemple 36 La figure 4.19 illustre les structures utilisées par notre approche (arbre de gauche) et par
lapproche GSP (arbre de droite). Les 2-sequences de ’exemple 27, permettent d’obtenir C3, I’ensemble
des 3-candidats suivants: < (10) (10 40) > < (10) (30) (20) > < (10) (30 40) > < (30 40 10) > <
(40) (10 30) > < (40) (1040) >. Nous pouvons constater que la proposition 1 est vérifiée et que notre
structure nécessite moins d’espace mémoire que celle de GSP.

root
%\ root
10 20 30 0 1p %I\ 40
/\ / j < (10) (10 40) > < (30 40 10) > < (40) (10 30) >
< (10) (30) (20) > < (40) (10 40) >
300100 200401012 40) (30 40) >

\

I
|
|
\

! /A
\ | 1 / \

20 40 40 10 30 40

Fi1G. 4.19 — Les deuz structures mises en jeu.

Pour évaluer quels candidats sont inclus dans une séquence de données, GSP parcourt ’arborescence
jusqu’a atteindre une feuille puis applique un algorithme mettant en ceuvre un backtrack cotiteux sur
toutes les séquences candidates contenues dans cette feuille en parcourant chaque séquence candidate
dans son intégralité. Notre approche permet de se limiter & la recherche des feuilles sans plus de calcul,
quand une feuille est atteinte la seule opération restante est d’incrémenter son support.

Les séquences contenues dans les feuilles de la structure de [AS95| sont groupées dans des feuilles
quand elles ont un prefixe commun mais GSP ne profite pas de cette organisation car il teste chaque
séquence candidate de la feuille du premier au dernier item. Notre approche utilise le fait que toutes
les feuilles "sceurs" ont un préfixe commun qu’il n’est pas nécessaire de tester pour chacune d’entre
elles. Cela peut méme se généraliser & I’argument suivant: quand le noeud N est atteint, le chemin
parcouru de la racine vers ce noeud n’est plus a re-parcourir pour atteindre son frére. C’est 14, bien sir,
une propriété commune & tout parcours d’arbre élémentaire, cependant c’est une propriété dont nous
pouvons profiter grace & une structure qui distingue les changements d’itemsets dans une séquence
candidate offrant ainsi la possibilité de toujours stocker les séquences candidates voulues.

Nous avons également implémenté une version approchée de GSP (GSP-like) offrant la possibilité
de comparer les deux approches. La structure utilisée par GSP-like est un ensemble de séquences, cal-
culé a partir de I’arbre des candidats et utilisé pour vérifier tous les candidats par rapport aux séquences
de données. Il s’agit en fait du pire des cas de GSP (celui ou chaque feuille peut étre atteinte depuis la
racine quelle que soit la séquence de données) car nous considérons alors que 'arbre est réduit & une
seule feuille contenant toutes les séquences. Il est évident que cette comparaison présente des limites
dans la mesure ou la structure utilisée par GSP difféere sur le nombre de feuilles. Cependant, il faut
considérer le fait que D'efficacité de GSP dépend de la taille des feuilles et GSP-like n’est autre qu'un
GSP utilisant des feuilles de grande taille. De plus, si nous considérons le cas opposé, GSP utiliserait
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FiGc. 4.20 — Temps d’exécution comparés de PSP et GSP

alors une structure arborescente dont les feuilles ne contiendrait qu'une ou deux séquences. Dans un tel
cas de figure, il faut alors prendre en considération que pour chacune des feuilles atteintes, GSP lance,
a nouveau, un test sur chacune des séquences contenues dans la feuille (en effet, GSP n’a aucun autre
moyen de savoir si la séquence candidate atteinte est incluse dans la séquence de données considérée).
Enfin, pour conclure cette comparaison, admettons que dans le cas précédemment cité, GSP écarte de
I’ensemble des solutions un ensemble de séquences candidates réparties dans un ensemble de feuilles
ayant pour prédécesseur commun un nceud N, GSP évite alors d’effectuer des calculs sur ces séquences.
De la méme maniére PSP ne trouvant aucune possibilité de dépasser le nceud N ne sera pas conduit
a effectuer le moindre calcul pour les successeurs de N. Ainsi nous pouvons affirmer que GSP-like
est un outil de comparaison significatif et fiable car il nous permet de connaitre le comportement de
GSP dans des cas défavorables, sachant que dans les cas favorables, GSP ne tire aucun avantage de sa
structure par rapport & PSP. La figure 4.20 représente les séries de tests comparatifs destinés & mesurer
les écarts de performance entre GSP et PSP. La courbe de gauche représente les temps de réponse pour
un fichier Access-Log et la courbe de droite les temps de réponse comparés pour un fichier de données
généré par synthetic-datagen.
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Dans le Chapitre 4 nous avons présenté un algorithme et une structure de données destinés & résoudre
efficacement le probléme de la recherche de séquences maximales. Si la structure semble bien adaptée
au probléme il semble, en revanche, que I'algorithme mis en ceuvre n’exploite pas toutes ses possibilités.
En effet ’algorithme PSP peut se trouver mis en défaut dans certaines configurations. Afin d’illustrer
ce probléme considérons la séquence de données suivante: < (1) (2) (3) (4) (5) > extraite de

la base représentée par la figure 5:

‘ Client ‘ Date ‘ Item ‘
C1 01/04/98 1
C1 03/04/98 2
C1 04/04/98 3
C1 07/04/98 4
C1 17/04/98 5

Fi1G. 5.1 — Ezemple de base de données

Avec windowSize=1, minGap=1 et maxGap=19, ’algorithme teste les combinaisons suivantes afin de
vérifier si elles sont susceptibles d’incrémenter le support d’une séquence candidate :

Sans contraintes de temps < (1) >

AN
—
~
—

ot
~

v

[ ]

2)(4)(5) >
<(1)(3)(4)(5)>e
<(1)(23)(4)(5)>o0

Nous remarquons alors que les séquences marquées par un e sont incluses dans la séquence marquée
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par un o et que les séquences marquées par un - sont incluses dans la séquence marquée par un ©. En
effet si une séquence candidate fait partie du support pour < (1) (23 ) (4 ) (5) > alors elle fait
également partie du support pour < (1) (2)(4)(5)>et < (1)(3)(4)(5) >, cequirendle
test de ces deux séquences inutile car elles sont incluses dans une autre, plus générale et de plus cela
contredirait la remarque 1 (page 51).

La solution & ce probléeme, décrite dans la suite de ce chapitre, est de pré-calculer, grace a ’algorithme
GTC (Graph for Time Constraints), un ensemble pertinent de séquences a tester pour une séquence de
données. En pré-calculant cet ensemble, nous nous fixons deux buts qui permettent de réduire le temps
nécessaire & l'analyse d’une séquence de données par rapport & 'arbre des séquences candidates :

— le parcours de ’arbre des séquences candidates doit étre indépendant des contraintes de temps
définies par l'utilisateur. Cela implique un parcours sans “backtrack” permettant tout de méme
de vérifier toutes les combinaisons de windowSize possibles qui sont, pour 'instant, calculées “a
la volée” ;

— ce parcours doit vérifier le moins de combinaisons possibles, surtout si un certain nombre de
ces combinaisons suffit & tester I’ensemble des candidats nécessaire, c’est & dire un ensemble de
combinaisons qui regroupe toutes celles possibles (par exemple < (1) (23)(4)(5) >, <(
1)(2)(3)(4)(5)> dans 'exemple précédent).

Nous étudions dans la section 5.1 algorithme GTC et la structure de données qu’il utilise, qui sont
destinés & éviter de calculer les combinaisons de windowSize pendant le parcours de I'arbre et ne vérifier
que ce qui est pertinent.

La sous-section 5.1.1 décrit une premiére version de GTC, destinée & présenter une nouvelle approche
du probléme de la représentation des séquences de données et de la vérification des séquences can-
didates. Il s’agit de proposer une solution au parcours de I’arbre, en ne considérant dans un premier
temps que la contrainte de minGap. Nous y voyons comment le parcours de l’arbre des séquences
candidates est adapté a cette nouvelle approche pour satisfaire un premier but: éviter de tester des
séquences incluses et ne pas calculer les possibilités de minGap pendant le parcours. La sous-section
5.1.2 décrit la fagon dont I'algorithme a évolué pour résoudre également le probléme de windowSize
tout en gardant les avantages de la premiére version de GTC (il s’agit de 'algorithme GTC,;). Enfin,
la version finale de GTC, présentée dans la section 5.2, expose la solution proposée aux problémes des
contraintes de temps, avec la prise en compte de maxGap. Des optimisations sont expliquées dans la sec-
tion 5.3 et les expérimentations, destinées a évaluer les performances de notre algoritmes sont décrites
a la sections 5.4. Nous montrons également que cette approche permet de fournir les mémes résultats
que l'approche vue dans le Chapitre 4 et une discussion, proposée par la section 5.5, conclut ce chapitre.

5.1 GTC: le graphe solution aux contraintes de temps

5.1.1 Prise en compte de minGap

Nous commencons par donner une présentation intuitive de ce qui va suivre et du comportement de
GTC, l'algorithme destiné & résoudre les contraintes de temps appliquées au probléme de la recherche
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Fi1c. 5.3 — Un minGap plus contraignant

de motifs séquentiels. Cette présentation sera suivie par une définition plus formelle et détaillée.

Reprenons le probléme de la contrainte de sans tenir compte, pour l'instant, de maxGap ni de win-
dowSize. L’idée directrice qui nous intéresse ici consiste a dire que le parcours de ’arbre des séquences
candidates doit étre simplifié. Pour cela nous devons trouver un outil permettant de calculer & ’avance
les combinaisons de séquences issues de la prise en compte des contraintes de temps sur une séquence
de données.

Considérons la représentation graphique d’'une séquence de données (cf. figure 5.2) correspondant a
la base de l'exemple 5. Le séparateur //////// entre deux items a et b (ex: (2, 3 4) ou (2, 5) de la
figure 5.3) indique que a et b sont trop proches au sens de la contrainte de minGap. Nnous pou-
vons extraire deux séquences qu'il est utile de chercher dans I’arbre des séquences candidates: < (1) (
2)(4)(5)>et<(1)(3)(4)(5)>,quicorrespondent aux deux chemins de source “1” du graphe.

Probléme des chemins de taille maximale respectant minGap

Définition 9 Une sous-séquence de données est une séquence de données respectant la contrainte
maxGap.

Définition 10 Un graphe de séquence G(S,A), ou S est 'ensemble des sommets et A 1’ensemble des
arcs du graphe, est un graphe orienté acyclique représentant une sous-séquence de données. G est tel
que les sommets sont les items de la séquence de données tout chemin ayant un sommet source pour
origine et un sommet puits pour arrivée n’est inclus dans aucun autre et toute séquence candidate
supportée par la séquence de données représentée est incluse dans un tel chemin au moins.

Définition 11 Un chemin de séquence est un chemin du graphe de séquence ayant pour sommet de
départ un sommet source du graphe de séquence et pour sommet d’arrivée un sommet puits du graphe
de séquence. L’ensemble SP des chemins de séquence représente les séquences a tester dans 'arbre des
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séquences candidates : pour une séquence de données d, quelle que soit ¢ une séquence candidate telle
que c est sous-séquence de d, il existe p appartenant & SP, I’ensemble des chemins de séquence calculé
a partir du graphe de séquence de d, tel que p supporte c.

Exemple 37 Considérons la base de données représentée par la figure 5.4. Pour un minGap de 2,
la figure 5.3 représente le graphes de séquences correspondant, déduit de la séquence de données du
client C'1. La figure 5.2 représente les des deux sous-séquences de données correspondants & la base de
données de la figure 5.

‘ Client ‘ Date ‘ Item ‘
C1 01/04/98 1
C1 05/04/98 2
C1 06/04/98 | 34
C1 07/04/98 5
C1 09/04/98 6

Fi1c. 5.4 — Exemple de base de données

Nous sommes donc conduits & résoudre le “Probléme des chemins de taille maximale respectant min-
Gap” qui consiste & enumérer, pour une sous-séquence de données s, I’ensemble SP des chemins de
séquence & tester dans ’arbre des séquences candidates A et vérifiant les deux propriétés suivantes :

1. Vsl,s2 € SP/sl ¢ s2.
2. Yc € A/s supporte ¢, Ip € SP/p supporte c.
3. Vp € SPNec € A/p supporte c, alors d supporte c.

Ce probléme est résolu par 'algorithme GTC qui fournit une solution optimale (Théoréme 3) en O(n?)
(Théoréme 4).

Construction du graphe de séquence

Pour trouver I’ensemble complet des chemins minimaux, GTC utilise la structure de données suivante :
un graphe orienté classique dont chaque sommet représente un itemset et posséde un vecteur isPrev de
taille |S| indiquant pour ce sommet quel autre sommet le précéde par un chemin quelconque (il s’agit
donc d’un vecteur de booléens qui indique au sommet z, pour chaque sommet y si y est prédécesseur
de x ou non). L’algorithme de construction du graphe explore chaque sommet x pour lui appliquer une
méthode qui peut se décomposer en deux étapes:

1. Phase d’exploration : ’algorithme cherche le premier sommet y qui vérifie (y.date()—z.date() >
minGap) et construit 'arc (z,y). Ensuite pour chaque sommet z tel que (z.date() — y.date() >
minGap) l'algorithme met a jour z.isPrec[z] pour conserver le fait que z atteindra z quoiqu'’il
arrive en passant par y. Soit Z ’ensemble des sommets z ainsi traités.

2. Phase de complétion : le but dans cette phase est d’utiliser I'information “z atteindra z(z € Z)”
pour construire les arcs (z,t) sachant que (t.date() —z.date() > minGap) et t.isPrec[z] # 1 (donc
t ¢ Z et x n’atteindra pas ¢ si ’'on ne construit pas 'arc (z,t)).
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function GTC,,;, return graphe de séquence
Input : une sous-séquence de données d
Output : G(S,A) le graphe de séquence de d
foreach itemset ¢ € d do
S=SU{i};
endforeach
foreach z € S do
//Phase 1
Y=
while y.begin() — z.begin() < minGap do y + +;
A=AU{zy};
ip = {1 € S/i.begin() — y.begin() > minGap},
foreach z € i, do
z.isPreclz] = 1,

endforeach
// Phase 2
Jp =1{j € S/j.begin() > y.begin() and j.isPrec[z] = 0};
foreach t € j, do
A=AU{xt};

endforeach
endforeach
end function GTCpn

Algorithme 5.1: Pré-version de GTC, solution pour minGap

Une fois 'algorithme GTC,,;, appliqué a une sous-séquence de données, I’ensemble SG des séquences
a tester dans I'arbre des séquences candidates se construit en cherchant dans le graphe tous les chemins
de séquence.

Exemple 38 La figure 5.5 représente quatre étapes de l’algorithme de construction du graphe.

— 2 = 1: Premiére phase. I'algorithme cherche le premier sommet y tel que y.date() — z.date() >
minGap, il s’agit du sommet 2. Ensuite les sommets 4 et 5 étant accessibles depuis le sommet
2 (i.e. les arcs (2,4) et (2,5) respectent la contrainte de minGap), leurs composants isPrec est
mis a jour (4.isPrec[l] =1 et 5.isPrec[1] = 1) pour indiquer que ces sommets sont accessibles &
partir de 1 mais par U'intermédiaire d’un chemin plus long que I'arc (1,4) ou (1,5).
Deuxiéme phase : pour tous les sommets ¢ successeurs de 2 qui vérifient minGap(z,t) et tels que
t.isPrec[l] = 0, 'algorithme construit I’arc (z,t) (ici seul le sommet 3 repond aux deux critéres).

— 2 = 2: Premiére phase. 4 est le premier sommet accessible depuis 2 donc I'arc (2,4) est construit.
5 est le seul successeur de 4 donc 5.isPrec[2] = 1. Deuxiéme phase: il n’y a aucun sommet # tel
que minGap(2,t) et t.isPrec[2] = 0 soit vérifié.

— z = 3: Premiére phase. 4 est le premier sommet accessible depuis 3 donc I’arc (3,4) est construit.
5 est le seul successeur de 4 donc 5.isPrec[3] = 1. Deuxiéme phase: il n’y a aucun sommet ¢ tel
que minGap(3,t) et t.isPrec[3] = 0 soit vérifié.
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— 2 = 4: Premiére phase. Nous construisons I’arc (4,5). La deuxiéme phase est annulée car 5 n’a
pas de successeur (au sens de la datation).

Exemple 39 La figure 5.6 illustre deux étapes de GTC.

— z = 1: Premiére phase. I'algorithme cherche le premier sommet y tel que y.date() — z.date() >
minGap, il s’agit du sommet 3. Ensuite le sommet 5 étant accessible (au sens ot minGap ne
I’empéche pas) depuis le sommet 3, il est modifié par 5.isPrec[l] = 1.

Deuxiéme phase: pour tous les sommets ¢ successeurs de 3 qui vérifient minGap(z,t) et tels que
t.isPrec[l] = 0, I'algorithme construit I’arc (1,¢) (ici seul le sommet 4 repond aux deux critéres).

— 2 = 2: Premiére phase. 4 est le premier sommet accessible depuis 2 donc I'arc (2,4) est construit.
Il n’y a aucun successeur de 4 qui vérifie minGap. Deuxiéme phase: seul 5 vérifie les deux critéres
5.isPrec[2] = 0 et minGap(2,5) donc l'arc (2,5) est construit.

— 2 = 3: Premiére phase. 5 est le premier sommet accessible depuis 3 donc I’arc (3,5) est construit.
La deuxiéme phase est annulée car 5 n’a pas de successeur (au sens de la datation).

2 =4: 1l n’y a ni premiére phase ni deuxiéme phase car il y a un minGap entre 4 et 5 et de plus
5 est le dernier sommet du graphe.

Théoréme 3 L’algorithme GTCp;n construit exactement toutes les solutions de la plus grande taille
possible pour le probleme des chemins respectant minGap.

Démonstration: Nous prouvons, dans un premier temps, que l'inclusion de chemins de séquence est
impossible apreés 'exécution de GTC,,;,,. Ensuite, nous montrons que pour toute séquence candidate ¢
supportée par une séquence de données s, il existe un chemin de séquence dans le graphe de séquence
calculé & partir de s, qui représente une séquence support pour c.

supposons qu’il existe sl et s2, deux chemins de séquence dans SG, ’ensemble des séquences & tester,
tels que s1 C s2. Cela voudrait dire que le graphe de séquence contient le sous-graphe représenté par
la figure 5.7, c’est a dire qu’il existerait un chemin (a,...,c) de longueur > 2 et un arc (a,c). Or, si
le chemin (a,c) existe, nous avons c.isPrecla] = 1. Il y a en effet deux possibilités d’avoir un chemin
de longueur > 1 de a vers b: un arc (a,b) ou un chemin (a,...,b). Dans le premier cas, c.isPrec est
immédiatement mis & jour par I'instruction c.isPrecfa] < 1 et dans le second cas il existe a’ un sommet
du chemin (a, ... ,b) tel que I'arc (a,a’) fait partie de ce chemin, auquel cas U'instruction c.isPrecla] + 1
a eu lieu lors de la construction de l'arc (a,a’). Donc, aprés la construction du chemin (a,...,b,...,c)
nous avons bien c.isPrecla] = 1 et la construction de l'arc (a,c) est rendue impossible. Le sous-graphe
représenté par la figure 5.7 est donc impossible aprés 'exécution de GTC,p;p, -

Pour montrer que pour toute séquence candidate ¢ supportée par une séquence de données s, il existe
un chemin dans le graphe de séquence calculé a partir de s qui représente une séquence support pour
¢, nous allons exploiter le fait que GTC,,;, explore tous les sommets du graphe et ne construit pas
de séquences incluses. L’algorithme parcourt tous les sommets du graphe, ce qui implique que si un
chemin respectant minGap contient le sommet z, alors ce chemin fait partie du graphe aprés I’exécution
de GTC,,in, (méme si il est restreint au seul sommet ). Tous les sommets font partie d’un chemin,
l'inclusion de chemin est impossible et si deux chemins (z,...,y)(y/,...,2) peuvent étre fusionnés (i.e.
y'.date() — y.date() > minGap), ils le seront car Palgorithme en explorant le sommet y va construire
larc (y,y') (ce raisonnement peut s’étendre a “si deux chemins (z, ...,y)(¢/,...,z) peuvent étre fusionnés
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Fi1G. 5.5 — Quatre étapes de GTC
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(i.e. y'.date() — y.date() > minGap) ils le seront car l'algorithme apreés avoir exploré le sommet y va

construire le chemin (y, ...

Théoréme 4 L algorithme GTCpin a une complexité en O(n?).

Analyse en complexité

')"). L’algorithme GTC,y;;, construit donc exactement toutes les solutions
de la plus grande taille possible pour le probléme des chemins respectant minGap.lJ

Le pire des cas se présente lorsque minGap=0. Il est inutile d’utiliser GTC,,;, dans un tel cas de figure,
dans la mesure ou PSP est capable de résoudre le probléme aussi bien sinon mieux que GTC,;, (cf.
sections 5.5 et 5.4). Pourtant nous analysons la complexité de GTC,,;, malgré cet aspect car il sera
indispensable lors de son évolution vers la prise en compte de windowSize.
Si minGap=0, GTC,,;, parcours le graphe sommet par sommet et pour chaque sommet z, évalue la
distance entre x et chacun de ses successeurs y. Si minGap=0 alors le premier successeur y de z ren-
contré est pris en compte. A partir de y, GTC,,,;,, considére tous les successeurs de y a deux reprises

(une fois pour y, i.e. la phase de propagation et une fois pour z, i.e. la phase de gapJumping).

Le nombre d’opérations nécessaire peut alors s’exprimer sous la forme d’une suite arithmétique:

n—
k=

1
Lok — 1.
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5.1.2 Prise en compte de minGap et windowSize

Le nombre de séquences incluses qui pose probléme, comme nous 1’avons vu au début de ce chapitre,
est encore plus important si nous considérons la contrainte de windowSize. En effet avec la base de
données représentée par la figure 5.8, ws=>5 et mingap=1, ’algorithme PSP de la premiére approche
teste les séquences suivantes (nous ne considérons ici que les séquences calculées avec windowSize, le
probléme de minGap ayant été mis en évidence dans 'introduction de ce chapitre):

<(1)(2)(3)(5)(6)>e
<(1)(2)(3)(4)(6)>e
<(1)(2)(3)(45)(6)>0
<(1)(2)(34)(6)>-
<(1)(2)(345)(6)>0

Comme l’indiquent les marques apposées aux cotés des séquences, seulement deux d’entres elles sont
nécessaires car elles couvrent ’ensemble de ce que teste PSP :

3)(45)(6)>
<(1)(2 )( 45)(6)>

Comme nous I’avons, I’exploration de ’arbre pour découvrir les séquences candidates supportées par la
séquence de données est un processus trés cotiteux qui, répété un trop grand nombre de fois, peut faire
“s’effondrer” un algorithme de recherche de séquences. Nous exploitons cette connaissance concernant
I'inclusion des séquences testées afin de limiter le nombre de parcours de ’arbre et donc optimiser les
temps de réponse.

Pour prendre en compte la contrainte windowSize nous étendons ’algorithme GTC,,;, en calculant
les combinaisons cohérentes de windowSize en début d’algorithme puis, une fois le graphe respectant
minGap calculé, ’algorithme détecte alors les inclusions. Le résultat de cette manipulation est illustré
par la figure 5.9 qui représente le graphe de séquence de la base représentée par la figure 5.8.

‘ Client ‘ Date ‘ Ttem ‘

Cl |01/04/98 |1
C1 | 07/04/983
Cl | 13/04/98
Cl | 17/04/98
Cl | 18/04/98
Cl | 24/04/98

O U | W[ DN

Fi1c. 5.8 — Exemple de base de données
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(1)
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@ : §
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(34 5)

Fi1G. 5.9 — Un graphe de séquence calculé avec windowSize

Construction du graphe de séquence

Pour énumerer les combinaisons de windowSize possibles, ’algorithme parcours chaque sommet z, et
détermine pour chacun d’entre eux quels autres sommets peuvent étre “fusionnés” avec x (x et y peuvent
fusionnés si 'on peut grouper les itemsets qu'ils représentent, i.e. si y.date() —x.date() < windowSize).
Nous adaptons la structure de données utilisée pour prendre en considération cette fusion. Désormais
chaque sommet représente un itemset et posséde un vecteur isPrev de taille |S| indiquant pour ce
sommet quel autre sommet le précéde par un chemin quelconque et un itemset posséde une date de
début et une date de fin qui seront accédés par i.begin() et i.end().

Définition 12 Un itemset i est inclus dans un autre itemset j si et seulement si les deux conditions
sutvantes sont respectées :

~ i.begin() > j.begin(),

— d.end() < j.end().

