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Chapitre 1

Introduction

1.1 Extraction de connaissances dans les données

Durant les derniéres décennies, les volumes d’informations collectés au sein
des entreprises ont considérablement augmenté. Cette augmentation a donné lieu
a la création de bases de données de plus en plus nombreuses et de plus en plus
volumineuses dans de nombreuses disciplines (biologie, finance, réseaux, Internet,
commerce, ...).

Pour faire face a cette multiplication des informations stockées, il a fallu, dans
un premier temps, développer des techniques permettant d’exploiter efficacement
ces bases de données. Cette efficacité reposait d’une part sur la qualité des in-
formations conservées dans les bases et d’autre part sur la qualité et la facilité
d’utilisation des moyens fournis aux utilisateurs pour accéder & ces informations.
Pour cela, un certain nombre de méthodes de conception de bases de données ont
été développées afin de s’assurer que les informations conservées seraient utiles
et pertinentes pour les utilisateurs. Dans un méme temps, les outils d’interroga-
tion ont été améliorés pour permettre & ces utilisateurs d’accéder plus facilement
et plus efficacement & ces informations (e.g., langages graphiques et langages de
requétes dédiés a certains domaines).

Par la