Une fois le graphe respectant minGap calculé (cf. algorithme GTC,,;, section 5.1.1), lalgorithme
détecte les inclusions de la maniére suivante: pour chaque sommet z, déterminer ’ensemble de ses
successeurs : z.next. Pour chaque sommet y dans z.next, si y C 2,2 € x.next et y.next C z.next alors
retirer le sommet y du graphe.

procedure add WindowSize
Input : ensemble des sommets S & traiter (trié par ordre croissant (1¢7¢ clé: date de début, 2™
clé: date de fin)).
a = S.first() while a # S.last() do
b = S.succ(a) while b.end() — a.begin() < windowSize do
i = group(a,b) //insére le sommet i avant le sommet b dans S
S.nsert(i,b) a = S.succ(a) b= S.succ(a)
endwhile
a = S.succ(a)
endwhile
end procedure add WindowSize

Algorithme 5.2: Calcul des combinaisons possibles pour windowSize

Exemple 40 Considérons la base de données représentée par la figure 5.8, le graphe résultant de la
premiére étape est représenté par la figure 5.10. En effet, windowSize étant fixé & 4, les items 3, 4 et 5
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1 2 3 4 5 6
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45
34
345

F1G. 5.10 — graphe de séquence aprés la premiére étape

6
0/////////04>0

N

FiGc. 5.11 — GTC avec windowSize aprés la deuzieme étape

F1G. 5.12 — Méthode de détection d’inclusions
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procedure prunelncluded
Input : le graphe G(S,A) dans lequel il faut traiter les cas d’inclusions dis & windowSize
foreach z € S do
foreach y € z.next do
foreach z € z.next do
if y C z and y.next C z.next then prune(y)

endforeach
endforeach
endforeach
end procedure prunelncluded

Algorithme 5.3: Détection et suppression des inclusions dues a windowSize

F1G. 5.13 — Schéma d’inclusion minimum dd ¢ windowSize

peuvent étre fusionnés. Cependant, il ne faut pas négliger la possibilité que < (3) (45 ) > ou encore
< (34)(5) > peuvent faire partie d'une séquence candidate et donc doivent étre testées. Cest
pourquoi ’algorithme construit les sommets qui représentent les itemsets (34 ), (45 ) et (345 ).
le graphe résultant de la seconde étape est illustré par la figure 5.11. Il s’agit du graphe aprés I’exécution
de la premiére version de GTC. L’adaptation pour prendre en compte les possibilités ajoutées par
windowSize se fait donc de maniére immédiate.

La méthode utilisée pour détecter I'inclusion est illustrée figure 5.12. Nous constatons que les séquences
<(3)(4)(6)>et<(3)(5)(6) > sont incluses dans la séquence < (3) (45 ) (6 ) >. En effet
3.next={(4),(5),(4 5)}, 4.next = 5.next = (4 5).next = 6 et comme 4 C (4 5) et 5 C (4 5) les sommets
4 et 5 peuvent étre supprimés. En revanche, 2.next = {(3),(3 4),(3 4 5)} mais 3.next ¢ (3 4 5).next
donc le sommet 3 n’est pas supprimé.

Le graphe utilisé lors de la vérification des candidats est illustré par la figure 5.9.

Le théoréme 5 garantit que l'algorithme GTC,,, adapté & la contrainte de windowSize, résoud le
probléme des chemins respectant minGap et windowSize.

Théoréme 5 L’algorithme GTCys construit exactement toutes les solutions de la plus grande taille
possible pour le probléme des chemins respectant minGap et windowSize.

Démonstration: Nous avons déja vu (Théoréme 3) que l'inclusion de chemins de séquence (au sens
de la définition 2) ne peut pas exister dans un graphe de séquence issu de la premiére version de GTC.
Nous allons donc nous intéresser au seul cas de windowSize. Supposons que le graphe de séquence
calculé par GTC, contienne deux chemins de séquence sl et s2 tels que sl C s2. cela voudrait dire



142 CHAPITRE 5. MOTIFS SEQUENTIELS GENERALISES

function GTC,s return graphe de séquence
Input : une sous-séquence de données D
Output : G(S,A) le graphe de séquence de D
foreach itemset i € D do

S =SuU{i}

endforeach
addWindowSize(S); //Ajoute a 'ensemble des sommets les combinaisons possibles avec windowSize
foreach z € S do
//Phase 1
y = = while y.begin() — z.begin() < minGap do y++ A= AU{z,y} i, = {i € S/i.begin() —
y.begin() > minGap} foreach z € i, do
z.isPreclz] =1

endforeach

// Phase 2

Jp =1{j € S/j.begin() > y.begin() and j.isPrec[z] = 0} foreach t € j, do
A= AU {z,t}

endforeach
endforeach
pruneIncluded(S,A); // Supprime du graphe les sommets faisant partie de séquences incluses.
end function GTCy,

Algorithme 5.4: GTCys, solution pour minGap € windowSize

que le graphe de séquence contient le sous-graphe représenté par la figure 5.13. Or, la derniére phase de
lalgorithme (cf. fonction prunelncluded(S,A)) consiste pour chaque sommet z & déterminer ’ensemble
de ses successeurs “z.next”. pour chaque sommet y dans z.next, siy C z,z € x.next et y.next C z.next
le sommet y peut alors étre retiré du graphe. Par construction, ce schéma ne peut pas apparaitre dans
le graphe issu de GTC;.

5.2 L’algorithme complet

L’algorithme 5.5 permet, pour une sous-séquence de données de déterminer quelles séquences candi-
dates dans I’arbre des candidats sont incluses dans la sous-séquence de données concernée. L’algorithme
général utilisé pour déterminer le nombre de passes qui seront effectuées reste le méme (cf. algorithme
4.2 du Chapitre 4).

Pour prendre en compte la contrainte de maxGap dans ’algorithme GTC, nous devons considérer les
estampilles des itemsets dans le graphe obtenu par GTC,,. Un bref rappel sur maxGap nous dit que,
d’aprés cette contrainte, un candidat n’est pas inclus dans une séquence de données s si il existe deux
itemsets consécutifs dans ¢ tels que 1’écart entre I'estampille du premier itemset (appelé [;_; dans la
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procedure verifyCandidate

Input : L’arbre des candidats T'. Une séquence de données d et son identifiant idSeq. La longueur
des candidats a vérifier k. minGap, maxGap et windowSize.

Output : L’arbre T vérifiant: Ve € T'/c C d, c.compteur est incrémenté.

g = GTCys(dwindowSize,minGap,marGap) foreach i € racine.children do
foreach S € g do
foreach j € S.items do
if i = j then
recursiveVeri fyCandidate(racine.children|i,S,i,g,0,minGap,marGap,windowSize)
endif
endforeach
endforeach
endforeach
end procedure verifyCandidate

Algorithme 5.5: Vérification de candidats : niveau 1

définition 5) et lestampille du second itemset (appelé u; dans la définition 5) dans s est supérieur a
maxGap. D’aprés cette définition, quand on compare les candidats avec une séquence de données, on
doit trouver dans un itemset du graphe, les estampilles de chaque item, dans la mesure ol & cause de
windowSize, les items peuvent étre regroupés en un seul sommet du graphe. Afin de verifier maxGap,
I’estampille de chaque sous-itemset correspondant aux itemsets inclus dans le sommet du graphe, doit
vérifier maxGap avec l'itemset précédent et l'itemset suivant.

Considérons la base de données décrite par la figure 5.14. la figure 5.15 illustre alors le graphe obtenu
en appliquant GTC,,s sur cette séquence avec une valeur de 1 pour windowSize et 0 pour minGap.
Dans le but de déterminer si la séquence candidate < (2 ) (45 ) ( 6 ) > est incluse dans le graphe,
nous devons examiner I’écart entre l'item 2 et I'item 5, ainsi que celui entre les items 4 et 6. Le principal
probléme auquel la comparaison se heurte consiste & retrouver les estampilles des items 3, 4 et 5 dans
la mesure on les itemsets (3) et (4 5) ont été fusionnés en un seul itemset (3 4 5). Nous sommes donc
conduits & déterminer les estampilles de chaque composants de cet itemsets hybride.

‘ Client ‘ Date ‘ Items ‘
Ch 01/01/2000 | 2
Cq 03/01/2000
Ch 04/01/2000
Cq 06/01/2000

D B W
ol

Fi1G. 5.14 — Base de données, illustrant le probléme de maxGap

Avant de présenter la fagon dont GTC gére la contrainte maxGap, considérons que nous sommes en
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procedure recursive VerifyCandidate
Input : Le sommet N de I’arbre pour la validation en cours. L’arbre des candidats T'. Un graphe de
séquence g représentant une séquence de données d et son identifiant dSeq. La longueur des
candidats a vérifier &, la longueur de candidats parcourus jusqu'ici (I). minGap, mazGap
et windowSize. iPrec I'item précedemment vérifié dans le sommet du graphe SPrec.
Output : L’arbre T vérifiant: Ve € T'/c¢ C d, c.compteur est incrémenté.
if [ = k and N.lastSeq = idSeq then
// Feuille non incrémentée par la séquence de données
N.lastSeq = idSeq N.cpt + +
else
// Same transaction
foreach i € SPrec/succ(i,iPrec) do
// Les successeurs de i pour le sommet SPrec
if i € N.same then
recursiveVerifyCandidate(N.samel[i],S Prec,i,g,l + 1,minGap,maxGap,windowSize)

endif
endforeach
// Other transaction
foreach S € g/succ(S,Sprec) do
foreach ¢ € S.items do
if 2 € N.other then
recursiveVerifyCandidate(N.other|i],Si,g,l + 1,minGap,maxGap,windowSize)

endif
endforeach
endforeach
endif
end procedure recursive VerifyCandidate

Algorithme 5.6: Vérification de candidats : niveauz 1 a k

mesure de connaitre les itemsets qui satisfont maxGap dans le graphe résultant. En utilisant cette
information, la vérification des candidats peut alors étre améliorée, comme l'illustre (toujours a l’aide
de la séquence candidate < (2 ) (45 ) (6 ) >) ’exemple suivant.

Exemple 41 Considérons le graphe de séquence décrit par la figure 5.15. Admettons que l'information
concernant les sommets que l’on peut atteindre en fonction de maxGap soit disponible, et que marGap
soit fizé a une valeur de 4 jours. Considérons a présent la facon dont une inclusion est détectée entre
un candidat et le graphe de séquence. L’itemset candidat (2) et l’itemset (2) du graphe de séquence sont
tout d’abord comparés par l'algorithme. Comme maxGap est respecté et que (2) C (2), alors le premier
itemset de la séquence candidate est inclus dans le graphe de séquence et le processus peut continuer.
Dans le but de vérifier les autres composants de la séquence candidate, nous devons savoir quel est le
prochain itemset se terminant par 5 dans le graphe de séquence, et qui vérifie maxGap. En fait, en
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F1G. 5.15 — graphe de séquence obtenu par GTCys

considérant le dernier item du prochain itemset, si nous voulons savoir si la contrainte de mazxGap
est respectée entre l'itemset courant (2) et le prochain itemset de la séquence candidate, nous devons
évaluer [’écart entre l’itemset courant dans le graphe et le prochain itemset terminé par 5 dans ce méme
graphe. Nous avons considéré que cette information est disponible dans le graphe. Cette information
peut alors étre prise en compte par l'algorithme afin d’atteindre directement [’itemset (3 4 5) dans le
graphe et le comparer avec Uitemset (4 5) de la séquence. Jusqu’a présent, le candidat est toujours inclus
dans la séquence. Cependant, pour étre compléte, la comparaison doit chercher le prochain itemset du
graphe se terminant par 6 et respectant mazGap (i.e. Iécart entre 4 et 6 doit étre inférieur a 4 jours).
Cette condition se vérifie avec le dernier itemset du graphe de séquence. A la fin du processus, nous
pouvons conclure que c est incluse dans le graphe de séquence de d, ou plus précisemment que ¢ C d.

Considérons o présent le méme exemple, mais avec une valeur de maxGap firée a 2. Observons plus
attentivement la deuzriéme itération. Comme nous considérons que l'information sur mazGap est dispo-
nible dans le graphe, nous savons qu’il n’y a aucun itemset se terminant par 5 et qui respecte maxGap
avec 'item 2. Le processus se termine alors car la séquence ne peut pas étre incluse dans la séquence
de données, et le parcours du la structure du candidat peut cesser.

Décrivons & présent la facon dont l'information sur les itemsets qui vérifient maxGap est prise en
compte par GTC. Chaque item, dans le graphe, est associé & un tableau qui indique les sommets que
I’'on peut atteindre, en fonction de maxGap. Chaque valeur du tableau est associée & un ensemble de
sommets qui garantit que le sommet pointé correspond & un itemset qui se termine par cette valeur
et que I'écart entre ces deux items est inférieur ou égal & maxGap. L’algorithme de vérification des
candidats peut alors utiliser I'information du graphe pour déterminer les inclusions. La version finale
de GTC est détaillé par I’algorithme 5.7.

Exemple 42 Prenons l’exemple du graphe de séquence obtenu dans l'exemple 40 avec la base de don-
nées de la figure 5.8. Considérons que mazGap a pour valeur 2. Selon la discussion précédente, le graphe
résultant est décrit par la figure 5.16. Examinons a présent l'itemset (2). D’aprés la valeur de mazGap,
le sommet (3 4 5) peut étre atteint depuis (2). Cependant, dans la mesure ou la contrainte entre l'item
3 et litem 6 n’est pas respectée, il n’y a pas d’itemset que 'on peut atteindre depuis l’item (3) et son
tableau de valeurs associées est vide. D’un autre coté, d’apres la valeur de mazxGap, le sommet (3) peut
étre atteint depuis (2). Depuis ce sommet, les item 5 et 4 vérifient la contrainte de mazxGap. Enfin,
depuis les items 4 et 5 dans Uitemset (4 5), il est possible d’atteindre l'itemset (6) tout en respectant
la contrainte de mazGap.
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function GTC
Input: d, une séquence de données
Output: G4(S,A) le Graphe de séquence
Gd(saA):GTCws (d),
foreach item i € G4(S,A) do
foreach item j €Gy4(S,A) do
if J.isPrec[i/[=1 OU j € i.next then
addMax(i,j); // Ajouter j a la liste de pointeurs pour la valeur i du tableau de j

endif
endforeach
endforeach
end function GTC

Algorithme 5.7: Version finale de GTC, prise en compte de mazGap

~
N
2 3 9t
- RN AN =T

~ ~

(1) @ B T4 5) T (6)

»le A »te

F1G. 5.16 — graphe de séquence obtenu par GTC (version finale)

5.3 Optimisations

Comme nous venons de le voir, l'intégration de la contrainte de maxGap au sein méme du graphe
de séquence peut améliorer le processus de vérification des candidats. Afin de profiter de cette infor-
mation, ’algorithme de vérification des candidats doit atteindre le dernier item de chaque itemset de
la séquence candidate de maniére efficace. Cependant les structures mises en place a ’heure actuelle,
comme celles de PSP ou GSP, ne permette pas une telle efficacité sur 'accés au dernier item (un par-
cours de toute la branche de l'itemset est nécessaire). Considérons par exemple la facon dont le dernier
item d’un itemset est atteint par I’algorithme PSP. Comme les séquences candidates sont stockées dans
un arbre préfixé, la navigation dans ’arbre se produit du sommet courant vers un sommet N tel que
AM/M € fils(N) et M ¢ itemset(N). Cette navigation est trés cotiteuse et se voit répétée autant de
fois qu’il y a d’itemset dans la séquence de données.

Cette section a pour but de présenter une amélioration que ’on peut apporter aux structures pour étre
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avantagée par l'information disponible sur maxGap dans les graphes de séquence. Considérons tout
d’abord la structure d’arbre préfixé proposé par I’approche PSP. Ensuite, les optimisations pour GSP
seront proposées.

Optimisations pour P’algorithme PSP

Considérons ’arbre préfixé utilisé par 'algorithme PSP, avec les séquences candidates suivantes:

< (1)(234) (5) >
< (1) (34) (5) (6) >
< (1) (23) (4) (5)>

qui sont organisées selon la structure d’arbre préfixé décrite par la figure 5.17.

Afin de profiter de information fournie par le graphe de séquence, nous proposons d’améliorer cette
structure de la facon suivante. Dans la mesure ou le principal probléme consiste a trouver le dernier
item dans le prochain itemset de fagon efficace, nous proposons de considérer une séquence candidate
comme suit: chaque itemset dans la séquence candidate est inversé, mais les itemsets gardent leur
ordre d’apparition, en respectant leur estampillage. A partir de cette solution, ’ensemble des candidats
devient :

< (1) (432) () >
< (1) (43) (5) (6) >
< (1) (32) (4) (5)>

et la structure arborescente qui leur est associée est décrite a la figure 5.18. Cette nouvelle écriture de
I’arbre mis en place par PSP demande un temps d’exécution minime, mais entraine des changements
dans ’algorithme de parcours des candidats. La comparaison des items sera effectuée comme décrit
par les figures 5.19 et 5.20.

Pour illustrer cette comparaison, considérons le graphe de séquence de la figure 5.19. Tout d’abord,
le premier item du graphe (i.e. (1)) est comparé avec la racine du I'arbre des candidats proposés par
PSP (i.e. (1)). Comme l'inclusion entre les deux itemsets est vérifiée, le processus peut continuer. Le
prochain item de la structure candidate est 4. Comme nous pouvons constater que 4 est le dernier
item vérifiant maxGap dans le prochain itemset (2 3 4) du graphe de séquence, une comparaison est
faite entre I'item précédent 4 (i.e. 3) et les prochain item de la structure d’arbre préfixé (i.e. 3). En
suivant cette navigation l'item 2 dans ’arbre et I'item 2 dans le graphe sont comparés avec succés. En
raison d’un changement d’itemset, le prochain itemset de l'arbre est (5). A partir de ce point, nous
devons trouver dans le graphe, le prochain itemset se terminant par 5 et respectant un écart inférieur &
maxGap par rapport a U'item courant (i.e. 2). Comme cette information est disponible dans le graphe,
la comparaison est faite entre le prochain item dans I’arbre (i.e. 5) et le prochain item dans le graphe
de séquence (i.e. 5). A la fin de ce parcours, nous pouvons conclure que la séquence candidate < (1)
(2 34) (5) > est incluse dans le graphe de séquence.

D’aprés le parcours illustré par la figure 5.20, nous pouvons également conclure que la séquence can-
didate < (1) (3 4) (5) (6) > est incluse dans ce graphe de séquence.
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FiG. 5.17 — Candidats gérés par la structure préfizée classique

/N

)

FiG. 5.18 — Candidats gérés par la structure préfizée avec inversion des itemsets

Optimisations pour ’algorithme GSP

Lors du parcours de I'arbre de candidats proposés par GSP (structure d’arbre de hachage), le change-
ment d’itemset ne peut étre pris en compte. Cette information n’est disponible qu’une fois les feuilles
de l'arbre atteintes, rendant alors inutile I’information sur maxGap durant le parcours de ’arbre. Ce-
pendant, une fois les feuilles susceptibles de contenir des candidats inclus dans la séquence de données
atteintes, il est possible de réorganiser les candidats qu’elles contiennent. En effet il suffit d’inverser
le contenu des itemsets de ces candidats (tout en gardant l'organisation des itemsets entre eux) afin
de tirer parti de 'information disponible sur maxGap et envisager des parcours de séquences tels que
ceux décrits par les figures 5.19 et 5.20, présentés dans 'optimisation proposée pour PSP.

5.4 Expérimentation

Pour comparer les performances des deux algorithmes mis en jeu (GTC et PSP) et dans le but de
compléter 1’étude sur le comportment des deux algorithmes, nous avons généré de nouveaux jeux de
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(1) ) (5) (6)

F1G. 5.19 — Navigation dans le graphe avec inversion des itemsets

(6)

(1) (29%)

—~
(92
~—

F1G. 5.20 — Navigation dans le graphe avec inversion des itemsets

données synthétiques. A ’aide du méme générateur de données, utilisé pour les tests décrits a la section
4.4, nous avons généré des jeux de donnés moins volumineux. Dans la mesure ot le but est de comparer
les deux algorithmes, leurs comportements gardent des écarts dans des proportions égales en fonction
de la taille des benchmarks utilisés. La figure 5.21 résume les paramétres utilisés pour générer les deux
fichiers de test. Le fichier Access-Log est le méme depuis la section 4.4.

Cependant, pour analyser le comportement de GTC sur des bases de données de grande taille et ainsi
obtenir une meilleure connaissance de ses capacités, nous avons effectué des tests dont les résultats
sont donnés dans la section 5.5.

Nous pouvons constater, aprés les series de tests effectués, que la reflexion proposée en début de chapitre
se vérifie: PSP teste trop de possibilités & partir d’'une séquence de données et avec des contraintes de
minGap et de windowSize non nulles. En effet, plus windowSize augmente, plus PSP effectue d’appels
récursifs. Malgré un comportement linéaire par rapport a ’augmentation de windowSize, PSP affiche
des temps de réponse moins performants que GTC sur les benchmarks testés et avec I'utilisation des
contraintes de temps. Un aspect intéressant des test pratiqués réside dans la quantité d’appels récursifs
relevée pour chaque algorithme. Nous pouvons en effet constater que, pour chaque benchmark, une cor-
rélation est observable entre les temps de réponse et le nombre d’appels récursifs effectués (une courbe
d’un benchmark représentant les temps de réponse a exactement la méme allure que celle dénombrant
les appels récursifs pour ce méme benchmark).

Il est également important de constater que, pour ces benchmarks, les fréquents sont volontairement
de grande taille. Nous avons donc généré des instances de grand potentiel, et les complexités des algo-
rithmes étant dépendantes de la taille de la réponse, nous avons une confirmation de la bonne conduite
de ce projet: GTC est une solution particuliérement efficace pour des instances de grand potentiel

| Nom [ID] [ICT[IS][IN] |
C20-D1-S10-N1 | 1000 | 20 | 10 | 1000
C20-D1-S8-N1 | 1000 | 20 |4 | 1000

F1G. 5.21 — Paramétres des fichiers de test
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intégrant des contraintes de temps.

5.5 Discussion

GTC est une solution efficace pour résoudre le probléme de la recherche de séquences généralisées. En
effet, pour des problémes comme la recherche de motifs séquentiels, PSP est globalement plus rapide
que GTC d’une faible constante. Cette différence s’explique par le colit de la construction du graphe, qui
est mis en ceuvre de maniére inutile quand aucune contrainte de temps n’est demandée (cf. figure 5.26).

L’algorithme de constrution du graphe semble étre un investissement rentable quand la longueur des
candidats a vérifier est grande. Il est, en effet, immédiat de constater que le temps de construction
du graphe doit étre inférieur au temps de parcours de PSP diminué du temps de parcours de GTC.
Or, le temps nécessaire pour parcourir I’arbre des séquences candidates avec une séquence de données
dans PSP croit de fagon bien plus rapide que le temps nécessaire pour parcourir I’arbre des séquences
candidates avec un graphe de séquence, alors que le temps de construction du graphe de séquence,
lui, reste constant. Ces différences de temps requis sont, de plus, proportionnelles & 'importance des
contraintes de temps spécifiées par 1’utilisateur. Nous avons pourtant constaté que pour des contraintes
de temps assez faible (windowSize=1 ou bien minGap=0) ou pour des fréquents relativement courts,
la seconde passe sur la base de données (destinée a tester les candidats de taille 2) restait encore plus
efficace avec ’algorithme PSP. Malgré cela, GTC affiche des temps de réponse plus performants que
PSP dans de tels cas de figure (grace a une plus grande rapidité d’exécution sur les passes suivantes).
Pour exploiter ces comportements, nous avons crée un troisiéme algorithme (PG-Hybrid), hybride,
utilisant la technique de PSP pour la seconde passe et ensuite GTC sur les passes suivantes. Comme le
montrent les résultats illustrés par la figure 5.27, cette technique s’avére efficace pour des instances de
faible potentiel (des fréquents courts), alors que pour des fréquents longs la différence de temps devient
minime en proportion du temps total requis.
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5.22 — Temps d’exécution comparés de PSP et GTC sans minGap
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D1-S10-N1 support 0.9%

Appels récursifs Appels récursifs
(millions) Access-Log support 0.9% (millions)
2000 ¢ ' ' ' ' ] 200 1
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Fi1G. 5.23 — Nombre d’appels récursifs comparés de PSP et GTC sans minGap
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Appels récursifs Appels récursifs
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Fi1G. 5.25 — Nombre d’appels récursifs comparés de PSP et GTC avec minGap
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Chapitre 6

Extraction incrémentale de motifs
séquentiels

6.1 ISE: un algorithme incrémental pour ’extraction de motifs séquentiels .

6.1.1 Vued’ensemble . . . . . . . .. e
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Client Itemsets
C1 10 20 | 20 | 50 70 Itemsets
C?2 10 20 | 30 40 50 60 70 | 80 100
C3 10 20 | 40 30 50 60 80 90
C4 60 90
(DB) (db)

FI1G. 6.1 — Une base de données (DB) et l'incrément (db) contenant de nouvelles transactions

Client Itemsets
C1 10 20 | 20 | 50 70 Itemsets
C?2 10 20 | 30 40 50 60 70 | 80 100
C3 10 20 | 40 30 50 60 80 90
C4 60 90
Ch 10 40 70 80
(DB) (db)

FI1G. 6.2 — Une base de données (DB) et son incrément constitué de nouvelles transactions et de
nouveaux clients (db).

Ce chapitre est destiné & présenter les travaux que nous avons menés dans le cadre de l’extraction
incrémentale de motifs séquentiels. Nous y expliquons le fonctionnement de 1’algorithme ISE que nous
avons développé dans cette optique. Nous présentons tout d’abord la méthode du point de vue des
ensembles manipulés (section 6.1.1), puis nous détaillons 1’algorithme lui-méme (section 6.1.2), avant
de présenter les optimisations sur le nombre de candidats générés (section 6.3). Enfin une discussion
sur l'utilisation d’ISE hors du contexte incrémental est proposée dans la section 6.5.

6.1 ISE: un algorithme incrémental pour I’extraction de motifs sé-
quentiels

Considérons & nouveau l’exemple donné en introduction pour illustrer la problématique liée & I’extrac-
tion incrémentale de motifs séquentiels. Cet exemple servira d’illustration tout au long de ce chapitre,
afin de préciser certaines spécificités de notre méthode. Nous avons distingué dans cet exemple deux
cas qui, par ordre de complexité, pouvaient se présenter dans le cadre de I'ajout de données dans une
base. Le premier cas (illustré par la figure 6.1) concerne I'ajout de transactions a des clients existants
dans la base de données, alors que le second cas (illustré par la figure 6.2) est une extension de cette
problématique, qui prend en compte ’ajout de nouveaux clients et de nouvelles transactions.
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6.1.1 Vue d’ensemble

Pour résoudre la problématique de I’extraction incrémentale de motifs séquentiels, ISE manipule trois
ensembles de séquences. Tout d’abord, les séquences de DB qui peuvent devenir fréquentes si elles
apparaissent dans db. Ensuite, les séquences qui n’apparaissent pas sur DB mais qui sont fréquentes
sur db. Enfin, les séquences fréquentes sur U qui n’appartiennent a aucun des deux ensembles précé-
dents (i.e. supportées par au moins une séquence de données, partagée entre DB et db).Le tableau 6.1
récapitule les notations utilisées dans 1’algorithme ISE.

db .. B . c
Examen db — L7, et éliminer les séquences de L™ qui ne sont plus fréquentes.

\Générer les candidats a partir de Ldlb

2- candExt

Ldb

Vérifier 2- candExt

Examen de U : . . .
Associer les sous- séquences de L™® et les items de Ldlb

2- freqExt
freqSeed

Générer les candidats a partir de freqSeed+freqExt

Générer les extensions candidates a partir de 2- freqExt
J i=3

i- candExt
candInc

Générer les extensions candidates a partir de i- freqExt
sur U Générer les candidats a partir de freqSeed+freqExt
i=i+1

Vérifier i- candExt
Vérifier candInc

i- freqExt
freqlnc

‘ freqInc vide, ou aucun candExt ne peut étre généré

O

Fi1G. 6.3 — La gestion des trois ensembles de séquences par ISE

La figure 6.3 illustre la facon dont ces ensembles sont gérés. La premiére passe de ISE se situe sur db et
permet d’identifier les items appartenant & db, ainsi que le nombre de leurs apparitions sur db et donc
sur U (par addition avec cette information sur DB). On peut alors, a Iissue de cette passe, déterminer
les items fréquents sur U qui apparaissent dans db: L{”’. A partir de cet ensemble nous construisons
les séquences de taille 2 (Lﬁ”’ X Lfb), qui apparaissent sur db (nouvelle passe sur db). Ces séquences
forment I'ensemble 2-candExt.

Ces extensions sont alors vérifiées par une premiére passe sur U pour donner ’ensemble 2- freqFExt. ISE
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LPB Séquences fréquentes sur DB.

L‘{”’ Séquences fréquentes de taille 1 sur db et validées sur U.
candExt | Séquences candidates générées a partir de db.
freqExt | Séquences de candExt validées sur U.
fregSeed | Séquences fréquentes sur U, de la forme < (sous-séquence de L”P) (séquence de L{)>.
candInc | Séquences candidates générées a partir de freqSeed et freqFExt.
freqInc | Séquences de candInc validées surlU.
v Séquences fréquentes sur U.

TAB. 6.1 — Notations pour l’algorithme ISE

profite de cette passe pour associer aux sous-séquences de L”P les items fréquents de L‘{”’, et vérifier
la validité de ces associations (i.e. la sous-séquence s de LPP est elle fréquente si on lui ajoute I'item
i de L‘lib 7). Les associations validées sur U permettent d’obtenir ’ensemble fregSeed qui constitue la
base des candidats qui seront désormais générés.

Les passes supplémentaires sont basées sur la méthode suivante : nous disposons de deux ensembles, 2-
freqExt et freqgSeed. A partir de 2- freqExt ’'ensemble 3-candFExt est généré. A partir des ensembles
2-freqExt et freqSeed, ’ensemble candInc est généré selon le principe suivant: soit s1 € freqSeed
et s2 € freqFExt, si le dernier item de sl est égal au premier de s2, alors générer la séquence s3 en
supprimant le premier item de s2 et en concaténant sl et s2, enfin ajouter s3 & candInc. 1l faut alors
vérifier ces deux ensembles (candExt et candInc) sur U.

Ce procédé est répété jusqu’a ce que I'on ne puisse plus générer d’extension candidate dans candExt
ou de séquences dans candInc. A la fin de ce processus, nous obtenons les séquences fréquentes sur U,
4 partir des séquences de LPP et des séquences maximales de fregSeed ] freqInc|] freqExt.

La figure 6.4 donne un autre point de vue sur ce processus. La premiére passe sur db nous permet d’ob-
tenir les extensions fréquentes. La combinaisons des items fréquents sur db et des fréquents sur DB
aboutit sur I’ensemble candSeed. Les extensions fréquentes combinées avec elles-mémes permettent
d’obtenir I'ensemble 2-candExt (les extensions candidates). Partant de ces deux ensembles (candSeed
et 2-candExt, les deux cellules du haut a gauche et a droite dans la figure 6.4) le processus peut
démarrer. Une passe sur U permet de détecter les extensions fréquentes et les candidats & l'incrémen-
tal devenus fréquents. L’ensemble 2-candFxt est filtré pour donner ’ensemble 2- freqFxt. I.’ensemble
candSeed est filtré pour donner ’ensemble freqSeed. Ensuite le principe admet un aspect répétitif.
La combinaison de 2-freqFExt et de freqSeed donne I’ensemble candIncr alors que la combinaison de
2-freqExt avec lui-méme donne I’ensemble 3-candExt. Le principe de la passe sur U est alors réitéré
et le processus continue jusqu’a ce qu’aucun candidat ne soit généré ou aucun nouveau fréquent ne soit
découvert.

Dans la mesure ou I'ajout de nouveaux clients a pour principale conséquence une vérification du support
des séquences fréquentes sur DB, nous illustrons par la suite la partie de 1’algorithme qui concerne
I’ajout de transactions & des clients existants. Enfin, ’exemple 47 illustre le comportement d’ISE quand
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fréquentsdbe scan(db)

candSeed: 7 ™ 2—candExt:
<(s) @) > \ <() () >
!freqSeed <(s)()> 2—freqExt
/ / \‘
/ N candIncr <4 3—candExt
| R
| freqIncr 3—freqExt
\ /
\ A candlncr 4 \ 4—candExt
\ Csen
\ freqIncr P 4—freqExt
\ =
\ .« | |

Fic. 6.4 — La méthode proposée, vue d’ensemble

de nouvelles transactions et de nouveaux clients sont ajoutés & la base DB.

6.1.2 Les étapes en détails
Premiére passe

Au cours de la premiére passe sur db, nous associations a chaque item son support sur db. Pour cela
nous procédons de la maniére suivante : pour chaque client C' € db, nous estimons grace & un parcours
de la transaction de C' le nouveau support des items de C' apparaissant sur la partie de la transaction
de C qui se limite a db. Ainsi, si I'item i € db pour le client C' n’apparait pas déja dans la transaction
de C alors nous incrémentons son compteur. A la fin de cette passe et en confrontant ce résultat aux
fréquences des items sur DB nous sommes en mesure de déterminer quels items de db sont fréquents
sur U. Cet ensemble de base est appelé L‘{”’.

En outre, au cours de cette passe sur db nous examinons les nouveaux clients, pour déterminer si les
sequences de LPP sont vérifices et avec quel pourcentage. De cette facon, a la fin de cette passe, nous
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supprimons de L”? les séquences qui ne vérifient plus le support minimum.

Exemple 43 Considérons la base de données incrément de la figure 6.1. Aprés une passe sur db, les

supports des items apportés par la mise a jour sont: {(< (50) >, 2), (< (60) >, 2), (< (70) >,

1), (< (80) >, 2), (< (90) >, 1), (< (100) >, 1)}. Considérons maintenant qu’apres la phase de fouille
de domnées précédente sur DB, les supports des items sur DB soient les suivants :

stem | 10 [ 20 | 30 | 40 | 50 | 60 | 70 | 90

support | 3 | 3 | 2 | 2 1 1 1 1

En combinant ces items avec le résultat de la passe sur db, nous obtenons ’ensemble des items fréquents
(les séquences fréquentes de taille 1) de U apparaissant sur db : L{® = {< (50) >, < (60) >, < (70) >, <
(80) >, < (90) >}.

A partir de cet ensemble nous construisons les séquences de taille 2 (Lfb X Lfb), qui apparaissent sur
db (nouvelle passe sur db). Ces séquences forment I’ensemble 2-candExt. Cette phase différe des passes
sur la base de données effectuées par des méthodes comme GSP, dans la mesure ou nous ne tenons
pas compte du support (une seule apparition de la séquence s suffit pour que s soit placée dans 2-
candEzt). En effet, d’apres le Lemme 2 (Cf. Section 6.2), une séquence candidate de taille 2 appartient
a 2-candFEzt si et seulement si, elle apparait au moins une fois dans db. Nous ne voulons donc pas tester
sur U I'ensemble des candidats réalisables & partir de L (i.e.L{ x L{") mais seulement 1’ensemble
des extensions qui peuvent étre fréquentes sur U. En d’autres termes, si une séquences candidate de
taille 2 n’apparait pas sur db alors il est impossible de la retrouver comme l’extension d’une séquence
fréquente de DB qui fera de la séquence finale une séquence fréquente sur U.

L’étape suivante consiste & analyser U, pour déterminer quelles séquences de 2-candFxt sont effective-
ment fréquentes. L’ensemble de séquences fréquentes de taille 2 ainsi obtenu est appelé freqFExt.

Exemple 44 Considérons ’ensemble d’items fréquents de [’exemple précédent : Lfb. A partir de cet
ensemble, nous pouvons générer les séquences suivantes < (50 60) >, < (50) (60) >, < (50 70) >,
< (50) (70) >, ..., < (80) (90) >. Parmi ces séquences, considérons la séquence < (50) (60) >.
Cette séquence n’apparait pas sur db, elle ne peut donc pas étre fréquente sur U et ne sera pas prise en
compte. A la fin de la passe sur U, les séquences fréquentes de taille 2 sont : 2-freqExt = {< (50 60) >,
< (50) (80) >, < (50 70) >, < (60) (80) >}.

Au cours de cette passe sur U, une seconde opération est effectuée, en fonction des items découverts
fréquents sur db. Ce calcul, basé sur la propriété suivante et sur le Lemme 2 associe a chaque sous-
séquence fréequente s de LPP et a chaque item 7 de L‘f”, le nombre de fois o s précede 3.

propriété 4 Soient deur séquences A et B telles que A C B, alors supp(A) > supp(B) car toute
séquence qui supporte B dans DB supporte également A.

Dans le but de trouver rapidement les sous-séquences de L”P qui précédent un item de L‘lib, nous
utilisons pour chaque sous-séquence, un tableau qui posséde autant d’éléments que le nombre d’items
dans L‘{”’. Au cours de la passe sur U, pour chaque séquence de données d et pour chaque sous-séquence
s nous vérifions si s C d. Si tel est le cas alors le support de chaque item suivant la sous-séquence est
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incrémenteé.

Au cours de cette passe, qui vise & déterminer ’ensemble 2-freqEzt, nous obtenons aussi I’ensemble des
sous-séquences fréquentes précédant des items de L‘{”’. Cet ensemble nous permet alors d’obtenir un
nouvel ensemble de séquences fréquentes de taille j < (k 4 1), avec k la taille des fréquents obtenus
lors de la précédente phase de fouille de données. Cet ensemble, appelé freqSeed est construit de la
maniére illustrée par 'exemple suivant :

‘ Items ‘ Sous-séquences fréquentes ‘
50 | < (10) > (20) >3 < (30) >9 < (40) >
0) (3 ) < (10) (40) >o < (20) (3 ) 9 < (20) (40) >5 < (10 20) >

<(
< (10 20) (3 ) >y < (10 20) (40) >o
60 | < (10) >9 (20) < (30) >2 < (40) >
< (10) (30) > (10) (40) >5 < (20) (3 ) >2 < (20) (40) >2 < (10 20) >
< (10 20) (30) >o (10 20) (40) >»
70 | < (10) > (20)
< (10 20)
80 | <(10) > (20) < (30) >2 < (40) >
< (10) (3 )>2 ( )( 0) >» < (20) (3 )>2 < (20) (40) >2 < (10 20) >
< (10 20) (30) >» < (10 20) (40) >5

90 | -

F1G. 6.5 — Sous-séquences fréquentes associées auz items de Lﬁ”’.

Exemple 45 Considérons [’item 50 de Lfb. Pour le client Cq, 50 est précédé par les sous-séquences
fréquentes suivantes : < (10) >, < (20) > et < (10 20) >. Si nous considérons le client Cs, en tenant
compte de la mise o jour, alors l’ensemble de sous-séquences fréquentes qui précédent 50 devient :
< (10) >, < (20) >, < (30) >, < (40) >, < (10 20) >, < (10) (30) >, < (10) (40) >, < (20) (30) >
< (20) (40) >, < (10 20) (30) > et < (10 20) (40) >. Ce processus se réitére jusqu’a ce que toutes
les transactions soient examinées. La figure 6.5, recense toutes les associations faites entre items et
sous-séquences fréquentes sur U.

Observons maintenant [’item 90. Méme si la séquence < (60) (90) > peut étre détectée pour les clients
Cs et Cy, elle ne peut étre prise en considération dans la mesure ot 60 n’était pas un item fréquent dans
la base de données d’origine, i.e. 60 ¢ LPB_ En fait cette séquence sera découverte dans la prochaine
phase d’exploration sur U.

L’ensemble freqSeed est obtenu par concaténation de chaque item de Lﬁ”’ avec les sous-séquences
respectant le support minimum qui leur sont associées. Par exemple, 'item T0 sera associé aux sous-
séquences suwantes : < (10) >, < (20) > et < (10 20) >. Nous retrouverons donc (en ce qui concerne
70) dans freqSeed: < (10) (70) >, < (20) (70) > and < (10 20) (70) >.

Une fois cette premiére passe sur U terminée, nous obtenons donc un nouvel ensemble de fréquents de
taille 2 (i.e. 2-freqExt) ainsi qu’un nouvel ensemble de séquences fréquentes de taille inférieure ou égale
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a k+1 (i.e. fregSeed).
Les passes suivantes nous permettent, & partir des ensembles énumérés dans cette section, de reproduire
un processus de fouille de données complet, aboutissant & la découverte des fréquents sur U.

jem¢ passe (avec j > 1)

Placons nous & présent dans le cadre d’une passe j, avec 7 > 1. La premiére des opérations consiste
a générer des candidats & partir des deux ensembles de base trouvés dans la premiére passe sur U et
décrite dans la section 6.1.2. Le principe de cette génération consiste & trouver parmi les séquences de
freqSeed et j-freqExt, tous les couples de séquences (s € freqSeed, s' € j-freqEzt) tels que le dernier
item 4 de s vérifie les deux conditions suivantes :

— i€ L

— ¢ est le premier item de s’.
La premiére condition étant implicite, compte tenu des propriétés des items de s', elle est en fait une
optimisation de la phase de recherche de ces couples de séquences. Lorsqu’un tel couple est découvert,
la génération se produit en supprimant le dernier item de s et en concaténant s’ a la séquence résultant
de cette suppression. L’ensemble de séquences candidates ainsi généré est appelé (j + 1)-candInc.

Une seconde opération est effectuée & partir de j-freqEzt, en plus de la génération décrite ci-avant.
Cette opération consiste a générer, selon le principe de génération de GSP, de nouveaux candidats
de taille 7 + 1 a partir des séquences de i-freqEzt (avec i la taille des extensions découvertes sur
db). Les candidats ainsi générés, et qui apparaissent au moins une fois sur db, sont alors insérés dans
I’ensemble (i + 1)-candExt. les supports des séquences de cet ensemble sont alors évalués au cours de
la passe sur U afin de déterminer lesquelles sont fréquentes. Les deux ensembles ainsi analysés (i.e.
(7 + 1)-candInc et (i + 1)-candExt) deviennent alors (aprés suppression des non fréquents) freglnc
et (j+ 1)-freqExzt. Ces deux nouveaux ensembles sont alors utilisés lors des générations de candidats
suivantes et ce processus se réitére jusqu’a ce qu’aucun candidat ne puisse plus étre généré.

A la fin de cette phase, LU est obtenu en gardant les séquences maximales de
LPBJ freqSeed| freqIncl) freqExt.

Exemple 46 Reprenons notre exemple. Nous savons qu’a la fin de la premiére étape k = 3 (i.e. la
plus longue séquence fréquente découverte est de taille 8). A la fin de la premiére passe, ’ensemble
2-freqExt contenait (entre autres) les séquences < (50 60) et < (60) (80) >. Nous pouvons alors
générer grace a freqExt un nouveau candidat : < (50 60) (80) >.

A présent, observons la génération de séquences candidates grice o freqSeed and 2-freqExt. Consi-
dérons les séquences s =< (20) (40) (50) > de freqSeed et s' =< (50 60) > de 2-freqExt. Un
nouveau candidat est obtenu en supprimant 50 de s et en ajoutant s' au résultat de cette suppression :
< (20) (40) (50 60) >. Les séquences mazimales, obtenues & I'étape j = 4 sont énumérées a la figure

6.6.

Considérons & présent la prise en compte, par l'algorithme ISE, de ’ajout de nouveaux clients, au
travers de 'exemple suivant.
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‘freq[nc ‘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) >

F1G. 6.6 — Les séquences mazimales, obtenues a l’étape j = 4

Exemple 47 Considérons la figure 6.2, illustrant l’ajout de nouvelles transactions ainsi que de nou-
veauz clients. En analysant db, nous pouvons évaluer le support de chaque item sur lincrément :
{(< (10 > ,1),(< (40) > ,1),(< (50) > ,2),(< (60) > ,2),(< (70) > ,2),(< (80) > ,3),(< (90) >
,1),(< (100),1) >}. En combinant ces résultats avec ceur de LPB, nous obtenons LI = {< (10) > , <
(40) >, < (50) >, < (60) >, < (70) >, < (80) >}. Comme un client a été ajouté, une séquence,
pour étre fréquente, doit étre supportée par au moins trois transactions. Considérons a présent LPB.
L’ensemble LPB devient : {(< (10),4 >),(< (20) > ,3),(< (40) > ,3). Ce qui signifie que I’item 30 est
supprimé de LIDB puisqu’il n’est plus fréquent.

D’apreés la propriété 4 (page 162), nous pouvons supprimer de LQDB les séquences contenant cet item,
ce qui revient a écrire que LYP = {(< (10 20),3 >) et que Uensemble LYP est totalement sup-
primé. Nous pouvons désormais générer, a partir de L‘{”’, de nouveaur candidats dans 2-candExt:

‘ Items ‘ sous-sequences fréquentes ‘

10 | < (10) > < (20) >¢ < (10 20) >¢
40 | < (10) >2 < (20) >2 < (10 20) >,
50 | < (10) >3 < (20) >3 < (10 20) >3
60 | < (10) >2 < (20) >3 < (10 20) >9
70 | < (10) >2 < (20) >3 < (10 20) >9
80 | < (10) >2 < (20) >3 < (10 20) >9

F1G. 6.7 — Les sous-séquences fréquentes apparaissant avant les items de L‘lib
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{< (10 40) >, < (10) (40) >, < (10 50) > ,... < (70) (80) >}. En faisant une passe sur db, nous
ne gardons de ces candidats que ceur qui apparaissent au moins une fois sur db. Ensuite, griace a une
analyse de U, nous pouvons déterminer les séquences candidates de taille 2 qui deviennent fréquentes
et aussi quelles séquences du nowveau LPP préceédent des séquences de L‘lib. Trois séquence candidates
seulement vérifient le support minimum : 2-freqExzt = {< (10) (70) >, < (10) (80) > < (40) (80)}.
Observons a présent, avec plus d’attention et griace au tableau de la figure 6.7, les sous-séquences fré-
quentes apparaissant avant les items de L’fb . Le support minimum n’est alors respecté que pour les
séquences précédant I’item 50. Nous avons alors : freqSeed = {< (10 20) (50) >}. Dans la mesure ou
aucun candidat ne peut-étre généré o partir de freqSeed et 2-freqFExt, le processus est fini et toutes
les séquences fréquentes mazimales sont ajoutées dans LU = {< (10 20) (50) > , < (10) (70) > ,
< (10) (80) >, < (40) (80) >, < (60) >}.

6.2 L’algorithme ISE

L’algorithme ISE, dont le principe repose sur les explications données jusqu’ici, est décrit & la figure
6.8.

Pour prouver qu’ISE construit I’ensemble des séquences fréquentes sur U, nous prouvons d’abord, dans
les deux lemmes suivants, que tout nouveau fréquent peut étre décomposé en deux sous-séquences. La,
premiére est un fréquent de DB et la seconde apparait au moins une fois sur db.

Lemme 1 Soit F' une séquence fréquente sur U telle que F ¢ LPB_ Alors le dernier itemset de F
apparait au moins une fois dans db.

Preuve:

~ si |F| = 1: comme F ¢ LPB F contient un itemset qui apparait au moins une fois dans db, donc
F se termine avec un itemset qui apparait au moins une fois dans db.

— si |F| > 1: soit S une séquence  fréquente sur U, alors
S=< < A > < B > > avec A et B des séquences telles que 0 < |A| < |F|, 0 < |B| < |F]|,
|A| + |B| = |F| et B ¢ db. Soit Mp ’ensemble des séquences qui contiennent B. Soit Map
Pensemble des séquences qui contiennent F'. Nous savons que si |Mp| = n et |Map| = m alors
o <m <n.Deplus Map € DB (car B ¢ db et les transactions sont ordonnées dans le temps)
donc < < A > < B > > est fréquent sur DB et S € L”P. Donc si une séquence fréquente F
sur U ne se termine pas par un itemset de db, alors F' € LPP et, par opposition, si F' n’apparait
pas dans LPB, F se termine par un itemset qui apparait au moins une fois dans db. O

Lemme 2 Soit F = < <D > < 8> >, avec D et S deuzx séquences telles que |D| > 0, |S| > 1,
une séquence fréquente sur U telle que F ¢ LPP, alors S apparait au moins une fois dans db et D est
incluse dans (ou est) une séquence de LPP.

Preuve:
— si |S| = |F|: alors [D| =0 et D € LPB,
—si 1 < |S] < |F|:alors D =< (i1)(42)..(ij—1) > et S =< (i5)..(iz) > avec S la sous-séquence
maximale qui termine F' et qui apparait au moins une fois dans db (grace au lemme 1 nous savons
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Algorithm ISE

Input: DB la base de données d’origine, LPP I’ensemble des séquences fréquentes sur DB, I'incrément
db et minSupp le support minimum.

Output: LY P’ensemble des séquences fréquentes sur U = DB U db

Method:

//premiére phase sur db
L¥ ¢
foreach i € dbdo
if (supportpp|jap(i) > minSupp) then L{ « Ld Y {i};
enddo
2-candExt <+ L x L%
Eliminer de 2-candFExt les séquences s/s ¢ db
générer 'ensemble des sous-séquences de LPP;
passe sur U : valider les 2-candExt et construire freqSeed,;
2-freqExt + frequent sequences from 2-candExt;

// Phases suivantes
j=2
While (j-freqExzt!=0) do
candInc < générer les candidats depuis freqSeed et j-freqExt;
I+
jrcandExt < générer les candidats depuis j-freqExt;
Filtrer les séquences de j-candEzt s/s ¢ db,
if (j-candExt!=0 OR candInc!=0) then
Valider j-candEzt et candInc sur U
endif
Mettre a jour freqlnc et j-freqExt;
enddo
LY « LPB|J{séquences maximales de freqSeed ] freqInc|] freqExt};
end Algorithm ISE

Fi1G. 6.8 — L’algorithme ISE
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que |S| > 1). Soit M I’ensemble de toutes les séquences qui contiennent F' et time, la date de mise
ajour. Vs € M, s =< < A> < B> > [/ Vi€ A, time; < timey, Vj € B, time; > time,, nous
avons < (ij—1)(¢j)..(4) >¢ B (car S est la sous-séquence maximale qui termine F' et qui apparait
au moins une fois dans db). Alors, comme Vi, M; (la i€ séquence de M) contient F', et comme
les transactions dans la base de données sont ordonnées dans le temps, < (i1)(42)..(¢j—1) >C A.
Donc Vs € M, 3A une sous-séquence qui commence s telle que A € DB, D C A. Donc D € LPB

|

Considérons les deux sous-séquences d’une nouvelle séquence fréquente. Nous prouvons grace au lemme
suivant, que la deuxiéme est générée en tant qu’extension candidate par ISE.

Lemme 3 Soit F' une séquence fréquente sur U telle que F n’apparait pas sur LPB. I etre écrite
< <D><S8>>avec D et S deuz séquences telles que |D| >0, |S| > 1, S apparait au moins une
fois dans db, D est incluse dans (ou est) une séquence de LPP et S € candExt.

Preuve: Griace au Lemme 2, nous devons seulement prouver que S € candFExt.

— si .S ne contient qu’une transaction, réduite & un item: S est donc trouvée dans la premiére passe
sur db et ajoutée a 1-candFExt.

— si S contient plus d’un item: candFxt est construit suivant la méthode GSP & partir des exten-
sions fréquentes apparaissant sur db. candExt est donc un surensemble des séquences fréquentes
sur U qui apparaissent sur db. O

Le théoréme suivant garantit la validité de 1’algorithme ISE.

Théoréme 6 Soit F une séquence fréquente sur U telle que F ¢ LPB_ Alors F est générée comme
séquence candidate par ISE.

Preuve: A partir du Lemme 2 considérons les différentes déclinaisons possibles de S.

— si S = F: alors S sera générée dans candEzt (Lemme 3) et ajoutée a freqExt.
-siS#F:
— si S ne contient qu’une transaction, réduite & un item : alors ’association < < D > < (i) > >
sera ajoutée dans freqSeed.
— si S contient plus d’un item : considérons ¢, le premier item du premier itemset de S. ¢, est
fréquent sur db, donc < < D > < (i1,) > > sera généré dans freqSeed. D’aprés le Lemme
3, S apparait dans freqExt et sera utilisée par ISE pour construire < < D > < § > > dans
candInc qui sera finalement ajouté a freqlnc O

6.3 Optimisations

Dans le but d’améliorer les temps de réponse offerts par 'algorithme ISE, nous avons mis en place deux
techniques d’optimisation relatives a la génération des candidats. Cette volonté de réduire le nombre
de candidats générés vient du simple constat que tous les algorithmes de fouille de données, basés sur
des méthodes du type générer-élaguer, voient leur performances ralenties par un trop grand nombre
de candidats a tester et cherchent donc a réduire ce nombre au maximum.
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La premiére technique que nous avons mise en place, utilise les informations que ’on peut obtenir de
'ensemble L% i.e. les séquences fréquentes sur db. Cette optimisation est basée sur le lemme suivant :

Lemme 4 Soient s € freqSeed et s' € freqExt, deuzr séquences découvertes lors de I’application de
lalgorithme ISE, telles que le dernier item i de s est aussi le premier item de s'. S'il existe un item
Jj € L‘{”’ tel que j € s' et j n’est pas précédé par s, alors le candidat issu de la génération a partir de s
et s' ne sera pas fréquent.

Preuve: Si s n’est pas suivi par j, alors < s j > n’est pas fréquent. Donc ¢ =< s s’ > n’est pas
fréquente, car il existe une sous-séquence de ¢ qui n’est pas fréquente.

L’utilisation de ce lemme, lors de la génération des candidats, permet de réduire le nombre de can-
didats générés de maniére significative. Nos expérimentations ont montré un gain d’environ 40% sur
le nombre de candidats générés. De plus, le seul colit engendré par cette optimisation est celui d’une
recherche de chaque item de la séquence s’ dans le tableau des précédences de la sous-séquence s (le
cout de cette recherche est donc quasiment inexistant).

L’exemple suivant illustre le comportement de cette optimisation.

Exemple 48 Considérons s =< (50 70) > une des séquences fréquentes de 2-freqExt. De plus nous
savons que < (10) (30) (50) > fait partie des séquences fréquentes de freqSeed. Selon la description de
la phase de génération, nous devrions créer le candidat < (10) (30) (50 70) >. Cependant la séquence
< (10) (30) > n’est pas suivie par 70. Nous pouvons donc en conclure que < (10) (30) (70) > n’est pas
une séquence fréquente. Or cette derniére est une sous-séquence de < (10) (30) (50 70) >, donc avant
de la générer nous savons qu’elle ne sera pas déterminée fréquente. Cette séquence candidate n’est donc
pas générée.

L’idée principale de la seconde optimisation consiste & éviter la génération de candidats, si I’on connait
déja leur existence en tant que séquence fréquente grace a une étape précédente. En effet, quand nous
générons un candidat en concaténant deux séquences de freqExt et freqgSeed, nous cherchons d’abord
la présence de ce candidat dans freqSeed et freqInc. Si cette présence est vérifiée alors le candidat
est supprimé. Pour illustrer cette optimisation, considérons que < (30) (40) > appartient & 2-freqExt.
Considérons a présent que < (10 20) (30) (40) > et < (10 20) (30) > appartiennent a fregSeed.
La génération de candidats devrait aboutir & la séquence < (10 20) (30) (40) >. Or cette séquence a
déja été découverte comme séquence fréquente. Cette optimisation a permis de réduire d’environ 5%
(toujours d’apres nos expérimentations) le nombre de candidats a tester, pour un coit extrémement

faible.

6.4 Experimentations

Cette section a pour but de présenter les expérimentations réalisées afin d’évaluer les performances de
I’algorithme ISE, notamment en comparaison de GSP. Ces expérimentations ont été réalisées sur une
machine de type Ultra Sparc (Enterprise 2) équipée d'un processeur cadencé a 200 MHz, avec 256 Mo
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ID| | Nombre de séquences (taille de la base)

|C| | Nombre moyen de transactions par client

|T| | Nombre moyen d’items par transaction

|S| | Longueur moyenne des fréquents de taille maximale

II| | Longueur moyenne des itemsets dans les fréquents de taille maximale
Ng | Nombre de fréquents de taille maximale

N7 | Nombre d’itemsets fréquents de taille maximale

N | Nombre d’items

I~ | Nombre d’itemsets supprimés de U pour construire db

D% | Pourcentage de transactions mises a jour dans U

TAB. 6.2 — Paramétres

de mémoire vive, faisant fonctionner un systéme Unix System V Release 4 et sur un disque dur SCSI
distant de 9 Go.

6.4.1 Jeux de données

Les expériences ont été réalisées sur des jeux de données synthétiques dont les caractéristiques sont
décrites dans les tableaux 6.2 et 6.3.

Nous avons utilisé un générateur de données synthétiques, proposé par [SA96b]!. Ensuite la création
de DB et db se déroule de la maniére suivante. Pour respecter le plus possible un modéle réaliste,
comme dans [CHNW96], nous avons tout d’abord généré toutes les transactions, correspondants a la
base de données U, puis déterminé la frontiére entre DB et db a l'intérieur de cette base, avant de la
décomposer en D B-+db.

Dans le but de déterminer la capacité d’ISE & extraire les motifs séquentiels de facon incrémentale, nous
avons supprimé de la base U des itemsets selon le paramétre I~ spécifié par l'utilisateur. Le nombre
de transactions ayant subit cette suppression étant, quant a lui, obtenu via le paramétre D%. Grace a
ce paramétre, D% des transactions sont choisies afin de leur retirer I~ items.

Enfin, les transactions supprimées sont stockées dans la base de données incrément db alors que la
base générée (aprés suppression des transactions déplacées vers db) est renommée D B. Pour retrouver
U, la base de données d’origine aprés ces modifications, il suffit de concaténer DB et db. Un der-
nier parameétre de ces manipulations, destiné a tester le comportement d’ISE en cas de suppression de
clients, est appelé C”. Il permet de déterminer le nombre de clients a déplacer de la base générée vers db.

La table 6.2 donne la liste des paramétres utilisés lors de la génération des bases de données de test,
alors que la table 6.3 résume les caractéristiques des bases que nous avons générées. Nos premiéres
expérimentations ont été réalisées sur des bases ol I'incrément ne contient que des nouvelles transac-
tions. Pour ce cas, I~ vaut 4 et D% vaut 90%. Enfin, les expérimentations réalisées avec de nouveaux
clients concernent une suppression de clients, C%. de 10% et 5%.

1. Le générateur peut étre trouvé a Padresse suivante: (http://www.almaden.ibm.com/cs/quest).
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\ Nom L[] N [ [b] |
C9-14-N2K-D100K [ 9 | 4 [ 2,000 [ 100,000
C13-13-N20K-D500K | 13 | 3 | 20,000 | 500,000
C15-14-N30K-D600K | 15 | 4 | 30,000 | 600,000
C20-14-N2K-D800K | 20 | 4 | 2,000 | 800,000

TAB. 6.3 — Paramétres des jeur de données utilisés

6.4.2 Comparaison entre ISE et GSP

Nous comparons, dans cette section, I'approche incrémentale et une approche naive qui consiste a
utiliser GSP sur U sans tenir compte de LP”®. Nous avons également testé la stabilité d’ISE en fonction
de la taille des bases de données traitées. Finalement, nous avons mené une étude destinée a analyser
le comportement d’ISE en fonction de 'importance de la mise a jour.

Comparaison d’ISE avec ’approche naive

La figure 6.9 exprime les résultats obtenus sur différents jeux de données, avec un support minimum
ajusté pour obtenir les temps de réponses les plus significatifs (i.e. le plus bas possible tout en gardant
des temps de réponse raisonnables). Les temps de réponse d’'ISE se retrouvent sous le nom “Incremental
Mining”, alors que ceux de GSP sont identifiés par “GSP”. La désignation “Mining from scratch” sera
expliquée dans la section 6.5.

Le figure 6.9 met clairement en valeur la différence de performance entre les deux algorithmes et l’on
peut y observer que cette différence augmente quand le support diminue. Nous pouvons y observer
qu’'ISE est entre 3.5 et 4 fois plus rapide que GSP utilisé sur U. Nous pouvons également y remarquer
qu’IsE surpasse GSP pour les petits supports comme les plus élevés: ISE est toujours 2.5 & 3 fois plus
rapide pour les supports élevés et ce, méme si le nombre d’itemsets est grand. Par exemple le dernier
graphique de la figure 6.9 illustre une expérimentation réalisée dans le but d’analyser les effet d’'un
nombre d’itemsets sur la performance des algorithmes mis en jeu. Quand le support baisse, I’algorithme
GSP offre les performances les plus faibles.

Cela s’explique par le fait que le nombre de candidats générés pour obtenir les séquences fréquentes
dans ISE est plus faible. La méthode de génération mise en place, basée sur les techniques présentées
plus haut, utilise les informations collectées dans I'incrément. En effet, aprés un parcours de db nous
savons quelles séquences peuvent étre fréquentes de fagon plus précise que dans GSP. De plus, ce
nombre est considérablement réduit par la prédiction de “non fréquence” parmi les candidats. Nous
étudierons plus précisément les effets de ces optimisations dans la section 6.5

Effet du nombre de données traitées en entrée

Nous avons étudié le comportement d’ISE dans le cas on le nombre de transactions des bases de données
a traiter augmente. Le résultat attendu étant un comportement linéaire de la part de notre algorithme.
Ce résultat est effectivement celui que nous avons obtenu, comme le confirme la figure 6.10, ol nous
pouvons observer qu’ISE adopte des temps de réponse linéaires alors que la taille des bases de données
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Fi1G. 6.9 — Ezecution times

traitées est multiplié par un facteur allant jusqu’a 10. Ces expérimentations ont été menées sur le jeux
de données C12-14-N1K-D50K et pour réaliser cette évaluation de la facon la plus compléte, le support
minimum a été fixé sur trois valeurs différentes (2%, 1.5% et 1%). A cours de cette évaluation, la taille
de Vincrément est restée proportionnelle (D% = 90% et I~ = 4) au nombre de transaction dans la
base traitée.

Effets de la taille de la mise a jour

Les expérimentations que nous avons menées, et qui sont présentées dans cette section, sont destinées
a analyser les performances d’ISE en fonction de la taille de la mise & jour. Ces expérimentations ont
été menées sur les bases C13-13-N20K-D500K et C12-12-N2K-D100K avec des support respectifs de
0,6% et 0,4%. A partir de ces bases, nous avons fait varier le nombre de transactions supprimées (taille
de l'incrément) ainsi que le nombre de clients. Les transactions effacées sont stockées dans la base db
tandis que les transactions restantes constituent la base DB. Nous avons tout d’abord procédé a un
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traitement par GSP pour obtenir LPP avant d’utiliser ISE sur la base de données mise a jour, U. La

figure 6.11 montre le résultat de ces expérimentations aprés les relevés de temps d’exécution affichés
par ISE.

En ce qui concerne la premiére expérimentation, nous pouvons constater qu’ISE offre des temps de
réponse efficaces, pour un nombre d’itemsets supprimés allant de 1 & 6. Comme nous pouvions le pré-
voir, le temps requis par ISE pour déterminer LY augmente avec le nombre de transactions supprimées
de la base d’origine. Par exemple, quand 10 itemsets sont supprimés de la base d’origine, ISE requiert
180 secondes pour 30% de la base touchée par la mise a jour, contre 215 secondes quand cette mise
a jour concerne toutes les entrées de la base. Ce phénomeéne s’explique principalement par le fait que
le nombre de changements dans la base de données est tel, que les connaissances acquises précédem-
ment sont inutiles. En revanche, il est intéressant de noter que le comportement d’ISE, ne semble pas
dépendre du nombre de transactions affectées par la mise a jour.

Considérons la seconde surface. L’algorithme demande un temps de plus en plus important, en fonction
du nombre d’itemsets supprimés de la base. Néanmoins, lorsque 3 itemsets sont supprimés de la base
générée, ISE ne demande que 30 secondes avant de découvrir ’ensemble des motifs séquentiels.

Impact du nombre de clients ajoutés

Nous proposons de limiter notre étude, dans la mesure ol cela nous semble étre le plus réaliste, a I’ajout
d’un nombre de clients au plus égal au nombre de clients déja enregistrés dans la base d’origine. Une
premiére intuition pourrait nous conduire & étudier le comportement d’ISE en faisant varier le nombre de
clients ajoutés de maniére croissante. FEn fait cette approche naive ne peut-étre un indicateur fiable. En
effet, comme l'illustre la figure 6.12 (dans laquelle les parties grisées ne contiennent aucunes données),
quand le nombre de clients ajoutés (la taille de db) augmente, le support minimum (en nombre de
clients minimum) augmente également. Cela est du au fait que la taille de la base augmente d’autant
de clients que db en apporte. De ce fait, le nombre de fréquents découverts précédemment diminue car
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les séquences qui étaient fréquentes dans L”P voient leur support chuter. Il en résulte également une

augmentation du nombre de nouveaux fréquents, ce qui revient & dire que la méthode incrémentale se
retrouve :

— en position de faiblesse si le nombre d’itemsets ajoutés est grand et riche en fréquents.

— en position de trop grande facilité si le nombre d’itemsets est faible, car aucun nouveau fréquent
ne sera plus découvert.

Une approche bien plus intéressante, destinée a évaluer les performances d’ISE dans le cas de 1’ajout
de nouveaux clients, consiste & comparer les temps d’exécution offert par cet algorithme, avec ceux de
GSP dans le cas d’un ajout de client fixé, pour différentes valeurs du support. la figure 6.13 illustre les
résultats obtenus pour les jeux de données C9-14-N2K-D100K et C20-14-N2K-D800, avec un nombre de
clients supprimés respectivement fixé & 10% puis 5%. Nous pouvons y observer qu'ISE est trés efficace
et qu’en cas d’ajout de client il permet d’obtenir les résultats en deux fois moins de temps qu’une
exécution de GSP sur la base U.

6.5 Discussion: ISE sorti du contexte incrémental

Au cours de nos expérimentations, nous avons pu constater 'efficacité d’ISE pour 'extraction incré-
mentale de motifs séquentiels. Pour évaluer cette efficacité, nous avons mesuré les temps de réponse
d’ISE sur U, d’un coté, par opposition a ceux de GSP, de ’autre. Nous avons noté un facteur qui nous
a semblé particuliérement intéressant. Il s’agit du cumul des temps nécessaires pour:

— découper U en DB + db,

— utiliser GSP sur DB,

— utiliser ISE sur db.

Time
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F1G. 6.12 — effets d’une augmentation du nombre de clients

Ce cumul de temps (qui n’était pas destiné & étre chronométré dans loptique originale de ces ex-
périmentations) était parfois plus faible que le temps nécessaire & GSP pour fonctionner sur U. Afin
d’explorer les cas pour lesquel ce phénomeéne pouvait se produire, nous avons mené les expérimentation
décrites dans cette section. Nous nous intéressons donc, dans cette section, aux capacités de 1’algo-
rithme ISE & extraire des motifs séquentiels sur U & partir d’une information nulle.

Les jeux de données utilisés dans cette partie des expérimentations sont les mémes que dans la section
6.4.2. Les opérations que nous avons réalisées sur chaque jeu de données sont les suivantes. Tout
d’abord, retirer 6 items de 60% des transactions de la base dans le but de créer un incrément. Ensuite,
nous avons utilisé GSP pour extraire les sequences fréquentes de taille £ dans DB. Enfin, nous avons
utilisé ISE pour connaitre les fréquents sur U. le temps d’exécution cumulé de ces trois étapes est
alors reporté & la figure 6.9 sous la désignation “Mining from scratch”. en comparaison d’une phase de
fouille de données correspondant & GSP sur cette méme base de données, le temps cumulé des trois
opération sur U peut alors s’avérer 1,7 & 3 fois plus rapide que celui de GSP sur cette méme base (U).
Ce gain de performance s’explique principalement par la réduction du nombre de candidats générés.
Nous étudions les effets de cette réduction de candidats dans la section suivante.

Nombre de candidats générés

Dans le but d’expliquer la corrélation entre le nombre de candidats et les temps d’exécution, nous
avons comparé le nombre de candidats générés par GSP et par ISE. Les résultats sont décrits par la
figure 6.14. Comme nous pouvons le constater, le nombre de candidats de GSP est approximativement
le double du nombre de candidats générés par ISE. Observons ce phénoméne de fagon plus précise pour
un support faible. Dans la premiére série de courbes, GSP génére plus de 7000 candidats, quand ISE
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n’en génére que 4000. Le méme phénomeéne peut étre observé dans la deuxiéme série de courbes, ou
I’on observe que GSP génére plus de 14000 candidats, alors qu’ISE en génére 8000.

Nous pouvons également observer sur cette figure une mise en corrélation qui montre de fagon directe
les liens existants entre le nombre de candidats générés et les temps d’exécution.

Variations de 'importance de la mise a jour

Cette derniére batterie d’expérimentation a pour objectif d’analyser les performances d’ISE en fonction
de la taille de la mise & jour. Les résultats ont été obtenus & partir des fichiers C12-12-N2K-D100K et
C13-13-N20K-D500K avec un support de 0,4%.

Nous avons procédé de la fagon suivante: pour chaque couple (i,7), avec i € [iq..i], j € [ja..jz], a le
nombre minimal d’itemsets supprimés, z le nombre maximal d’itemsets supprimés, A le pourcentage
minimal de transactions affectées et Z le pourcentage maximal de transactions affectées, nous avons
relevé le temps d’exécution correspondant au cumul T'empsSuppression(; jy+Tempscsp+Tempsrsg.
Les résultats de ces relevés se présentent donc sous la forme de surfaces, reportées a la figure 6.15.

Considérons la premiére surface de la figure 6.15. Le meilleur résultat est obtenu quand 5 itemsets sont
supprimés de la base U. Tous les fréquents sont alors obtenus en moins de 17 secondes. L’algorithme
garde son efficacité de 2 jusqu’a 7 itemsets supprimés mais commence & donner des signes de faiblesse &
partir de 5 itemsets retirés de 10% des clients. Dans la seconde surface de la figure 6.15, les performances
d’ISE sont comparables et les meilleurs résultats sont obtenus pour 9 itemsets, retirés de 80% des clients.
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La recherche de motifs séquentiels, par sa nature, se préte & de nombreuses adaptations. Parmi ces
applications, certaines peuvent sembler directes (comme le Web Usage Mining que nous aborderons
et améliorerons dans la partie ITT) et d’autres peuvent demander un prétraitement particulier afin de
les rendre compréhensibles par un algorithme d’extraction de motifs séquentiels. Ce prétraitement,
qui est & la base du bon fonctionnement de I'application, consiste a acquérir les données en entrée
et & les transformer de fagon pertinente pour 1’algorithme de fouille de données. Comme nous allons
le constater, c’est de cette transformation que dépend la qualité et le sens des résultats obtenus par
le processus de fouille de données. La section 7.1 explique comment un ensemble de textes peut étre
exploité par un processus de recherche de motifs séquentiels, dans le but de trouver des structures
de texte (articulations de sous-phrases) communes au textes de cet ensemble. La section 7.2, quant
a elle, montre que la transformation des données peut connaitre un aspect moins trivial, pour des
problématiques qui pourraient sembler éloignées de celle de la recherche des motifs séquentiels.

7.1 Text Mining

Parmi les applications que ’on peut trouver pour un algorithme de fouille de données et plus particu-
lierement un algorithme d’extraction de motifs séquentiels, une des plus intéressantes réside certaine-
ment dans ’analyse de fichiers textes. Si ’on constitue un ensemble de textes qui présentent un facteur
commun (cela peut étre leur auteur, le ou les thémes qu’ils abordent, mais aussi leur source et bien
d’autres...) et que 'on dispose ces textes selon la méme organisation que des enregistrements dans une
base données, il est possible d’extraire, de cet ensemble de textes, des motifs séquentiels dont 'intérét
est évident. Par analogie avec ’exemple du supermarché, cela revient & considérer les textes comme des
clients, les phrases commes des dates et les mots comme des items. De plus, une utilisation pertinente
de la temporalité du probléme peut étre faite en considérant les paragraphes pour éloigner des phrases
dans le temps (et donc tenir compte de leur distance de séparation dans le texte).

Une utilisation des motifs séquentiels sur des fichiers texte est présentée dans [LAS97|. Cette approche
se place dans I’axe de la découverte de tendances dans des textes qui subissent une évolution. Le but
recherché permet de découvrir, en explorant la base de données des dépots de brevets accordés aux
Etats Unis, les travaux de recherche récents de différentes sociétés. Pour cela, les textes sont groupés
par année et la base est explorée en ne considérant que les textes d’une année. Il est alors possible de
constater 1’évolution des intéréts portés aux différents sujets pour les dépots de brevets, d’année en
année.
Notre approche se distingue de celle proposée par [LAS97|, par la facon dont les phrases sont inter-
prétées. Nous définissons le probléme de la recherche de tendances dans un ensemble de textes comme
ceci:
— Un mot est noté w.
— Une phrase est un ensemble de n mots (wiws . .. wy).
— Un paragraphe P est une liste ordonnée de phrases noté < pips...pxr >, avec p; les phrases de
ce paragraphe.
— Un texte T est le résultat de la juxtaposition des différents paragraphes de ce texte. Il est
noté de la méme fagon qu’un paragraphe. Des phrases appartenant & un méme paragraphe sont
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séparées par une durée moins importante que des phrases appartenant & des paragraphes différents
(Ypi.p; € PNp, € P, Np, € P/P, # P,dist(pi,p;j) < dist(pg,p;)). La séquence représentant le
texte est trié par date des paragraphes croissante (I’estampille des paragraphes croit avec leur
ordre d’apparition dans le texte).

— L’ensemble des séquences que constituent tous les textes transformés, représente alors une ins-
tance pour le probléme de la recherche de régularité.

De plus nous appliquons une procédure plus impliquée dans le domaine de 'ECD, dans la mesure
ou nous devons filtrer les textes avant de les transcrire en données lisibles pour la fouille de données.
Il est, en effet, inutile de prendre en compte les mots de liaison utilisés dans les phrases ou d’autres
expressions que la fouille de données trouverait forcément (et vainement) fréquentes.

Nous avons appliqué cette méthode sur des textes de différentes sources trouvées sur internet: les
discours du président de 1’assemblée nationale! et I’éditorial de Sciences& Vie?.

Parmi les répétions détectées, nous pouvons en citer deux concernant les discours & I’assemblée natio-
nale:

{ <(c’est) (plaisir)(je)>, <(université) (chercheurs)> }
Alors que la premiére n’offre pas beaucoup d’intérét et devrait étre supprimée dans le processus d’ECD,
la seconde est plus significative d’une tendance. De la méme maniére, nous avons remarqué, dans les

“infos du jours de Sciences&Vie”, que la régularité suivante était trés importante: { <(chercheurs)
(possible)> }.

7.2 Schema Mining

En définissant une composante Transactions imbriquées, nous montrons qu’a l’aide d’une transforma-
tion efficace des données initiales, nous pouvons transformer la problématique initiale en recherche de
motifs séquentiels. L’approche proposée dans cette composante est décrite dans [LMP00]. Cette trans-
formation est ensuite appliquée a la recherche de régularités sur des données semi-structurées issues
du Web au travers de la spécification d’un systéme d’extraction dédié.

7.2.1 Composante Transactions Imbriquées

La recherche de régularités dans des transactions imbriquées fréquentes est réalisée en deux étapes.
1. Phase de transformation: cette étape est chargée de transformer les transactions initiales en
données accessibles par la phase de recherche;
2. Phase de recherche: cette étape recherche les transactions imbriquées fréquentes dans la base de

données transformeée.

La base de données est initialement triée avec l'identifiant de la transaction comme clé principale et
les éléments simples stockés dans les ensembles d’éléments sont triés par ordre lexicographique. Cette

1. Les textes de I’assemblée nationale sont disponible sur P'URL (http://www.assemblee-nat.fr/).
2. L’info du jour de Sciences&Vie se trouve sur V'URL (http://www.ezcelsior.fr/sv/info/).
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derniére opération nous permet de réduire considérablement 1’espace de travail dans la mesure o, les
éléments d’un ensemble n’étant pas ordonnés, trop de combinaisons doivent étre prises en compte.
Chaque transaction contenant des éléments complexes est alors transformée de la maniére suivante :

1. Prise en compte de la profondeur d’imbrication et du type compleze : chaque élément simple
est considéré et si cet élément est une partie d’'un ensemble alors I’élément simple est précédé
par la lettre ’S’ (respectivement la lettre 'L’ §’il s’agit de liste d’éléments simples). En outre,
pour prendre en compte le niveau d’imbrication de I’élément, un entier, décrivant la profondeur
d’imbrication de cet élément dans la structure complexe, est ajouté a 1’élément.

2. Création de liste d’ensembles d’éléments simples: quand deux éléments sont au méme niveau et
si le premier est directement suivi par le second, nous les regroupons dans un méme ensemble
autrement ils sont inclus dans deux ensembles séparés. La notion d’ordre de la valeur “liste-de”
est, par contre, prise en compte en créant de nouveaux ensembles entre les éléments.

La transaction “composite” qui résulte de I'union de ces ensembles obtenue a partir des transac-
tions initiales décrit une séquence d’éléments simples modifiés et 'ordre de cette séquence peut
alors étre vu comme une navigation en “profondeur d’abord” des transactions.

A la fin de cette phase, la base de données DB est transformée en une nouvelle base de séquence
DB’ dans laquelle I'imbrication dans les transactions a été modifiée en une liste ordonnée d’éléments
simples.

Exemple 49 Pour illustrer la phase de transformation, considérons les deux transactions suivantes :
t1 = {a,{c,{d,f}}} et ty = {a, < e,{f,b},d, < g,h >> ,c}. Dans la premiére transaction, étant donné
que tous les éléments simples apparaissent dans un ensemble de valeurs, le symbole ’S’ leur est affecté.
Concernant le niveaw d’imbrication de la transaction, nous affectons a chaque élément simple son niveau
par rapport a ’ensemble le “plus haut” de la hiérarchie. Les éléments simples a,b,c,d et f sont alors
transformés de la maniére suivante: Sai,S¢2,5d3,S fs. En affectant chaque élément simple dans un
nouvel ensemble et en parcourant en profondeur d’abord la transaction, nous obtenons la transformation
suivante pour la transaction ty : t1 = (Say) (Sc2) (Sds Sfs). En appliquant le méme principe pour la
transaction ta, nous obtenons: to = (Say) (Lea) (Sf3 Sbs) (Lds) (Lgs) (Lhs) (Sci). Nous pouvons
constater que la modification de la transaction ty respecte l'ordre de parcours en profondeur d’abord.
Examinons en détail la partie “liste-de” < g : L h: L > de la transaction to. Comme les éléments g et
h sont ordonnés a cause de la valeur “liste-de”, nous considérons que méme s’ils interviennent au méme
niveau, et méme si h suit directement g, ils ne peuvent pas étre regroupés dans un méme ensemble. O

Le fait de transformer les données initiales sous la forme de séquences d’éléments simples nous permet
de nous rapprocher de la problématique de la recherche de motifs séquentiels (Chapitre 2.2, partie
I). En effet, nous n’avons plus qu’a rechercher dans les données transformées quelles sont les listes
d’éléments simples qui interviennent suffisamment fréquemment pour étre intéressantes, i.e. quelles
sont les listes d’éléments simples dont le nombre d’occurrences dans la nouvelle base de données DB’
est supérieur au support minimal spécifié par I'utilisateur. Les optimisations apportées a ’algorithme
de recherche de motifs séquentiels sont décrites dans [Lau00)].
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7.2.2 Composante Données Semi-Structurées

La problématique de la recherche de régularités dans des données semi-structurées est trés similaire
a celle que nous avons présentée précédemment. En fait, ’algorithme proposé permet également de
résoudre ce probléme. Cependant, I'analyse de tels documents pose d’autres types de problémes qui
nous ont amené & définir un systéme d’extraction de connaissances spécifique. Le systéme est décrit
dans [LMPT00].

Inspiré des travaux menés dans le cadre du Web usage Mining, nous considérons que le mécanisme de la
découverte de régularités dans de grandes bases de données semi-structurées est également un processus
qui se fait en deux étapes. La premiére étape concerne la recherche des objets semi-structurés sur le Web
et leur stockage dans une base. A partir de cette base, la phase de transformation modifie les données
originales de la méme maniére que dans la composante précédente. Le résultat de cette transformation
est une nouvelle base de données contenant les informations utiles sur lesquelles des techniques de fouille
de données peuvent étre appliquées pour rechercher les régularités dans les expressions des chemins.
L’architecture fonctionnelle de notre approche est décrite dans la figure 7.1.

Source 1

Tiperson... <§>
T2 person{name |
SOUrCe 2 T3 personfident .| =
T4person{id : < ..
...... Graphe OEM assodjé
Source n

Fouille de
Données

Base de Transactions

dictionnaire
de valeurs de transformation

repository

F1a. 7.1 — Architecture générale

Extraction des données

La structure de chaque objet de la source (page Web) doit étre extraite au cours de cette phase.
Tout d’abord une étape de filtrage est faite de maniére & éliminer les données qui ne sont pas utiles
dans I'analyse : image, vidéo, son, etc. En outre, en fonction du point de vue de I'utilisateur, les sous-
structures “non intéressantes” sont également éliminées.

Cette extraction est réalisée sur un grand nombre de sources de maniére a obtenir un ensemble suffisant
de structures dans lesquelles nous souhaitons découvrir les sous-structures réguliéres.

Pour réaliser cette phase d’extraction, nous considérons que l'utilisateur final posséde un parser ou un
wrapper. Bien entendu, ce parser nécessite I'implémentation d’algorithmes efficaces pour extraire les
structures de graphe sous-jacentes & une ou & un ensemble de pages. Par exemple, dans [HGMC'97],
un outil efficace d’extraction de données semi-structurées a partir d’'un ensemble de pages HTML a
été proposé. La particularité de cet outil est qu’il propose directement une conversion des données
extraites dans un graphe OEM.
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Trans id | expressions de chemins transformées

t (Sidentity;) (Snamey Saddresss)

to (Sidentity,) (Snamey Saddressz) (Lstreets)(Lzipcodes)
(Scompanys Sdirectors) (Lnames) (Lfirstnames)

ts (Sidentity,) (Sidy Saddresss) (Lstreets) (Lzipcodes)

ty (Sidentity,) (Snamey Saddresss Scompany?2)

ts (Sidentity;) (Snamey Saddresss)

te (Sidentity,) (Snamey Saddresss) (Lstreets) (Lzipcodes)
(Sdirectors) (Lnames) (Lfirstnames)

FiGg. 7.2 — Une base de données de transactions aprés la phase de transformation

Extraction de connaissances

A partir des données extraites, nous appliquons 'algorithme décrit dans le chapitre précédent. Les
données sont d’abord transformées puis ’algorithme de fouille de données est appliqué.

Enfin, & partir des résultats obtenus, une étape de transformation inverse est réalisée de maniére &
présenter les résultats sous la forme de transactions.

La figure 7.2 illustre la nouvelle base de données obtenue aprés I'application de la phase de transfor-
mation sur notre base de données exemple.

Expérimentation

Pour valider notre approche, nous avons, de la méme maniére que dans [WL99], réalisé des expériences
sur la base de données des films sur Internet (http://us.imdb.com) afin de rechercher des structures
typiques de documents concernant le cinéma. Le résultat des expériences est détaillée dans [Lau00].
Cette base de données regroupe, en mai 2000, plus de 200 000 films dont toutes les informations sont
organisées sous la forme de pages HTML.

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

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

En appliquant les algorithmes de recherche, nous avons par exemple, pour un support de 50%, la
structure commune suivante :

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

indiquant que pour au moins 250 acteurs de la base, un acteur posséde un nom, une date de naissance
et une filmographie. Dans cette filmographie, il apparait & la fois dans un film mais il a également
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effectué des apparitions a la télévision.

7.3 Discussion

Pour évaluer ’approche dans le cadre des transactions imbriquées, nous avons effectué différentes ex-
périmentations sur des jeux de données synthétiques obtenus en modifiant le générateur d’'IBM. Les
expériences ont montré que 'approche proposée était efficace. Néanmoins, le générateur utilisé ne nous
a pas permis de pousser plus en avant certaines expériences. Par exemple, comment se comporte notre
algorithme dans le cas de données vraiment trés imbriquées (niveau d’'imbrication supérieur & 10)? Les
premiers résultats nous ont permis de valider I’approche sur des niveaux d’imbrication de profondeur
6. Bien entendu, avoir des niveaux profonds implique comme conséquence premiére de rechercher des
séquences de taille trés longue et donc d’étendre les temps d’exécution de ’algorithme. Il s’agit actuel-
lement d’une des limites des approches de recherche de régles d’association ou de motifs séquentiels qui
recherchent généralement des séquences fréquentes de taille limitée. Il faut toutefois préciser cependant
que dans la majorité des applications visées ces limites sont tout & fait suffisantes. Lors d’applications
plus spécifiques, un pré-traitement des données plus efficace permet alors généralement de résoudre ces
problémes. Par exemple dans le cas du suivi de I’exécution de programme, & partir du moment ot nous
avons une connaissance sur le domaine traité, il est tout & fait possible de ne pas décrire complétement
chaque procédure mais plutot de les regrouper.

quid de la modélisation des données

Dans 'approche présentée, nous avons considéré que, méme si les données étaient imbriquées, elles
étaient stockées dans une relation unique composée d’un identifiant et des transactions associées. Cette
approche est valide dans de nombreuses applications comme les “logs” ou les éléments s’enchainent les
uns aprés les autres. Par contre, que se passe-t-il si les données sont modélisées au travers de plusieurs
relations 7 Pour illustrer ce probléme de modélisation et ses conséquences, considérons la relation
suivante qui contient un ensemble d’items simples et des items définis dans une autre relation.

- t1 ={A,A,B,x}

—ty= {Caway}
Considérons maintenant que A, B et C sont respectivement définis par A =< w,z >, B =< z,y >,
C=<zy,z>.
Une approche de résolution triviale de ce probléme est de remplacer directement A,B et C dans les
transactions de maniére & obtenir :

-t ={<wz>,<wz>,<zy>,r}

— ty ={< z,y,2 > wy}
Cependant, cette approche est loin d’étre efficace dans la mesure ou elle engendre de nombreux pro-
blémes de mise & jour.
Il est intéressant de souligner que cette modélisation des transactions est utilisée dans ’approche de
recherche de régularités proposée dans [WL97a|. Pour résoudre ce probléme, les auteurs considérent
que les transactions sont stockées sur le disque alors que les opérations comme A, B ou C sont stockées
en mémoire centrale. Cette approche a pour avantage bien entendu de supprimer les problémes de
mise & jour de la base de transaction et d’optimiser les recherches & I’aide des informations stockées en
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mémoire. Cependant, la limite principale de cette approche est que si le nombre d’opérations stockées
en mémoire est trop grand, il est nécessaire de les retransférer sur disque et de faire une lecture sur le
disque pour chaque appel de 'opération.

Concernant ’extraction de connaissances de données semi-structurées issues du Web, les premiers résul-
tats obtenus sur la base de données internationale des films ont montrés que 'approche était adaptée.
Cependant, la difficulté essentielle que nous avons rencontrée réside dans le fait qu’il est indispensable
de définir un “parser” adapté a chaque type d’application. Dans le cas des films, la difficulté est étendue
par la différence de représentation de la structure des films dans la base.

Bien que I'approche proposée ait été validée a 1’aide des acteurs, nous avons constaté au cours de nos
expériences, qu’il existe des applications (typiquement, celle du cinéma) ot il est possible d’améliorer
la recherche de régularités. L’amélioration est basée sur le fait qu’il est possible d’optimiser la généra-
tion des candidats, i.e. ne générer que des candidats qui sont forcément inclus au moins une fois dans
la base et donc de limiter le temps de comparaison entre les transactions et les candidats. Ceci peut
étre réalisé en parcourant une premiére fois la base et en stockant chaque séquence dans une structure
adaptée. Cette optimisation cependant n’est réalisable que dans le cas d’applications trés particuliéres
contenant peu d’items et dont les séquences fréquentes sont nombreuses.

Bien que la problématique de la recherche de régularités dans des bases de données d’objets complexes
n’ait pas encore été beaucoup étudiée dans les travaux actuels, il est indéniable qu’elle apparaisse
comme le sujet d’une préoccupation forte dans les années & venir. En effet, avec la popularité sans
cesse croissante du Web, le nombre d’objets semi-structurés ou d’applications réparties augmente trés
rapidement. Malheureusement la prise en compte de ces éléments n’est pas encore réalisée de maniére
satisfaisante : comment interroger une base de données semi-structurée? comment analyser efficacement
les déclenchements d’opérations réparties dans le cas de systémes de bases de données actives couplées
a un data warehouse?. Les solutions proposées sont généralement basées sur le fait que la structure
complexe est déja connue & l'avance (par exemple les langages de requétes pour les données semi-
structurées). La solution envisagée dans ce chapitre est une réponse partielle & ces problémes et a ceux
des travaux actuels sur les données semi-structurées qui mettent en avant la nécessité d’utiliser des
approches de fouille de données pour permettre une meilleure appréhension des données manipulées
[Wor97].
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En définissant un systéme d’extraction de connaissances, nous montrons qu’il est possible d’analyser
efficacement le comportement des utilisateurs sur un site Web. L’approche présentée, basée sur les
algorithmes définis dans le chapitre 4, offre la possibilité d’intégrer des contraintes de temps dans le
processus. Cette particularité est garante d’offrir une meilleure vision dans le temps de l'usage d’'un
serveur Web.

Pour compléter I’approche proposée nous décrivons succinctement une expérience menée pour modifier
dynamiquement la structure d’un site Web de maniére & adapter le contenu des pages au profil courant
des usagers.

8.1 WebTool: un systéme pour analyser le comportement des utili-
sateurs

La démarche que nous proposons vise aussi bien ’extraction de régles d’associations que de motifs
séquentiels dans le cadre du Web mining. Le systéme WebTool est décrit dans [MPC99b, MPC99c].
Ces principes généraux, illustrés par la figure 8.1, sont similaires & ceux du processus d’extraction de
connaissances exposés dans [FPSSU96|. La démarche se décompose en trois phases principales. Tout
d’abord, & partir d’un fichier de données brutes, un pré-traitement est nécessaire pour éliminer les
informations inutiles. Dans la deuxiéme phase, & partir des données transformées, des algorithmes de
fouille de données sont utilisés pour extraire les itemsets ou les séquences fréquents. Enfin, ’exploita-
tion par l'utilisateur des résultats obtenus est facilitée par un outil de requéte et de visualisation.

Mécanism
de requéte

Crio( )
T — \
i Atl.- Data . ) .
Fichier | | Données | .| ,\R/Ieg.'fes d associall
Access Lo [ Transformée‘i.,_mz Ining otifs sequentiels
\ Atn Al 3 2
\_\“ “ /
\‘\_ Structure PrefixTree
\ N - )

FiG. 8.1 — Principe générauz de la démarche

Les différentes phases introduites sont détaillées dans les paragraphes suivants.

8.1.1 Pré-traitement des données

Deux types de traitements sont effectués sur les entrées du serveur log. Tout d’abord, le fichier access log
est trié par adresse et par transaction. Ensuite une étape d’élimination des données “non-intéressantes”
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est réalisée.

La plupart des outils d’analyse du Web profitent de cette étape pour éliminer des requétes concernant
des pages possédant des graphiques, des vidéos, des scripts CGI ou du son (par exemple, en éliminant
les fichiers suffixés par .GIF, .JPEG ) ou bien les requétes issues d’agents ou de testeurs de liens. Méme
si WebTool offre également cette possibilité, nous préférons conserver ces informations comme dans le
systéeme WebLogMiner [ZXH98, Coo00]. En effet, ces données apportent des renseignements intéres-
sants concernant aussi bien la structure du site Web, la motivation d’un utilisateur ou les performances
du trafic. Par exemple, le fait de conserver des requétes générées par des agents est utile pour analyser
le comportement de 1’agent et comparer le trafic généré par ces agents avec le reste du trafic [ZXH9S].
De la méme maniére, si un utilisateur pose des requétes pour des pages graphiques, certaines de ces
requétes sont importantes pour appréhender les actions de 'utilisateur.

Bien entendu, un tel choix nécessite la mise en ceuvre d’algorithmes d’extraction efficaces car la taille
du fichier access log reste trés grande (au cours de nos expériences, nous avons constaté que la suppres-
sion des URL concernant des images réduisait la taille du fichier log de 40% a 85%). En outre, il est
nécessaire d’offrir & I'utilisateur un outil de visualisation pour éliminer les données qui ne l'intéressent
pas lors d’une analyse particuliére.

Au cours de la phase de tri et afin de rendre plus efficace le traitement de ’extraction de données, les
URL et les clients sont codés sous forme d’entiers. Toutes les dates sont également traduites en temps
relatif par rapport & la plus petite date du fichier.

L’étape de pré-traitement des données offre également la possibilité de regrouper les entrées qui sont
suffisamment proches. Contrairement au probléme du supermarché ot chaque transaction est définie
comme un ensemble d’achats effectués par un client, les entrées dans le fichier log sont toutes des
transactions séparées. De la méme maniére que [CMS97], nous proposons de regrouper les entrées qui
sont suffisamment proches en utilisant une contrainte de temps (At) spécifiée par l'utilisateur. La figure
8.2 illustre un exemple de fichier obtenu aprés la phase de pré-traitement.

Client | Date | URL traduite

1 01 10,30,40

1 02 20,30

2 11 10

2 12 30,60

2 23 | 20,50

3 01 10,70

3 12 | 30

3 15 20,30

FiG. 8.2 — Exemple de fichier résultat issu de la phase de pré-traitement
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8.1.2 Outils d’Extraction

A partir des données transformeées issues de la premiére étape, deux techniques d’extraction de connais-
sance peuvent étre appliquées selon les besoins de 'analyste. Etant donné que le probléme de la re-
cherche de régles d’association est une réduction du probléme de la recherche de motifs séquentiels, le
principe retenu par WebTool est d’utiliser la méme structure et les mémes algorithmes pour obtenir
des régles d’association. L’adaptation de PSP est prise en compte en considérant que toutes les tran-
sactions ont eu lieu en méme temps. L’adaptation de PSP est détaillée dans [MPC99a|. L’intégration
de la fouille incrémentale est définie dans [MPT99b]|. Ainsi, lors de 'application de PSP, les temps
des différentes transactions ne sont plus considérés et les résultats obtenus ne sont plus des séquences
fréquentes mais des itemsets fréquents. La génération des régles basées sur ces itemsets est réalisée par
I’outil de visualisation.

8.1.3 Outils de Visualisation

Devant le trés grand nombre de motifs ou d’itemsets obtenus, il apparait indispensable de proposer
un mécanisme de requéte pour offrir & I'utilisateur la possibilité de mieux analyser les informations
découvertes lors la phase précédente. Un tel mécanisme peut intervenir de deux maniéres différentes :

1. lors de la phase d’obtention des régles d’association, i.e. aprés application des algorithmes de
recherche de motifs ou d’itemsets fréquents. Il s’agit donc d’extraire des régles & partir des
connaissances acquises par les outils d’extraction.

2. lors de l'extraction pour optimiser les temps de traitement réduisant la portion de base a extraire.
Ce principe rejoint, par exemple, la phase de pré-traitement ou les URL concernant des pages
graphiques peuvent étre éliminées de la base.

Dans le systéme WebTool nous privilégions, pour le moment, la premiére approche dans la mesure ou
nous considérons que 'utilisateur peut vouloir affiner ces recherches sans recommencer complétement
le processus d’extraction.

A T’heure actuelle, de nombreux outils d’extraction proposent d’interroger les résultats via un langage
de requéte graphique [HFWT96]. Le systéme WebTool s’inspire de ces travaux et propose a I'utilisateur
la possibilité de spécifier le type de régles désiré de la méme maniére que les “templates’ utilisés dans
le systéme Tasa [MTV95, MTV97].

8.2 Modification dynamique de la structure hypertexte

Conjointement au systéme WebTool, nous avons développé un générateur de création de liens dyna-
miques dans des pages Web & partir des régles obtenues lors du processus d’extraction. Cette compo-
sante est détaillée dans [MPT99c|. Le but du générateur est de reconnaitre un utilisateur et de vérifier
son parcours dans les pages d’un serveur. Lorsque celui-ci correspond & une régle d’association ou & un
motif séquentiel déterminé par WebTool, les pointeurs des pages sont dynamiquement mis & jour.

L’architecture fonctionnelle de ’approche est décrite dans la figure 8.3. Le serveur Web (démon htip)
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F1a. 8.3 — Architecture générale

réagit & 'envoi d’une requéte par un client en lui retournant une page contenant une applet. Celle-ci
est chargée de se connecter au serveur de clients (gestionnaire de clients) pour lui transmettre ’adresse
Internet du client et la page demandée. A ’heure actuelle, le gestionnaire de clients est une application
java qui fonctionne sur la méme machine que le serveur hitp pour permettre a 'applet 1'utilisation d’un
mécanisme client /serveur.

Lors de la réception de I’adresse et de la page, le gestionnaire de clients examine le comportement
du client via le module de recherche de correspondances qui est chargé de vérifier si le comportement
du client est en adéquation avec une régle préalablement extraite par le processus de fouille de données.

Lorsqu’une entrée est jugée significative par le gestionnaire de correspondance, la page demandée par
I'utilisateur est modifiée par le gestionnaire de pages en ajoutant dynamiquement des liens vers les
conséquents de la régle reconnue. L’applet récupére alors 'URL d’accés a cette page et I'affiche sur le
navigateur. Si aucune régle ne correspond au comportement du client, 'URL vers la page demandée
est retournée a ’applet pour qu’elle puisse 'afficher.

8.3 Discussion

Le systéme WebTool aborde la problématique de la recherche de comportement d’usager sur un site
Web de maniére particuliérement originale. Le double objectif ayant guidé cette démarche est d’une
part la proposition d’un systéme capable d’offrir & I'utilisateur final aussi bien une précision sur les
pages corrélées que sur le comportement des usagers a travers le temps et d’autre part 'utilisation des
résultats obtenus pour modifier dynamiquement un site.
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L’approche proposée ne vise pas ’exhaustivité mais se veut suffisamment générique pour prendre en
compte de nouveaux types d’algorithmes. Par exemple, une composante segmentation serait particu-
lierement utile dans un tel systéme de maniére & permettre de regrouper les différents utilisateurs par
catégorie. Cependant, en proposant une composante de recherche de motifs séquentiels et de régles
d’association nous répondons en partie & la problématique de 'analyse du comportement des utilisa-
teurs.

Outre, le fait que la proposition soit basée sur des algorithmes efficaces, ce qui est particuliérement
important dans un tel contexte étant donné les quantités de données manipulées (la plupart des ap-
proches de recherche de motifs utilisées sont basées sur des extensions d’algorithmes de régles d’asso-
ciation [Coo00| qui ont pourtant montré leur limite pour les motifs séquentiels [AS95, SA96b]), elle
offre également une prise en compte des contraintes de temps. Cette composante, inexistante dans les
autres propositions, permet d’offrir & l'utilisateur final une analyse plus précise du comportement des
clients.

En intégrant la gestion de recherche incrémentale, nous étendons le caractére original de la proposition.
En effet, 'une des particularités d’un serveur Web est d’avoir des données qui évoluent constamment.
La seule approche, a I’heure actuelle qui permet de prendre en compte ces évolutions est ’approche du
projet WebLogMiner [ZXH98|, mais au travers d’un systéme OLAP. L’intégration de la composante
recherche incrémentale se fait de maniére tout a fait naturelle dans le systéme WebTool proposé et
permet de maintenir une base de connaissance extraite.

Les expériences menées sur la modification dynamique de la structure hypertexte d’un serveur conforte
le fait que la proposition permet de répondre & une problématique trés actuelle des gestionnaires de
serveur Web : comment maintenir les clients sur le serveur? L’une des solutions préconisée est justement
d’essayer d’adapter le contenu du serveur pour qu’il soit le plus en adéquation avec le comportement
des utilisateurs. Notre proposition est un premier élément de réponse a ce probléme.

L’approche proposée ouvre également la voie a un autre type d’application : la détection d’intrusion
sur des systémes [LSM99|. En effet, dans ces applications, les données manipulées correspondent a des
fichiers ordonnés dans le temps (tcpdump, BSM), et elles abordent deux problématiques principales :
reconnaitre les comportements usuels de ceux correspondant & une fraude et étre capable de reconnaitre
en temps réel une tentative de fraude dans le systéme. Pour résoudre la premiére problématique les
auteurs préconisent 1'utilisation d’algorithme de recherche de motifs séquentiels efficaces dans la mesure
ou la prise en compte du temps est un élément particulierement crucial dans 'examen du comportement
des utilisateurs du systéme.
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Cette section a pour objectif la manipulation et l'intégration de trois problématiques, afin d’en extraire
un concept cohérent et utile pour le Web Usage Mining Inter-Sites. La premiére de ces problématiques
est la recherche de motifs séquentiels, en raison de son adaptation pour I'analyse de fichiers logs.
La seconde problématique est celle du Web Usage Mining, dans la mesure ot le Web Usage Mining
Inter-Sites est lui méme un probléme d’analyse du comportement des utilisateurs d’un site web. L’ori-
ginalité de notre approche vient du fait que la troiséme problématique mise en jeu est la recherche
incrémentale de motifs séquentiels. Nous avons en effet constaté une forte analogie entre I’aspect
incrémental de la recherche de motifs séquentiels, d'un coté, et la mise en commun des fichiers access
log de deux sites partenaires, d’un autre coté. Cette analogie, afin de devenir une véritable translation,
mérite quelques réflexions sur le support minimum. La sous-section 9.1 présente ces réflexions, alors
que la section 9.2 décrit ’algorithme qui en résulte.

9.1 Réduction

La premiére méthode que ’on peut envisager de mettre en place pour résoudre le probléme du Web
Usage Mining Inter-Sites, consiste a construire le fichier Log+ (fichier log du site virtuel A N B) selon
I’algorithme 9.1. Une fois ce fichier obtenu, ’étape de fouille de données va alors analyser les données
qu'il contient afin d’extraire les comportements fréquents des utilisateurs que le site A a redirigé vers le
site B. Ce paragraphe propose une approche plus performante, issue d’'une analyse théorique mettant
en jeu les propriétés des fréquents d’une part, et le support minimum d’un processus de fouille de
données permettant de les obtenir sur le fichier log du site A, d’autre part.

fonction construireLog+
Input : Loga et Logp les fichiers log des sites A et B.
Output : Log+ le fichier log du site virtuel A N B.
for C € Logs do
if dernierObjet(C)="To B’ then
InscrireSequence(C,Log+); //Inscrire la séquence de C' dans Log—+
endif
endfor
//Le fichier obtenu a la fin de cette premiére boucle sera désigné par Log+ 4
for C € Logp do
if premierObjet(C')="From_ A” then
InscrireSequence(C,Log+); //Inscrire la séquence de C' dans Log+
endif
endfor
//La partie ajoutée au fichier Log+ a la fin de cette seconde boucle sera désignée par Log+p

Algorithme 9.1: Création du fichier Log+
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Adaptation de la problématique de la fouille de données incrémentale

Les sites concernés par les applications du Web Usage Mining Inter-Sites analysent leurs fichiers access
log, pour en extraire des comportements révélateurs, avec différents supports et de fagon réguliére,
comme tout site le ferait dans le cadre du Web Usage Mining Intra-Site. Ce paragraphe présente une
méthode destinée a exploiter les résultats obtenus de maniére locale sur les sites mis en jeu, afin d’op-
timiser le processus de Web Usage Mining Inter-Sites.

La définition 13 présente la notion de Log+ws. Pour un site W mis en jeu dans un processus de Web
Usage Mining Inter-Sites, Log—+y représente la partie du fichier Log+ qui correspond aux navigations
des clients du site W sur le site W. L’exemple 50 donne une illustration de ce concept.

Définition 13 Soit Log+ le fichier log du site virtuel A N B obtenu & partir des fichiers log des sites
A et B. Log+ 4 représente la partie du fichier Log+ concernant la navigation des clients sur le site A
et Log+p la partie du fichier Log+ concernant la navigation des clients sur le site B.

Exemple 50 Si ['on considére o nouveau le fichier Log+ obtenu a la figure 2.14, alors le fichier
Log+sr1 qui lui correspond est illustré par la figure 9.1.

Client | d1 | d2 | d3 | d4 db
C1 a | b | c|d]|To SV
C2 a | c|d]e|To SV

FiG. 9.1 — Fichier Log+gsr1

Pour la suite de ce paragraphe, L7, désigne ’ensemble des séquences fréquentes maximales sur DB
avec un support minimum z (i.e. Vs € L7, 5, soit n le nombre d’apparitions de s sur DB, n > z.|DB]).
. . ) " n

De méme, si une séquence s a un nombre d’apparitions n sur |DB| alors son support est de OB

propriété 5 Vz €]0..1], soit s € Lfog_i_A, s se termine par To_B.

La propriété 5 se vérifie de fagon directe car 100% des séquences de Log+ 4 se terminent par To_ B. A
partir de cette observation, on peut déduire que tout fréquent extrait sur le fichier Log+ 4 se termine
obligatoirement par ’objet To_ B.

Le théoréme 7 repose sur cette propriété et sur une manipulation des différents supports considérés
lors de la phase d’extraction sur le fichier log de A et dans le cadre du Web Usage Mining Inter-Sites.

Théoréme 7 Soient z1 et x2, deux supports tels que 332:% et soit FreqLog+4 = {s € LﬁgA}

avec s se terminant par To_ B, alors FreqLog+4 = szg_“.

. . 4 ) : X1
preuve : Prouvons que si s est une séquence fréquente sur Log+ 4 avec un support 1 (i.e. s € L Log +A),
z1.]Log+ 4|

alors s € FreqLog+ 4 avec un support xy = ‘Logal
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Le nombre d’apparitions de s sur Log+ 4 est supérieur a z1.|Log + 4 |. Ce qui est également le nombre

d’apparition minimum de s sur Loga car Log+ 4 C Loga. s a donc sur Log4 un support 2 > %

|
De plus, d’aprés la propriété 5, s se termine par To B. Donc s € FreqLog+ 4 car elle satisfait les

régles de construction de FreqLog+ 4. Donc Lflong C FreqLog+ 4.

z1.|Log+ 4l

Prouvons enfin que si s € FreqLog+ 4 avec un support zg = Togal

, alors s est fréquente sur Log+ 4

: o
avec un support z1 (i.e. s € LLog+A) :

Si s € FreqLog+4 alors s se termine par To_ B (par construction de FreqLog+4) et le nombre

de séquences qui supportent s dans Loga est le méme dans Log+4 (par construction de Log+).

z1.|Log+ 4l
[Logal

n > x1.|Log +4 |. Donc s est fréequente sur Log+4 avec un support de z1 (i.e. s € L

FreqLog+4 C LEHA

Soit n le nombre d’apparitions de s sur Log+4, n > z3.|Loga| donc n > .|Loga| et donc

Log+A) Donc

Comme L7! C FreqLog+ s et FreqLog+4 C L7: alors FreqLog+ s=L7 O

Log+a Log+4>° Log+ 4
Le théoréme 7 exprime le fait que si ’on envisage de lancer un processus d’extraction sur le fichier Log+
avec un support x1, alors il existe un support xzo pour lequel le fichier Log recéle tous les fréquents
du fichier Log+ 4 calculés avec le support z1. Pour retrouver ces fréquents, il suffit alors de prendre
parmi les fréquents de Log4 avec le support z2, ceux qui se terminent par To_ B. Une fois ces fréquents
obtenus (par une simple sélection parmi les fréquents déja calculés par le site A) le processus de Web
Usage Mining Inter-Sites dispose alors d’une information non négligeable, puisqu’il peut 'utiliser en
tant que résultat d’un premier traitement sur le fichier Log+ 4 et considérer Log+p comme un ajout
a Log+ 4 qui aboutit sur Log+. Ce raisonnement nous conduit alors vers la conclusion suivante : dans
la mesure ou l'on dispose déja (grace aux calculs fait par le site A, & une adaptation du support et
4 une sélection parmi les résultats) des résultats correspondants & un processus de fouille de données
sur Log+ 4 avec le support z1, nous pouvons les utiliser comme données en entrée d’un processus de
fouille de données incrémentale pour calculer ’ensemble des fréquents de Log+ avec le support xy.

Ce raisonnement est alors motivé (et sa mise en ceuvre encouragée) par les temps de calcul améliorés que
nous garantissent des méthodes incrémentales d’extraction de motifs séquentiels [PZOD99, MPT99b].

9.2 WuwMmiIs:Un algorithme pour le Web Usage Mining Inter-Sites

Dans ce paragraphe, aprés un rappel de la problématique de I’extraction incrémentale de motifs sé-
quentiels, nous proposons une facon efficace de la résoudre via l'algorithme ISE-+, une extension de
lalgorithme ISE [MPT99b]. Nous présentons ensuite ’algorithme WUMIS qui est basé sur I’algorithme
ISE+ et sur les résultats du théoréme 7 pour résoudre le probléme du Web Usage Mining Inter-Sites.
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L’algorithme WuMIs

Pour résoudre la problématique du Web Usage Mining Inter-Sites, nous proposons d’exploiter le théo-
réme 7, grace a l'algorithme WuMis. Cet algorithme décrit dans la figure 9.2 procéde en trois phases.
Tout d’abord construire le fichier Log+. Ensuite calculer le support zo et construire ’ensemble des
fréquents calculés sur Log par le site A avec ce méme support et se terminant par To_B. Enfin, cet
ensemble étant prouvé identique a celui des séquences fréquentes sur Log+ 4, WUMIS l'utilise comme
paramétre pour ’algorithme ISE+, qu’il va alors faire fonctionner sur le fichier Log+, avec pour incré-
ment Log+p.

Algorithm Wuwmis

Input: Loga et Logp les fichiers log des sites A et B. x1 le support minimum.
Output: L7 o+ I’ensemble des séquences fréquentes sur Log+

Method:

//Premiére phase: Log+
(Log + ,Log + 4 ,Log+p) + construireLog+(Loga, Logg);

//Seconde phase sur Logy
z1.|Log+al.
Y2 = TLogal
Loy, € s/(s € LT, et s se termine par To_B);
//Derniére phase sur Log+
Ly < IsE+ (Log+a, LTy, . ., Log+p, 21);

end Algorithm Wumis

F1a. 9.2 — ’Algorithme WUMIS

9.3 Discussion

Nous avons proposé, dans ce chapitre, une réduction de la problématique incrémentale des motifs sé-
quentiels vers celle du Web Usage Mining Inter-Sites, qui exploite un calcul sur le support minimum.
Les performances de notre algorithme sont alors dépendantes de celle d’ISE, qui est congu pour cette
recherche et dont les expérimentations sont décrites a la section 6.4. Cette dépendance adopte un
caractére majeur, dans le sens ot, sorti de 'application d’ISE, l'algorithme WuMIS s’exécute en un
temps minimum sur la base de données (calcul du support, sélection des fréquents qui le respectent,
indexation des clients concernés par le partenariat).

Nous sommes cependant conduits & nous demander si la prise en compte de plusieurs (plus de deux)
sites partenaires pourra garder la méme efficacité. Cela pose la question des ajouts successifs dans
le contexte de l'incrémental, et des performances associées. Ainsi, nous pourrions proposer une meé-
thode pour le Web Usage Mining Inter-Sites qui prenne en compte trois, puis jusqu’a n sites partenaires.
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10.1 Puissance de calcul

Pour contourner le probléme lié a la puissance de calcul disponible, nous proposons de faire évaluer
les candidats par chaque "acteur" de la base de données: les machines des utilisateurs connectés. En
effet chaque utilisateur est actuellement en train d’utiliser un navigateur et donc une puissance de
calcul qui lui est locale afin de naviguer sur ce site. Cette puissance de calcul est disponible si I'on
offre 'architecture nécessaire & ’exploiter. Ainsi la base de données représentée & 'étape 4 de la fi-
gure 2.20 de la section 2.8 peut étre remplacée par I’ensemble des machines connectées qui la composent.

Interface :
v V{ Java server
. \
Population of @ NEY
Frequent Sequences WA
A\

‘ Neighborhood Operators ‘ @ v
\

R

Population
Of Frequent
Sequences

F1G. 10.1 — Proposition d’une architecture client/serveur dans laquelle le client effectue des calculs pour
le serveur.

Cette opération se fait en fournissant & la méta-heuristique une interface, qui simule une passe sur la
base de données en contactant chaque machine connectée (Fig. 10.1). Chaque machine ainsi contactée
va comparer sa propre séquence de navigation avec ’ensemble des candidats qu’elle vient de recevoir
et renvoyer les résultats de cette comparaison. Cela revient & comparer chaque séquence de la base (qui
regroupe les séquences des machines connectées) avec les séquences candidates, mais en un temps qui
satisfait les conditions demandées par une fonction objective. Dans le cas de ’étape 4 de la figure 2.20,
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la complexité de ce calcul est sensiblement O(n x m X k x [), avec:

— n le nombre de séquences contenues dans le fichier access log (taille de la base),

m le nombre de candidats dans la solution proposée,

k la taille moyenne des séquences de la base,
— [ la taille moyenne des candidats.

Nous utilisons en effet un algorithme issu de la programmation dynamique pour calculer la plus
longue séquence commune aux deux séquences a comparer (O (longueurSquencel xlongueurSquence2)
[CLR94|) pour chaque séquence candidate et chaque séquence de la base.

En revanche, dans le cas de la figure 10.1, si cette complexité reste la méme les calculs se trouvent
répartis. Chaque calcul voit alors sa complexité exprimé comme: O(m X k x [) avec k la taille de
la séquence de navigation sur la machine contactée et [ la taille moyenne des candidats. Le nombre
d’appel a ce calcul reste n, mais quelque soit le nombre de machines & contacter, le temps d’exécution
necessaire a évaluer une population est max(7'1 + T2 + T'3), avec:

— T'1: le temps nécessaire pour envoyer les candidats & une machine n
— T2: le temps de calcul pour comparer la séquence de n avec les candidats envoyés
— T3: le temps nécessaire pour que n renvoie ses résultats au serveur

Une différence fondamentale avec la fouille de données classique provient du fait de ne travailler que
sur les machines connectées. En effet, toutes les machines figurant dans le fichier access log ne sont
pas forcément connectées. Cela fait partie des avantages de cette méthode, qui fournit des résultats
parfaitement adaptés aux utilisateurs connectés car ces résultats sont trés fortement orientés par le com-
portement des utilisateurs de leur catégorie: les connectés (ou qui étaient connectés trés récemment).
En effet, un fichier access log peut s’étaler sur plusieurs jours, semaines ou mois. Les comportements
issus de 'analyse d’un tel fichier sont des comportements & long terme, mais une telle analyse ne peut
fournir de comportements & court terme correspondants aux comportements les plus récents (voire
actuels).

10.2 HDM: une architecture client /serveur/moteur

Pour mettre en oeuvre la méthode présentée sur la page précédente, nous avons mis en place ’archi-
tecture décrite a la figure 10.2. Quand une machine demande ’accés & une page sur le serveur HT'TP,
celui ci lui renvoie la page demandée avec une applet Java. Cette applet sera alors chargée de contacter
le serveur Java, afin de recevoir les calculs & effectuer. Au début du cycle de vie du site, le premier
client qui vient se connecter est le moteur de calcul, sur lequel se trouve ’algorithme stochastique. Le
moteur va donc régulierement envoyer au serveur des calculs & distribuer sur les machines connectées.

Le premier probléme & résoudre consiste & maintenir les supports pour les différentes pages accédées
en temps réel. L’exemple 51 donne une illustration de la méthode utilisée dans ce but.
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Fia. 10.2 — Connezion entre le générateur de candidats et les clients via le serveur Web

Exemple 51 Considérons que 2 utilisateurs (Uy et Uy) sont actuellement connectés sur le site. Leurs
séquences de navigation sont < (1) (2) (1) (3) () > pour Uy et < (1) (2) (3) (4) (5) > pour
Usy. Les supports des pages a ce moment précis sont inscrits dans la table suivante :

Page 1 2 3 4 5
Support | 100% | 100% | 100% | 50% | 100%

Cette table est maintenue par le serveur Java et retransmise réguliérement au moteur C++ qui va
utiliser les fréquences renseignées afin de générer ses candidats. Considérons un troisieéme utilisateur
(Us) se connectant au site Web et demandant les pages 1, 8 et 2. Chaque page demandée (si elle
n’apparait pas déja dans la séquence de navigation de lutilisateur) sera signalée au serveur Java, dans
le but de maintenir le support de chaque page, selon les connexions des utilisateurs. Considérons a
présent que Us demande la page 3 de nouveau. Cette page fait déja partie de la séquence de navigation
de cet utilisateur et cette action ne sera donc pas signalée au serveur Java. Enfin, Us demande la page
7, ce qui est une nouvelle page dans la séquence de navigation de Us et a pour conséquence d’informer
le serveur Java de cette requéte. La séquence de Us est désormais < (1) (3) (2) (3) (7) > et les
nouveautr supports des pages sont:

Page 1 2 3 4 5 7
Support | 100% | 100% | 100% | 33% | 66% | 33%

Awvec un support minimum de 80%, le motif de comportement fréquent & trouver est < (1) (2) (3) >.
Nous considérons que 3 n’apparait qu’une seule fois (et mon pas deuz) dans la séquence de Us, en
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Fi1G. 10.3 — Mise a jour en temps réel des supports pour les pages accédées

raison de la définition d’un item fréquent. En fait, considérer le nombre d’apparition d’un item dans la
séquence de navigation d’un utilisateur aurait pour conséquence de biaiser les résultats dans la mesure
ot un client ayant demandé minSupport fois la page n serait suffisant pour rendre la page n fréquente,
méme st il est le seul a l'avoir demandée.

L’architecture de la figure 10.3 ne décrit pas seulement la facon dont les pages fréquentes sont décou-
vertes en temps réel, mais donne également une illustration des opérations effectuées au cours de la
navigation d’un utilisateur sur le site:

1. Le navigateur demande une page (celle que I'utilisateur veut consulter) au serveur HTTP.

2. Le serveur envoie la page demandée qui & son arrivée contacte ’applet pour étre ajoutée a la
séquence de navigation de cet utilisateur.
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3. L’applet, une fois contactée informe le serveur Java de cette nouvelle page.
4. L’applet renvoie également les résultats des calculs demandés par le serveur.

5. Le serveur contacte réguliérement 'applet pour lui confier des calculs.

Apportons quelques détails sur ce dernier point. Comme le moteur connait les supports des différentes
pages, il va utiliser cette connaissance pour générer des candidats. Ces candidats, une fois évalués par
la machine de l'utilisateur connecté, vont devenir fréquents ou pas, et les motifs fréquents découverts
seront utilisés en combinaison avec les pages fréquentes afin de générer de nouveaux candidats, et ainsi
de suite...

La facon dont les nouveaux candidats sont proposés est développée dans la section 10.3. Le moteur
C-++ est alors basé sur ’algorithme 10.1. Le critére de sélection prend en compte la taille du candidat
(c), le support de ce candidat et une évaluation des possibilités d’accepter ¢ méme si la séquence ne
le “mérite pas”. Cette technique permet & HDM de suivre le comportement des utilisateurs car les can-
didats ne sont pas évalués par une fonction booléenne (i.e. “inclusion ou pas”) mais par une fonction
qui mesure la taille de la séquence incluse dans le candidat et la compare a la taille totale du candidat
comme décrit dans la section 10.3.

fonction Moteur Hdm
Input : JS le serveur Java recquis pour 'architecture
Output : SP les motifs séquentiels correspondants aux comportements fréquents.
while le site Web est en ligne do
pagesSupports=getPagesSupports(JS); // Maintenir le support des pages
candidates=getValuation(.J.S); // Obtenir les résultats des calculs distribués
for ¢ € candidates do
if (support(c) > minSupport OU critere) then
inserer(c, SP);

endif
endfor
candidates=neighborhoodOperators(candidates, pagesSupport);
demandeDistribution(JS, candidates);

endwhile
fin fonction Moteur Hdm

Algorithme 10.1: Le moteur de HDM

D’un point de vue réseau, les communications demandées par cette méthode restent faibles dans la
mesure ou les séquences sont envoyées par des techniques de broadcast et avec une compression a la
. . 1eme . . . . . . ~
volée de ratio £ qui est appliquée sur les séquences envoyées (une population de 300 séquences coiite

environ 8 Ko sans compression et 1,5 Ko compressée).
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10.3 Opérateurs de voisinage et évaluation des candidats

La principale idée, sur laquelle HDM se base, consiste & générer des population de candidats grace aux
motifs fréquents, aux pages fréquentes et aux opérateurs de voisinage, puis d’envoyer ces candidats
aux machines connectées afin d’évaluer leur pertinence (ou tout au moins leur distance d’une séquence
frequente). Ces deux phases (opérateurs de voisinage et évaluation des candidats) sont expliquées dans
cette section.

10.3.1 Opérateurs de voisinage

Les opérateurs de voisinages présentés dans cette section, ont été validés grace & une batterie d’expé-
rimentations réalisées sur des bases de données de maniére locale (par opposition a I’aspect distribué
de la méthode présentée) car seule leur efficacité en terme d’approche des fréquents réels étaient en jeu
(voir section 10.4). Nous avons choisi des opérateurs de type génétique, aussi bien que des opérateurs
basés sur les propriétés des motifs séquentiels fréquents. Quand nous faisons référence aux “séquences
choisies aléatoirement” (ou bien “séquences aléatoires”), nous utilisons une roulette biaisée, telle que les
séquences ayant le support le plus haut sont choisies plus fréquemment que les séquences de support
plus faible.

Enfin, nous nous sommes efforcés d’évaluer le taux de réussite de nos opérateurs, en calculant la
moyenne des séquences retenues par rapport aux séquences proposées, en fin de processus. Ainsi, un
opérateur affichant un taux de réussite de 20% est un opérateur qui, en fin de processus, a vu 20% des
candidats qu’il propose s’avérer fréquents. Le taux de réussite brut, est un taux de réussite duquel on a
décompté les séquences proposée par d’autres opérateurs et déterminées fréquentes (i.e. les séquences
fréquentes trouvées grace a cet opérateur et lui seul).

Nouveauz items fréquents

Quand un nouvel item fréquent apparait (aprés avoir été demandé par un ou plusieurs utilisateurs) il
est utilisé pour générer toutes les séquences de taille 2 possibles avec les autres items fréquents. Les
candidats ainsi générés sont ajoutés a I’ensemble des candidats & envoyer. En raison du grand nombre
de candidats générés, cet opérateur n’a qu'un taux de succés de 15%. Cet opérateur reste cependant
essentiel car il permet d’obtenir toutes les séquences fréquentes de taille 2, qui sont la base pour les
opérateurs suivants.

Ajout d’items

Cet opérateur a pour but de choisir un item aléatoirement parmi les items fréquents, puis d’ajouter
cet item & une séquence s choisie aléatoirement, aprés chaque item de s. Chaque ajout donnant lieu &
un nouveau candidat. Cet opérateur génére longueur(s) + 1 candidats. Par exemple, avec la séquence
< (a) (b) (d) > et I'item ¢, nous allons générer les séquences candidates < (c) (a) (b) (d) >, < (a) (¢)
(b) (d) >, < (a) (b) (c) (d) > et finalement < (a) (b) (d) (c) >. Cet opérateur connait un taux de
réussite de 20%, mais les séquences trouvées sont trés utiles au reste des opérateurs.
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Croisement de base

Cet opérateur (largement inspiré des opérateurs génétiques) utilise deux séquences aléatoires afin de
proposer deux candidats issus de leur mélange. Par exemple, avec les séquences < (a) (b) (¢) > et < (d)
(e) (f) >, nous proposons les candidats < (a) (b) (e) (f) > et < (d) (e) (b) (¢) >. Cet opérateur affiche
un taux de réussite performant (50%) grace aux séquences fréquentes contenues dans les séquences
obtenues par les opérateurs précédents.

Croisement amélioré

Encouragés par les résultats du premier croisement, nous avons développé un nouvel opérateur, congu
pour étre une amélioration du croisement de base et reposant sur les propriétés des séquences fré-
quentes. Cet opérateur a pour but de choisir deux séquences aléatoires, et le croisement ne s’effectue
pas au milieu des séquences, mais & la fin du plus long préfixe commun aux deux séquences traitées.
Considérons deux séquences < (a) (b) (f) > et < (a) (¢) (d) (e) >. Le plus long préfixe commun & ces
deux séquences est < (a) >. Le croisement va donc commencer aprés 'item qui suit a, pour chaque
séquence. Dans notre exemple, les deux séquences résultant de ce croisement seront < (a) (b) (c) (d)
(e) > et < (a) (c) (b) (f) >. Cet opérateur connait un taux de succes de 35%.

Précisons que les séquences déja obtenues grace au croisement de base sont décomptées lors du calcul
du taux de réussite de cet opérateur. Ce taux de 35% est donc un apport brut pour les opérateurs
précédent (i.e. des séquences que cet opérateur est le seul a fournir).

Dernier croisement

Un dernier opérateur de croisement consiste & améliorer les deux précédent. Il est basé sur le méme
principe que 'opérateur de croisement amélioré, & cette différence que la seconde séquence n’est pas
choisie aléatoirement. En effet la seconde séquence est choisie comme étant celle qui présente le plus
long préfixe commun avec la premiére séquence choisie. Cet opérateur présente un taux de réussite
(brut) de 30%.

FEzxtension de séquences

Cet opérateur est basé sur l'idée suivante: les séquences fréquentes sont étendue avec les nouvelles
pages demandées et devenues fréquentes. Le principe de base est donc d’ajouter les nouvelles pages a
la fin de quelques séquences aléatoires. Cet opérateur affiche un taux de succes de 60%.

La figure 10.4 donne une illustration de quelques opérateurs décrits dans cette section.
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Adding Items Basic crossover
Input Output Output
Ttem : (©) <© @ ®) (> <) (b) () (0>
Seq: <(@) (b) (d)> | (b)' © (d)> <(d) (e) (b) (c)>
<(a) (b) (d) (c)>
Enhanced crossover
Input Output
<(a) (b) (c) (d) (e)>
<(a) (¢) (b) (H>

FiG. 10.4 — Quelques opérateurs congus pour la recherche de séquences de navigation fréquentes

10.3.2 Calculs demandés au navigateur client

Quand la génération de candidats est achevée, le moteur C++ envoie ’ensemble des candidats au
serveur Java et ce dernier, au travers d’une technique de broadcast, le redistribue aux navigateurs
connectés. Le calcul demandé aux navigateurs connectés est alors mis en ceuvre par ’applet Java, lue
au moment ou l'utilisateur se connecte sur le site, et consiste & comparer chaque séquence de ’ensemble
des candidats regus avec sa propre séquence de navigation. La comparaison consiste a obtenir un pour-
centage, qui représente la distance entre le candidat et la séquence de navigation de 1'utilisateur. Si la
séquence candidate est incluse dans la séquence de navigation, le pourcentage sera de 100% et ce taux
va décroitre avec I’apparition de parasites (différences entre le candidat et la séquence de navigation).
De plus, dans le but d’obtenir des séquences les plus longues possible, nous utilisons un algorithme qui
favorise les séquences les plus grandes, si elles sont incluses dans la séquence de navigation. D’un autre
cOté, dans le but d’éviter de favoriser les séquences les plus grandes si elles présentent une distance
par rapport a la séquence de navigation, cet algorithme a pour but de sanctionner les séquences trop
longues si elles ne sont pas incluses (plus la séquences est longue, plus sa distance & la séquence de
navigation sera pénalisante).

Pour prendre en compte tous ces paramétres, le calcul effectué par la machine cliente est décrit par
Palgorithme 10.2.



210 CHAPITRE 10. WEB USAGE MINING TEMPS REEL

fonction Client

Input : C'S les candidats a évaluer et NV la séquence de navigation du client.
Output : P I’ensemble des pourcentages affectés a chaque séquence.

for S € CS do
if (S C N) then

P[S]=100+taille(S);// S est incluse dans N, S est favorisée.

endif
if (taille(S)< 2) then

P[S]=0; // S de longueur n’est pas incluse, la garder ne présente aucun intérét.

endif

// Sinon, donner une note a S et défavoriser les distances accrues.

P[S]: taille([;fiigfé];f))*loo o talee(S)

endfor
fin fonction Client

Algorithme 10.2: Algorithme client

|D| | Taille de la base de données

|C| | Nombre moyen de transactions par client
|S| | Taille moyenne des transactions fréquentes
N | Nombre d’items

TAB. 10.1 — Parametres

10.4 Experimentations

Nous proposons tout d’abord de présenter les expérimentations que nous avons menées, afin d’évaluer
la qualité des résultats fournis par la méta-heuristique que nous utilisons et sa capacité a fournir ces
résultats en temps réel. Dans le but de valider ’approche HDM, nous avons du tester la méthode en
local, & 'aide d’une base de données ot chaque séquence a été associée a une tache (visant & simuler le
comportement de la machine appartenant a 'utilisateur qui a suivi cette séquence de navigation). Nos
expérimentations ont été réalisées sur bases de données dont les caractéristiques sont inscrites dans les

tables 10.1 et 10.2.

Nom de la base | D C|S|N
Access 1 9K | 33 | 15| 60
Access 2 11K | 42 | 38 | 32
Access 3 8K | 38 | 14 | 60
Access 4 12K | 32| 11 | 60

TaB. 10.2 — Jeu de données synthétiques
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10.4.1 Mesure de la qualité

Afin de mesurer la qualité des résultats fournis par notre algorithme HDM, nous avons évalué, pour
chaque population testée, la taille de la plus longue séquence commune (PLSC) entre les candidats
de la population et les séquences du résultat réel (obtenu au préalable par un appel a ’algorithme
de fouille de données PSP, développé au Lirmm par notre équipe). L’algorithme appliqué a chaque
population proposée est donc le suivant (algorithme 10.3):

fonction calculQualité
Input : candidate Population, une population candidate & évaluer. PSP _real Results les résultats
obtenus par PSP (pour comparer).
Output : quality, le pourcentage de qualité obtenu par comparaison avec les résultats de PSP.
sum=0;
for sl € candidatePopulation do
local Quality=0;
for s2 € PSP _realResults do
localQuality=max(localQuality, (PLSC(s1,s2)/size(s2))*100);

endfor
sum = sum + local Quality;
endfor
quality=sum /size(candidate Population);
return(quality)
fin fonction calculQualité

Algorithme 10.3: Algorithme de calcul de qualité

10.4.2 Valider la qualité des résultats

Ezpérimentations sur un comportement de type stable:

Le but de ce test est de valider I'algorithme HDM, en fonction de la qualité des résultats fournis pour un
type de comportement précis. Pour cela nous avons utilisé une base de données que nous avons confiée &
HbDM, qui pour chaque population testée sur la base a fait la comparaison entre la population proposée
et les résultats réels. Pour des résultats de taille courte (longueur de fréquents: 4), la qualité 100% est
atteinte avec 3 populations proposées (c’est le meilleur résultat possible, dans la mesure ou la méthode
Générating-Pruning propose (k-1) populations candidates, avec k la longueur du plus grand fréquent).
Le tableau suivant résume les résultats obtenus pour des fréquents de longueur 4, sur la base “Access 4” :

Generation 1 2 3
Qualité 50% | 75% | 100%
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Ces premiers résultats nous permettent de penser que si HDM est lancé dés le début du cycle de vie du
site, il va pouvoir suivre I’évolution des fréquents rapidement, en acceptant les nouveaux items et en
les intégrant immédiatement dans les population candidates. Nous avons également testé la qualité des
résultats fournis par HDM, avec des fréquents de longueur 6 (Fig. 10.5) et des fréequents de longueur
12 (Fig. 10.6).
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FiGc. 10.5 — Qualité des résultats pour les populations proposées

La figure 10.5 montre, pour la base “Access 1”7, qu’a la troisiéme génération de candidats proposés par
HpwM, la qualité des résultats fournis est déja de 96%. Il faut ensuite attendre la septiéme génération
pour enfin atteindre les 100%.

Nous pouvons observer sur la figure 10.6 que, comme toute méta-heuristique, HDM accepte les régres-
sions afin de ne pas étre piégé dans un optimum local (de la génération 10 & la génération 11, la qualité
passe de 67% a 63%).

10.4.3 Valider I’aspect temps réel de ’approche

Ezpérimentations sur un comportement de type évolutif :

Le but de ce test est de valider la capacité d’adaptation de I'algorithme HDM, en fonction de la qualité
des résultats fournis pour un type de comportement qui en suit un autre. Pour cela nous avons utilisé
deux bases de données (DB1 et DB2) qui recélent des comportements bien distincts et que nous avons
confiées & HDM. Dans un premier temps, seule DB1 est prise en compte, mais & chaque génération pro-
posée par HDM, x% des séquences de DB1 sont remplacées par x% des séquences de DB2. Ce processus
se réitere jusqu’a ce que DB1 soit totalement remplacée par DB2. Le test consiste alors & estimer dés
le remplacement achevé, la qualité des résultats fournis pour DB2, en les comparant & ceux obtenus
par PSP sur DB2. Les résultats de ces tests sont reportés a la figure 10.7.
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F1G. 10.6 — Qualité des résultats pour les populations proposées, avec des fréquents de longueurs 12

Ici, DB2 est respectivement : mushroom, chess puis access log. Dans le cas des fichiers mushroom
et chess, nous avons transformé les données qu’ils contennaient afin d’affecter & chaque item une
transaction différente (donc une nouvelle date). Pour chaque fichier nous avons modifié x, le pourcentage
de séquences dans DB1 remplacées par des séquences de DB2. Comme nous pouvions nous y attendre,
plus le remplacement de DB1 par DB2 est rapide, moins les résultats proposés par HDM sont fiables
par rapport & DB2 (par exemple pour le fichier chess, quand DB1 est remplacée au rythme de 1%
par DB2, la qualité des résultat a la fin du remplacement total est de 100%, alors que si ce rythme
est de 10%, la qualité passe & 53%). Cela est di au fait que HDM n’a pas la possibilité de tester un
nombre suffisant de populations sur DB2. En effet, un rythme de 10% signifie que HpM ne dispose
que de 10 propositions et qu’en plus, le fichier DB2 ne lui est révélé qu’étape par étape. En revanche,
nous pouvons constater qu’avec un remplacement assez progressif de DB1 vers DB2 (x=1% & chaque
population), les résultats se situent entre 95 et 100%.

10.5 Discussion
La méthode présentée dans ce chapitre, propose des résultats qui affichent les avantages suivants:
Une disponibilité immédiate :

Etant calculés en temps réel, les résultats disponibles & un instant ¢ reflétent, par nature, le compor-
tement des utilisateurs connectés a ce méme instant . Les résultats obtenus peuvent alors étre utilisés
immédiatement de deux facons différentes:
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F1G. 10.7 — Qualité des résultats pour la derniére population proposée par HDM, aprés un remplacement
total de DB1 par DB2

— En tant que résultats d’un processus de fouille de données, que ’on considére fiables et sur lesquels
on peut faire reposer des décisions de type marketing ou modification hypertexte.

— En tant que pré-traitement (d’un coiit quasiment nul), destiné a préparer le terrain pour un
algorithme de fouille de données complet qui viendra s’appuyer sur les résultats obtenus afin
d’orienter la génération de ses candidats.

Un nouveau type de séquences :

Les résultats obtenus permettent de répondre a la problématique de la recherche de motifs séquentiels
avec une dimension supplémentaire: la possibilité d’historiser les résultats pour certaines "zones" de
la base de données. La question généralement posée par un propriétaire de site web serait "quel est
le comportement fréquent de mes clients entre juin et aodt?”. Nous sommes alors effectivement dans
le cadre d’un probléme de fouille de données. Cependant, & I’heure actuelle, aucune méthode ne pro-
pose de répondre a la question "Y a-t-il une période, pour laquelle ma base de données recéle plus de
fréquents, et si oui laquelle ?". La réponse fournie peut alors afficher un décalage dans le temps par
rapport aux prévisions de l'utilisateur, avec par exemple la "zone" suivante: "La période du 12 Juin
au 2 Septembre recéle un comportement fréquent a 72%". Ce comportement n’aurait peut-étre pas été
découvert, si 'on avait gardé la période demandée par I'utilisateur. Ces zones peuvent étre découvertes
en temps réel, au fil de la découverte de comportements par HDM, simplement en enregistrant les
pics de fréquences, chaque pic correspondant alors & une zone d’intérét, c’est & dire présentant les
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caractéristiques suivantes :

— Au moins un motif fréquent présente un support particuliérement haut.

— La moyenne des supports des motifs fréquents de 'instant ¢ est supérieure a celle de la population
précédente et suivante (un “pic” du support moyen).

— Le nombre de motifs séquentiels dans la population est trés haut (des comportements fréquents
hétérogenes sont alors détectés) ou, au contraire, trés bas.

Des résultats dédiés aux utilisateurs connectés :

Puisque les résultats sont obtenus en tant réel, l'utilisateur final (i.e. le propriétaire du site concerné)
peut utiliser les résultats fournis de maniére immédiate. Cela permet de cibler et d’envisager les com-
portements des utilisateurs actuellement connectés, grace a l'analyse du comportement global des
utilisateurs connectés au méme instant.

Une puissance de calcul inépuisable :

Dans la mesure ou HDM exploite la puissance de calcul disponible sur la machine de l'utilisateur
connecté, le probléme fournit lui-méme la puissance nécessaire a le résoudre. Plus le probléme s’étend,
plus il apporte de puissance.

Fouille de données intéractive :

A tout moment, le serveur Java peut accepter un nouveau support utilisateur et l’envoyer & HDM
immédiatement. HDM prendra alors en considération les modification avant d’analyser les résultats
reccueilli chez les machines connectées et déterminer quelles séquences sont fréquentes. La prochaine
population candidate sera alors proposée en fonction de ce nouveau support. Comme HDM fonctionne
sans cesse, tant que le site est en ligne le support peut étre modifié & tout moment.

Eztraction de séquences de grande taille :

Dans la mesure ot HDM ne fait pas une énumération exhaustive des sous-ensembles des motifs séquen-
tiels fréquents, cet algorithme est trés détaché de la taille des plus grandes séquences a découvrir (pour
plus de détails concernant les relations entre la taille des fréquents et les temps de réponse voir section
12.2.2 ou les travaux décrits dans []). Nous pouvons donc affirmer que notre méthode peut trouver la
plus grande partie (voire la totalité dans la majorité des cas) des motifs séquentiels, quelle que soit
leur taille. Les expérimentations menées sur des bases de données locales, nous ont permis de valider
cet aspect en utilisant HDM sur un fichier access log renfermant des motifs séquentiels dont la taille
pouvait aller jusqu’a 40.
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Chapitre 11

Conclusion

Pour conclure ce mémoire, nous proposons de faire un bref retour sur les objectifs, fixés en tant que
cadre de travail par le chapitre exposant les problématiques. Pour chacune des problématiques, nous
proposons un bilan des contributions, en soulignant les points forts de nos méthodes et algorithmes,
ainsi que leur adéquation avec les objectifs fixés. Les applications que nous avons implémentées sont
ensuite évoquées, avant de faire un retour vers le processus d’ECD, dont I’étape de prétraitement se
préte aux améliorations que nos contributions laissent entrevoir.

Nous avons vu, dans la discussion sur 1’état de l'art, que I'arbre de hachage, destiné & l’extraction
de motifs séquentiels, pourrait tirer profit d’'une mise en facteur des préfixes des candidats qui tienne
compte des changements d’itemsets. Cette factorisation, implémentée par la structure d’arbre préfixée
que nous proposons, et son exploitation par notre algorithme PSP, permettent effectivement de gagner
a la fois de I’espace en mémoire mais aussi du temps & 'exécution de ’algorithme de fouille de données.
Nos expérimentations ont montré que PSP pouvait extraire des motifs séquentiels avec des temps de
réponse jusqu’a 5 fois inférieurs a ceux du parcours de I'arbre de hachage. La force principale de Psp
réside en deux points:

— Les changements d’itemsets sont maintenus par ’arbre de hachage. Cela revient & dire que lors
d’un parcours de I’arbre, ’algorithme sait vers quels items aller, selon qu’ils appartiennent ou pas
a litemset en cours. Cette caractéristique permet de ne pas re-tester un ensemble de candidats
dont on vient de faire le parcours, comme le ferait un parcours de I'arbre de hachage.

— Les optimisations sur le parcours. Nous avons mis en place des techniques qui évitent, pendant
le parcours, d’examiner plusieurs fois la méme branche de ’arbre avec le méme candidat. Ces
optimisations, considérées dans leur ensemble, sont un atout qui permet a Psp d’offrir les temps
de réponse décrits.

Le probléme rencontré par GSP, le premier algorithme qui fut proposé pour résoudre les contraintes
de temps, se situe au niveau du calcul de ces contraintes & la volée, pendant le parcours de l'arbre.
Nous avons donc mis en place un graphe, destiné & représenter toutes les combinaisons possibles d’une
séquence de données, en fonction des contraintes de temps. Ce graphe, calculé par ’algorithme GTC,
est déterminé avant le parcours de I'arbre et les contraintes de temps n’ont alors plus a étre évaluées.
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Les avantages de ce graphe sont principalement :

— Calculer une fois pour toutes les combinaisons. Une fois ce calcul effectué, alors les possibilités
offertes par la séquence de données avec les contraintes de temps spécifiées sont utilisées pour dé-
tecter les candidats inclus et incrémenter leur support. Cette méthode a pour principal avantage
d’éviter les, trop nombreux, retour-arrieres (“back-tracking”) employés par GSP. Nos expérimen-
tations sur ce point on, en effet, montré une corrélation directe entre les temps de réponse et le
nombre d’appels récursifs au parcours de l’arbre.

— Détecter des inclusions parmi les combinaisons possibles. Nous avons, en effet, constaté que parmi
les combinaisons, dues aux contraintes de temps, certaines étaient incluses dans d’autres, plus
générales. Considérons une combinaison d; incluse dans une combinaison ds, issue de la méme
séquence de données d. Si un candidat ¢ est supporté par d; alors il est supporté par ds. De plus
si ¢ est supporté par do alors il est supporté par d. Donc il est inutile de tester di pour déterminer
si ¢ est supporté par d, seul le test avec dsy est utile.

Les algorithmes de recherche incrémentale de motifs séquentiels, que nous avons vu dans I’état de ’art,
présentent tous le méme probléme face a la taille de la base de données. Que cela soit en raison d’une
ré-écriture de la base de données, ou bien & cause de son chargement en mémoire, la taille de cette
derniére est un obstacle au bon déroulement de ces méthodes. La méthode générer-élaguer propose
justement de ne dépendre, en espace mémoire, que de la taille du résultat. C’est pourquoi nous avons
orienté nos travaux vers une extension de cette méthode, afin de garder cette caractéristique. L’algo-
rithme ISE, que nous avons mis au point, propose de calculer les extensions qui seront testées dans
I’étape suivante. Les extensions sont générées puis testées en tant que séquences a part entiére. Si elles
sont fréquentes, alors elles peuvent étre testées en tant qu’extension d’autres séquences. Lors de ce test,
les extensions de la prochaine étape sont déja testées en tant que séquences. Ce pas de décalage dans la
méthode générer-élaguer incrémentale, nous a permis de réduire considérablement le nombre de candi-
dats a vérifier sur la base de données, et donc les temps d’exécution. De plus nous avons mis en place
des tests visant a tester la capacité d’ISE en dehors du contexte incrémental. Le but était de comparer
les temps d’exécution de deux méthodes. La premiére méthode comportait 3 étapes: découper U en
DB-+db, utiliser GSP sur DB et enfin utiliser ISE sur db pour obtenir les résultats. Soit Trsg le temps
cumulé de ces trois étapes. La seconde méthode ne comportait qu'une seule étape : utiliser GSP sur U.
Soit Tasp le temps d’exécution relevé pour la seconde méthode. Nous avons pu remarquer que selon
le découpage qui était fait de U (en DB+db), Trsp pouvait étre inférieur & Tgsp. Nous avons alors
mené des expérimentations pour déterminer les cas de figure favorables & ce phénoméne.

Pour terminer la premiére partie de notre contribution, nous avons présenté deux types d’applica-
tions: le Text Mining et le Schema Mining. Si ’analogie entre la recherche de structures de phrases
communes & un ensemble de textes et la recherche de motifs séquentiels semble assez accessible, il
n’en est pas de méme pour la recherche de sous-schémas communs & un ensemble de schémas. Cette
seconde analyse demande une transformation des données assez précise et se fait via plusieurs étapes.
La premiére consiste & transformer les sommets des arbres & traiter en items. La seconde procéde & un
parcours préfixé de ’arbre transformé pour en obtenir la séquence. Ensuite un algorithme de fouille
de données peut-étre appliqué sur les séquences obtenues et la transformation inverse des séquences
fréquentes permet d’obtenir une structure commune aux schémas analysés. Les expériences que nous

avons réalisées, nous ont permis de constater la cohérence de cette approche, grace & une vérification
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du support des structures proposées par notre architecture.

La seconde partie de notre contribution s’articule autour de problémes liés & 'analyse du compor-
tement des utilisateurs d’un site web. Aprés avoir défini et implémenté 'architecture WebTool, nous
avons proposé deux problématiques destinées & augmenter la connaissance issue d’un processus de Web
Usage Mining. Pour parvenir & ce but, nous avons fixé les caractéristiques que doivent proposer, selon
nous, les nouvelles méthodes de Web Usage Mining:

Plus d’informations sur les comportements:

— Grice a linter-sites. L’algorithme WUMIS, que nous avons proposé dans le cadre du Web Usage
Mining Inter-Sites, propose d’analyser le comportement des utilisateurs en tenant compte de
leur historique. Cet historique, fournit par le site ayant redirigé 1'utilisateur sur le site concerné,
permet de classer 1'utilisateur en fonction de son passé, dans des catégories plus précises. Les
comportements obtenus sont ensuite calculés en fonction des seuls utilisateurs qui appartiennent
a cette catégorie (celle des utilisateurs qui viennent de ce méme site). Le support, dans cette
nouvelle catégorie, permet alors d’obtenir des fréquents dotés d’une signification plus élevée.

— Grice au temps réel. L’architecture HDM, qui permet d’extraire les comportements des utilisateurs
d’un site web en temps réel, ouvre des possibilités nouvelles sur les connaissances obtenues. En
effet, par sa nature d’outil temps réel, HDM propose des comportements qui sont issus de I’analyse
instantanée des utilisateurs connectés. Les fréquents obtenus sont alors dédiés aux utilisateurs
connectés et non plus & tous les utilisateurs confondus du site, sur une période trop étalée dans le
temps. Nous avons également montré que HDM permet l'extraction de longs motifs séquentiels,
la découverte de périodes d’intérét supérieur (taux de fréquents trés fort ou tres faible, ou bien
des “super-fréquents” avec un support trés élevé) ou encore la fouille de données intéractive.

Plus d’adaptation de la part du systéme:

— Grdce a l'inter-sites. Nous avons vu le double avantage, coté systéme, du Web Usage Mining
Inter-Sites. Le premier vient de la rapidité de réaction que permettent les résultats obtenus. En
effet, tenir compte de I’historique de navigation d’un utilisateur permet de faire des prédictions
immeédiatement aprés son arrivée. Dés la premiére page du site demandée, le systéme peut, en
fonction des actions passées de cet utilisateur, prédire son comportement et proposer des liens
hypertexte. Le second avantage provient de la richesse des comportements obtenus. Dans ce
contexte, le systéme dispose de plus d’informations pour ses prédictions. Sa marge de manceuvre
est alors plus élevée.

— Grdce au temps réel. Avec HDM, l'information dont dispose le systéme n’est plus “Les comporte-
ments fréquents des utilisateurs du mois dernier, toutes connexions confondues, sont : <...>>" mais
plutot “Les comportements fréquents des utilisateurs actuellement connectés sont: <...>". Cette
différence permet au systéme d’adaptation dynamique des pages du site de gagner en perfor-
mance et en pertinence. En effet, pour s’adapter & un utilisateur «, nous pensons que la meilleure
information & analyser reste celle qui concerne les utilisateurs connectés en méme temps que u.
Cela permet une classification naturelle des utilisateurs, en fonction de leur période de connection
et donc une adaptation accrue de la part du systéme de modification dynamique des pages.
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Le nombre d’applications, sur lesquelles nous avons été conduits & travailler, nous a fait prendre
conscience d’une étape cruciale dans le processus d’ECD. Cette étape est le prétraitement des données.
Nous avons réalisé son importance en spécifiant, puis en implémentant, la plateforme de fouille de
données LeitmotiV. L’objectif de LeitmotiV est de regrouper le plus grand nombre d’algorithmes de
fouille de données, mais aussi d’applications dérivées de ces algorithmes. Parmi ces applications, nous
pouvons compter, par exemple, ’analyse d’un fichier access log ou encore le Text Mining. Nous avons
réalisé que LeitmotiV prenait une ampleur de plus en plus proche de celle d’'un processus d’ECD. En
effet, & chaque application, notre plateforme associe les étapes suivantes :

— Prétraitement des données. Cette étape étant réalisée par un parser, écrit par nos soins et destiné
a transformer les données du probléme d’origine en données compréhensibles par un algorithme
de fouille de données.

— Fouille de données.

— Transformation des résultats. L’objectif de cette étape étant de traduire les résultats, fournis par
I’algorithme de fouille de données, en résultats correspondants & la problématique d’origine.

La qualité et la pertinence des résultats obtenus dépendent de 'étape de prétraitement, tout autant
que de 'algorithme de fouille de données. Cependant, nous avons constaté que ’analyse des données &
traduire, qui se solde par I’écriture du parser, méritait une étude attentive. En effet, ces deux étapes
pourraient, & l'aide d’un processus de découverte de structures fréquentes, étre automatisées ou semi-
automatisées. Cette amélioration de I’étape du prétraitement, dans le processus d’ECD, est envisagée
parmi les perspectives que nous décrivons dans le chapitre suivant.



Chapitre 12

Perspectives

Lefficacité des algorithmes, issus des contributions de la communauté internationale, n’a cessé d’étre
ameéliorée jusqu’a ce jour. La fouille de données peut désormais se confronter & d’autres domaines, afin
de tirer profit de techniques venues de disciplines qui ont acquis leur lettre de noblesse.

Les perspectives ouvertes par les travaux présentés dans ce mémoire sont liées, par exemple, aux possi-
bilités que peuvent apporter des domaines comme le Langage Naturel ou les techniques de génération
de code source et de compilation. Elles concernent aussi les améliorations que I'on peut apporter aux
résultats fournis, en terme de traitement A-posteriori.

Nous développons, dans la section 12.1, deux perspectives directement liées a ’extraction de motifs
séquentiels. Ces techniques sont issues de contraintes, que peuvent apporter certains contextes de tra-
vail, et de ’analyse des avantages que 'on peut trouver a les prendre en compte. La section 12.2, quant
a elle, propose une réflexion que nous menons a I’heure actuelle sur le prétraitement des données. Si
ce domaine est, & ce jour, encore envisagé au cas par cas, il présente des caractéristiques qui laissent
présager la possibilité d’une automatisation de certains points dans la transformation des données.

12.1 Perspectives générales

12.1.1 Vers une approche efficace pour le Text Mining

L’application de techniques de recherche de motifs séquentiels sur des documents a montré qu’il était
envisageable de déterminer quels sont les éléments d’un texte qui sont fortement corrélés. En outre,
la prise en compte des contraintes de temps adaptées aux composants d’un texte (chapitre, section,
paragraphe, mot, etc.) offre de nouvelles possibilités d’analyse de texte sur la globalité des documents.
Par exemple, la contrainte de minGap peut étre utilisée pour préciser que nous ne sommes intéressés
que par des régularités entre phrases, alors que la contrainte de windowSize va permettre de regrouper
les phrases entre elles. Les expériences menées sur des pages Web extraites ainsi que sur un trés grand
nombre de fichiers pdf ont montré que les résultats obtenus pouvaient permettre par exemple de clas-
sifier les textes en fonction des occurrences des termes. Une autre application possible de ces analyses
est la possibilité de rechercher des tendances dans des documents et a été proposée dans [LAS97].
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Le principe général suivi pour 'analyse de fichier texte repose tout d’abord sur un pré-traitement
particulier des données. En effet, lors de ce pré-traitement il est indispensable de supprimer les termes
jugés non significatifs comme les articles tout en tenant compte de leur position dans le texte. La
gestion d’un thésaurus est également nécessaire pour faciliter la découverte de corrélation. Méme si les
motifs séquentiels sont adaptés ils sont malheureusement limités & une analyse syntaxique des docu-
ments et une perspective intéressante est alors de compléter cette analyse par une analyse sémantique.
Une collaboration avec 1’équipe Langage Naturel du Lirmm débute sur cette perspective. Le principe
général est d’étendre la recherche de motifs & la prise en compte de vecteurs sémantiques associés aux
paragraphes ou & d’autres composants du document. En combinant ces deux aspects nous espérons
étre capable de déterminer non seulement les occurrences répétées mais également les éventuelles ré-
pétitions de parties de documents de sémantiques proches.

Intégrer une composante vecteur sémantique aux motifs séquentiels nécessite cependant de prendre en
compte pour chaque item participant, i.e. pour chaque mot du document, quel est son vecteur séman-
tique le plus proche. Ce paramétre complique alors 'extraction des motifs fréquents dans la mesure ou
les éléments & analyser ne sont pas de méme type.

Associée a la sémantique du document, une composante complémentaire d’analyse peut étre envisagée
en considérant les travaux que nous avons menés sur la recherche de régularités de structures complexes.
En se basant sur une analyse de la structure syntaxique du document et en recherchant au travers des
documents les structures analogues nous pouvons alors obtenir une information supplémentaire qu’il
semble intéressant de combiner avec les résultats de ’analyse précédente de maniére & affiner la phase
de recherche de connaissances.

12.1.2 Vers une temporalité accrue des résultats

Les résultats obtenus par les algorithmes d’extraction classiques ne sont pas suffisamment précis si
I’on souhaite analyser de maniére détaillée le comportement des utilisateurs ou des clients au cours
du temps. Par exemple, il est possible de connaitre en analysant une base de données de tran-
sactions que 62% des clients achétent un plat cuisiné puis un livre de recettes. De la méme ma-
niére, en tenant compte des contraintes de temps, nous pouvons déterminer que 60 % des clients
qui ont wisité I'URL /jdkl.1.6/docs/api/Package-java.io.html et ['URL /jdkl.1.6/docs/api/
java.io.BufferedWriter.html, ont également visité, dans les 30 jours suivants, 'URL /jdk1.1.6/
docs/relnotes/deprecatedlist.html (voir section 8.1). Méme si ces informations sont pertinentes
elles ne précisent pas la répartition dans le temps des clients qui participent aux support. Il est beau-
coup plus intéressant de savoir que sur les 62% des clients, 3% des clients achétent un plat cuisiné
puis un livre de recettes dans les 3 jours et 59% des clients achetent un plat cuisiné puis un livre de
recettes au moins 20 jours aprés. En effet, en utilisant uniquement le support minimal nous ne pouvons
déterminer qu’un comportement trés général. Une premiére solution triviale serait dans notre exemple
de spécifier un minGap de 20 jours. Malheureusement cette solution a plusieurs inconvénients majeurs :
(i) les 3% des clients ne vérifiant pas la contrainte de minGap ne sont pas extraits et si le support
minimal a été spécifié & 62%, nous n’obtenons pas non plus les 59% des clients de la base; (ii) La
spécification des contraintes de temps est délicate et nécessite généralement une premiére extraction
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qui pourra étre affinée par la suite.

Nous avons mené une premiére étude qui a montré qu’il était possible de générer & 1’aide d’une nou-
velle passe sur la base les différentes répartitions possibles des clients par rapport aux motifs fréquents
trouvés. Le principe général est de stocker a la fois le motif séquentiel et un arbre préfixé. Lors du
parcours sur la base de données, si la séquence du client est incluse dans le motif séquentiel, celui-ci est
inséré dans I'arbre préfixé en précisant les délais entre chaque itemset ainsi que le nombre de clients
vérifiant ce motif. Si une nouvelle séquence est incluse dans le motif mais avec un délai entre itemset
différent, celui-ci est inséré via un nouveau lien pour préciser qu’il s’agit d’un autre délai et le compteur
associé au nouveau nceud cible de ce lien est incrémenté. Un simple parcours des arbres générés offre
alors la possibilité d’offrir & I'utilisateur la répartition des différents clients par rapport aux temps
séparant les itemsets. Si cette approche semble bien adaptée, I'une des conséquences immeédiate est la
génération d’un trop grand nombre de répartitions rendant inexploitables les résultats de ’extraction.
Dans notre exemple, une telle approche aurait pour conséquence de répartir les 59% des clients de la
base en autant de délais entre itemsets supérieurs a 20.

Une étude plus approfondie est donc indispensable pour générer les intervalles de temps les plus si-
gnificatifs éventuellement en les intégrant directement dans l’algorithme de recherche de motifs. Les
travaux menés dans le cadre de la recherche de régles d’associations quantitatives [SA96a], méme s’ils
sont définis dans un autre contexte, pourrait étre un point de départ a la définition de tels intervalles.
En outre, adaptés aux données de la base, les principes issus d’une telle recherche semblent offrir une
solution plus générale & la définition d’une approche de recherche de motifs séquentiels quantitatifs.
En effet, les algorithmes de régles quantitatives ne pouvant pas étre adaptés aux motifs, une approche
spécifique est indispensable [Sri96] et il n’existe pas aujourd’hui de solution & la recherche de tels motifs
qui reste toujours un domaine de recherche ouvert [Sri96, Zak98|.

12.2 Intégration dans le processus de KDD

Dans le chapitre 7, nous avons proposé des exemples d’applications pour lesquelles les motifs séquentiels
sont particulierement adaptés. Cette adaptation peut se traduire par une transformation simple des
données d’origine du probléme & traiter en instance d’un probléme de motifs séquentiels, ou bien par une
efficacité de ’application d’algorithmes d’extraction de motifs séquentiels sur des données ayant subi
une transformation non triviale (comme le Schema Mining par exemple). Parmi les transformations les
plus simples, nous pouvons citer le Text Mining, le Web Usage Mining ou encore les transformations
de données venant de groupes industriels avec lesquels nous avons été conduits a travailler.

Le nombre croissant d’applications pour lesquelles nous avons développé nos effort en vue d’acquérir,
transformer, analyser puis présenter les résultats d’une étape de fouille de données, nous a tout natu-
rellement incité & produire une plateforme d’accueil pour les algorithmes concernés.

Ce chapitre a pour but de présenter deux aspects, fortement corrélés, de ces travaux. Tout d’abord,
nous proposons un tour d’horizon des fonctionnalités requises de la part d’une plateforme de fouille de
données acceptant des sources de données hétérogénes. Ensuite nous proposons des travaux menés dans
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le cadre de la transformation des données, qui visent une automatisation générique de cette étape en
prenant un niveau d’abstraction supplémentaire (les détails relatifs & ces travaux peuvent étre trouvés
dans [Jai01]).

12.2.1 Accueil des composantes de fouille de données

Afin de regrouper les algorithmes développés dans le cadre de ce mémoire, nous avons mis au point
une structure d’accueil pour les différentes étapes que suit un processus d’ECD classique. Le but de
cette structure étant également d’aider 1'utilisateur & organiser ’enchainement des étapes, a saisir les
paramétres des différents algorithmes et & traiter les résultats. Cette plateforme, appelée LeitmotiV,
est & 'heure actuelle capable de traiter les étapes suivantes :

— transformation des données a I’aide d’un parser existant,

— acquisition des paramétres de 1’étape fouille de données,

— application d’algorithmes de fouille de données,

— transformation inverse des résultats afin d’obtenir une sortie lisible par 'humain, grace & un
deparser,

— manipulation, stockage et interrogation des résultats.

Une phase de subsitution, destinée a remplacer la transformation des données, fait a I’heure actuelle
I'objet de travaux au sein de ’équipe Data Mining du Lirmm. Cette étape consiste a automatiser la
traduction des données en proposant de composer elle- méme le parser & employer, plutot que d’uti-
liser un parser existant. Cet aspect est plus amplement développé dans la section 12.2.2 et dans [Jai01].

A I’heure actuelle Leitmotiv est capable de traiter des données provenant de:

— série de documents textuels,
— fichiers log de serveurs web Apache et IIS,
— schémas provenant de 'imdb.

L’exemple 52 illustre le comportement de LeitmotiV dans le cadre de I'extraction de comportements
fréquents des utilisateurs d’un site Web.

Exemple 52 Tout d’abord, ['utilisateur doit spécifier l'emplacement du fichier log a analyser. Cet em-
placement lui est demandé comme illustré dans la figure 12.1. Une fois le projet créé, la plateforme
transforme les données pour obtenir un format interprétable par le moteur de fouille de données. L’ uti-
lisateur est alors amené a spécifier les parametres avec lesquels la phase de Data Mining sera exécutée
(figure 12.2). Le processus de fouille de données est alors amorgé, avec en cours d’exécution des rappels
sur les paramétres et des informations sur ['évolution de la fouille (figure 12.3). Une fois les résultats
obtenus et transformés en séquences lisibles, ['utilisateur peut manipuler ou interroger la réponse qui
lui est fournie (figure 12.4).

Cependant, cette plateforme, méme si elle offre une intégration des modules développés dans le cadre
des travaux présentés dans ce document, reste une fagon d’implémenter le processus d’ECD classique.
Cela suppose donc l'existence d’un processus écrit et fonctionnel de transformation des données pour



12.2. INTEGRATION DANS LE PROCESSUS DE KDD 227

chaque type d’entrée que cette structure propose de traiter. Pour échapper a cette contrainte et proposer
une transformation adaptée, quel que soit le type de données en entrée, des fichiers & analyser, nous
avons menés des travaux destinés & fournir un moyen de comprendre la structure d’un fichier sans la
connaitre a-priori. La compréhension de cette structure permettant alors de transformer les données
sans avoir & écrire le parser serait le but de la version idéale de cette étape. La section 12.2.2 offre un
tour d’horizon des techniques mises au point dans ce contexte.

T dabai o Names:

1 resuts e

Input file;  fhome/mas javajlabo plateformeDM2 /access. lirmm.log,

Re: : [bo/plateformeDM2 access lirmm.log)

Output file: 7t : java/lab fplateformeDM2 lirmm.log  .data

bo/platefermeDMz / access log|

ca/labofplateformeDM2/ s_lirmm.eg .map

& CRaquest

Constraints

About what?

@ Project
[ project: thome/massegli/javallabo/ plateformeDM2]
[} fite: access_tirmm.log
[ map file: aceess_lirmm aa map
[} dara file: access_lirmm.log.data
[ resunt e
[} time window: not avail

9 Mining
[} miner: mining
[ support: 0.1
[} window size: 0
[} mingap: o
[} maxaap: 1000
D mode: Sequences

@ [ Request

F1G. 12.2 — Paramétres avec lesquels procéder a l’étape de fouille de données
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7 Project
[ project: thome/massegli/javallabo/ plateformeDM2]
[} fite: access_tirmm.log

[ map file: aceess_lirmm aa map

[} dara file: access_lirmm.log.data

[y resun fite:

[} time window: not avail
@ Mining

[} miner: mining

[ support: 0.1

[} window size: 0

D mingap: 0

[} maxaap: 1000

D mode: Sequences
@ [ Request

F1G. 12.4 — Affichage des résultats interprétables

12.2.2 Reéflexions sur le pré-traitement des données

Dans notre contexte, I'étape de fouille de données correspond & ’application stricte d’un algorithme,
qui s’efforce d’étre le plus rapide possible, pour résoudre une problématique fixée : I’extraction de motifs
séquentiels. Comme nous ’avons vu en introduction de ce mémoire, la fouille de données est une étape
de ce processus plus global qu’est 'ECD. Cette section propose d’analyser, puis s’efforce d’améliorer,
une étape située en amont de ce processus: le pré-traitement des données. Nous verrons, dans cette
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Entrée | N° CB | Banque | Accord | Date | Article | Fournisseur | Quantité
1 X X X X X X
2 X X X X X X
3 X X X X X X
4 X X X X X X

Fi1c. 12.5 — Champs renseignés dans le fichier du cas 1

N° CB Date Article
0134 596 83 | 01/07/2001 soda
9458 875 32 | 02/07/2001 | housses

F1G. 12.6 — Les champs retenus pour [’étape de transformation

section, le déroulement de quelques processus classiques de transformation des données, puis nous
étudierons les points communs de ces transformations. A partir de cette observation, nous analyserons
les possibilités d’automatiser cette transformation grace aux travaux proposés au sein de I’équipe Data
Mining du Lirmm.

Transformation classique

Considérons trois cas d’applications des motifs séquentiels pour lesquels la transformation des données
est relativement directe:

— Cas 1: un fichier fourni par une boutique de station essence, qui vend divers articles sur ’auto-
route. Ce fichier résume les achats des clients dans cette boutique.

— Cas 2: un fichier access log, venant d’un site web qui désire analyser le comportement de ses
utilisateurs.

— Cas 3: un fichier de relevé des interventions dans une raffinerie. Ce fichier résume les réparations
effectuées chaque jour sur les appareils de la compagnie.

Cas 1

Le fichier & analyser contient des informations diverses, mais pas forcément renseignées, sur les achats
effectués dans la boutique concernée. Ces informations sont le N° de la carte bancaire avec laquelle est
effectué ’achat, la banque & laquelle est enregistrée cette carte, un numéro d’accord de prélévement
obtenu aupres de la banque (s'il est obtenu), la date de ’achat, la désignation de I’article, le fournisseur
de cet article et la quantité d’articles achetés. La figure 12.5 illustre un exemple de fichier venant de
cette boutique, réduit a linformation “le champ est renseigné ou pas” (si une croix apparait pour
Ientrée X et le champ Y alors le champ Y est renseigné pour cette entrée).

Nous savons que pour une recherche de motifs séquentiels, les champs qui seront intéressants sont :

le numéro de carte, la date de 'achat et ’article. L’étape de transformation va donc commencer par
filtrer les données afin d’obtenir des entrées du type décrit par la figure 12.6.
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Intervention | Description Pb | Technicien | N° machine | Demandeur | Résultat | Date | Durée
1 X X X X X X
2 X X X X X X X
3 X X X X X X
X X X X X X X

Fi1c. 12.7 — Champs renseignés dans le fichier du cas 3

11 suffit, une fois les données filtrées, d’associer & chaque numéro de carte bancaire un numéro de client,
a chaque date un numéro de date et chaque article un numéro d’article. Le fichier résultant de cette
transformation peut alors étre analysé par un algorithme de fouille de données.

Cas 2

Le cas 2 est un cas particuliérement bien adapté a la problématique des motifs séquentiels. Dans ce
cas, le fichier log contient diverses informations comme le numéro IP du client, le type de connection, la
date de connection, 'URL demandée, le protocole, le sens de communication. Ces champs ne sont pas
toujours remplis et le propriétaire du site Web sait ce qu’il veut: connaitre les enchainements d’'URL
fréquents chez ses clients. Ce cas est alors résolu en filtrant le fichier en entrée pour ne garder que le
numéro IP, la date et 'URL. A chaque numéro IP est alors associé un numeéro de client, a chaque date
un numéro de date et & chaque URL un numéro d’item.

Cas 3

Dans le cas de la raffinerie, le fichier contient des relevés d’interventions sur des machines appartenant
a une compagnie pétroliére. Les relevés, identifiés par un numéro d’intervention et une description
du probléme, concernent le technicien, le type de son intervention, le numéro de machine réparée, le
demandeur de la réparation, le résultat de la réparation, la date d’intervention et la durée de cette in-
tervention. Ces champs ne sont pas forcément toujours renseignés (sauf la description du probléme, qui
peut étre choisie parmi un catalogue de descriptions disponibles) et la compagnie voudrait connaitre
les possibilités offertes par une analyse de ce fichier.

Pour connaitre ces possibilités, il faut tout d’abord procéder a une observation des champs présents
dans la structure, comme l'illustre la figure 12.7.

L’intérét de ce cas porte sur le nombre de champs qui sont renseignés pour toutes les entrées. Cela
confére un grand nombre de possibilités quant aux résultats que l'on peut obtenir et nous permet
d’illustrer combien le prétraitement des données s’avére capital. L’entreprise en possession d’un tel
fichier peut en effet obtenir, aprés une étape de fouille de données, des résultats variés, en fonction de
la fagon dont le fichier est transformé pour étre ensuite traité par I'algorithme de fouille de données.
Ces résultats peuvent étre:

— Question 1: “Y a-t-il un ordonnancement des réparations d’une machine a 'autre?”. En d’autres
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termes peut-on établir que la machine z est fréquemment en panne avant la machine y et que
I'intervention sur z est suivie d’une intervention sur y puis sur z, etc.

— Question 2: “Quels sont les techniciens dont les interventions sont les plus corrélées?”. 1l s’agit
la de trouver un enchainement fréquent du type “le technicien A intervient avant et aprés le
technicien B dans 80% des cas.

— Question 3:“Y a-t-il une succession de réussites ou d’échecs, en fonction des machines réparées?”.
Dans ce cas la réponse peut étre du type “La machine z subi une réparation réussie puis trois
réparations ratées. Ensuite la machine z subi une réparation réussie et enfin la machine z subi
une réparation réussie”. Admettons que cette séquence se retrouve dans 65 entrées sur 100. Un
tel résultat peut permettre d’établir un lien entre I’échec des réparations sur z et le fait que z
nécessitait une réparation. Une fois z réparée, alors z est réparée avec succes dans 65% des cas.

— Question 4: “Y a-t-il une succession de reussites ou d’échecs, en fonction du technicien?”. Cette
question, qui du point de vue de I’éthique peut paraitre “dangereuse”, trouve sa réponse dans des
séquences du type “Le technicien A effectue deux interventions avec succes, puis le technicien C
effectue une intervention avec succes”.

Question 1 Question 3

Description | Date | Machine Descripti0n| Date | Machine_Resultat

Question 2 réponse a Question dangereuse réponse a

‘Description| Date |Technicien‘ | Description | Date | Technicien_Resultat |
Question 2 réponse b Question dangereuse réponse b
| Machine | Date |Technicien| | Machine | Date | Technicien_Resultat|

Question Variante

| Technicien | Date |Machine|

Fi1G. 12.8 — Les réponses aux différentes questions du cas 3

Nous nous limiterons & ces quelques exemples car le nombre de possibilités est assez grand. Chacune de
ces questions nécessite une phase de transformation des données différente, suivie d’une étape de fouille
de données qui lui est consacrée. La figure 12.8 illustre les transformations nécessaires pour répondre
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a chacune de ces questions.

La question 1 trouve une réponse grace & la transformation suivante: associer & chaque description
un numéro de client, & chaque date un numéro de date et & chaque machine un numéro d’item. Le
processus de fouille de données sera alors en mesure de sortir des séquences du type: <(machine x)
(machine y) (machine z) >. L’enchainement de réparations z puis y puis z est alors un enchainement
fréquent.

La question 2 est résolue par ’application de la transformation suivante : associer & chaque description
un numéro de client, a chaque date un numéro de date et & chaque technicien un numéro d’item. De
la méme facon que pour la question 1, mais cette fois concernant les techniciens, on peut trouver des
enchainements fréquents. Une variante de cette réponse consiste & associer le numéro de client, non
plus & la description, mais & la machine. Ce changement permet d’obtenir des enchainements plus
précis, puisqu’il s’agit de trouver les successions de techniciens sur une machine (quelle que soit cette
machine). La premiére réponse permettait de trouver ces successions toutes machines confondues.
Pour répondre a la question 3, il faut en revanche pousser la réflexion un peu plus loin et procéder & la
transformation suivante : associer & chaque description un numeéro de client, & chaque date un numéro
de date et ensuite chaque couple [machine,résultat| sera concaténé en un seul mot pour étre ensuite
transformé en numéro d’item. Ainsi le processus d’extraction de motifs séquentiels sera capable de
fournir des résultats du type: <(machine a - succeés) (machine a - échec) (machine a - échec) (machine
a - échec) (machine b - succés) (machine a - succes) >.

Enfin, la question 4 n’est autre que la question 2, avec une considération portée sur le technicien & la
place de la machine et une concaténation avec “Résultat” pour reprendre le principe de la réponse 3.
11 suffit donc de remplacer “Machine” par le couple [technicien,résultat] pour connaitre la réponse aux
questions posées, ou pour comprendre leur sens. Le type de séquences fournies sera donc, par exemple,
<(TechA - succes) (TechA - succes) (TechC' - succes) >.

Afin de constater les possibilités qui s’offrent, & ’analyse d’un tel fichier, considérons la question
suivante (“question variante” de la figure 12.8): “De maniére générale les techniciens interviennent-ils
sur les machines dans un ordre particulier ?”. La réponse a cette question trouve son originalité dans
le fait que le numéro de client n’est pas associé a la description mais au numéro de technicien. Le type
de séquences que l'on peut trouver sera donc: <(machine a) (machine y) (machine a) >, ce qui peut
permettre de conclure sur un enchainement particulier des interventions, tous techniciens confondus et
toutes machines confondues.

Nous venons de voir 3 cas de fichiers en entrées pour un processus d’ECD. Dans un processus d’ECD
classique, on considére que l'utilisateur connait la transformation & appliquer, qu’elle soit relativement
directe comme pour le cas 2 ou plus délicate comme pour le cas 3. Cependant, il est intéressant de
noter un point commun & toutes ces transformations: les champs que ’on conserve pour le processus
de fouille de données sont les champs ayant un fort taux de présence dans le fichier. Nous en déduisons
qu’il est possible de déterminer la structure (au sens “client - date - item”) du fichier & analyser
en retenant les répétitions d’un enregistrement sur I'autre. Observons par exemple le fichier du cas
1. Nous y voyons une répétition de 'information “champ renseigné” pour les champs “N° CB”, “date”
et “article”. Cette répétition permet de penser que ces trois champs sont & retenir pour une phase de
fouille de données. Cette observation, que I’on peut confier & un algorithme de fouille de données, peut
alors aider de maniére plus ou moins forte, & tranformer le fichier en une instance du probléme de la
recherche de motifs séquentiels.
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Transformation automatique

Le processus d’ECD que nous avons vu en introduction admet une phase de transformation déja établie
et que 'on va appliquer sur les données. Nous proposons un nouveau processus d’ECD, dans lequel la
phase de transformation est remplacée par une phase d’analyse des données, recherche de structure,
mise au point du filtre (de transformation) et enfin traduction. Dans le processus de génération du
traducteur, illustré par la figure 12.9 (dans le cadre en pointillés), il est possible de revenir de n’importe
quelle étape vers une des étapes précédentes. Le reste du processus suit le comportement classique d’un
processus d’ECD.

) . . |
préparation ' Transformation @ :
» _ > |

[
: pour Traducteur ‘

' Données Fouille de :
i préparées données :
| |
! .
| [a [ b o [z]

i Structure |

S |
v ) I
<+ | Traducteur @ ‘
. |
Données

\ Utilisateur
transformées

Fouille de
données

. Int étati
< (motifs) > | —2=E, /K

Connaissance

Fi1G. 12.9 — Nouwveau processus d’ECD

Reprenons le cas 2, de la section 12.2.2. Si le propriétaire du fichier connait déja la transformation
qu’il veut appliquer, il n’est pas pour autant en possession du traducteur qui lui permettra de trans-
former ses données en données du type “client - date - item”. Pour 'aider dans cette phase, nous
proposons de procéder & une analyse du fichier en entrée par un processus de Text Mining destiné &
découvrir des éléments communs & toutes les entrées de son fichier. Cette analyse aura pour résultat
une structure qui sera alors une base appréciée pour entamer 1’écriture d’un parser.
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La premiére phase de cette analyse consiste & associer un numeéro de client & chaque ligne du fichier.
Dans cette ligne, chaque lettre sera associée a un item et chaque passage d’une lettre & ’autre entraine
I'incrémentation de la date. L’exemple 53 illustre ce concept.

Exemple 53 une ligne classique d’un fichier access log se présente de cette maniére :
132.208.12.150 - - [29/Nov/1998:18:02:27 0200] "GET /info/ar.gif HTTP/1.0" 200 1137
La transformation décrite dans cette section consiste alors a associer a cette ligne un numéro de client,
puis & chaque caractére un item. Cela donnera la séquence suivante :

<(ME))OE@OE)OME)-MEGOOO OO - >

Une fois cette transformation effectuée, un processus de fouille de données avec un support de 100%
sera capable de proposer une structure pour ce fichier. Les expérimentations que nous avons menées
dans le cadre de ces travaux, nous ont permis de trouver la structure suivante pour les fichiers access log :

<(OOOEOEOONDNDEEHEOEMOOCIONNOONDEC)C) >

Nous pouvons reconnaitre dans cette séquence que les deux premiers items fréquents sont les 2 points

qui séparent les éléments d’une adresse IP, mais nous pouvons également noter le fait que cette adresse

est toujours suivie de I’enchainement “espace, tiret, espace, tiret”, etc. Une fois mise en paralléle avec

le fichier, cette structure peut étre d’'un grand secours pour mettre au point les régles syntaxiques et
)

grammaticales qui seront la base du parser.

Nous proposons donc deux outils d’aide au prétraitement des données, issus de nos travaux relatifs a
la recherche de structures. Le premier consiste a délimiter des champs dans le fichier & analyser. Le
second profite des connaissances qu’il a acquise sur ce fichier et sa structure pour proposer un parser
dont I'utilisateur n’a pas & se soucier. Si le premier de ces deux outils semble & présent aboutir, le se-
cond reste une source d’études encore assez riche. En effet dans le cas 2 de la section 12.2.2, il suffirait
que l'utilisateur exprime quels sont les champs qu’il veut garder pour générer un traducteur de facon
triviale, cependant en ce qui concerne le cas 3, il y a une telle quantité de traductions possibles que la
seule découverte de structure n’est pas suffisante & la génération d’un parser. C’est dans le cas 3 qu'un
générateur de régles syntaxiques et grammaticales issues de I'analyse du fichier et de la détection des
champs intéressants prendrait l'avantage.

Méthodes de recherche de structures

La premiére méthode a laquelle on pourrait penser pour rechercher des structures & partir d’un fichier,
serait de transformer les données pour en faire une entrée lisible par un processus de fouille de don-
nées (comme décrit dans la section 12.2.2) et d’appliquer au résultat obtenu le processus PSP. Nous
avons constaté, lors d’une tentative d’application de cette méthode, que PSP ne peut pas répondre
en un temps raisonnable a cette requéte, en raison d’une trop grande taille des séquences fréquentes.
PSP est en effet destiné a des fichiers de trés grande taille (il ne dépend pas de la taille du fichier en
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entrée, mais seulement de la taille du résultat) mais paye cette performance en cas de séquences fré-
quentes trop longues. [Jai01] a proposé ’algorithme LCF2 (Long Candidates First) afin de résoudre ce
probléme et obtenir les séquences fréquentes trés rapidement dans le cadre de la recherche de structure.

Nous avons également procédé & un essai qui met en jeu ’algorithme HDM. Cet algorithme propose en
effet de rechercher des fréquents en se basant sur des méthodes stochastiques. La recherche de fréquents
est alors tres efficace quelle que soit leur taille. Nous avons en effet constaté que la version locale (par
opposition a distribuée) d’"HDM permettait d’obtenir la structure du document en moins d’une minute
pour des fichiers de 20 & 200 Mo et des fréquents de longueur 30 & 40 items. Par opposition & ces
résultats, signalons que PSP peut demander jusqu’a une heure de traitement pour des fréquents de 40
items (selon le support fixé) et que GSP peut demander jusqu’a plusieurs heures de calculs pour ce
méme jeu de données.
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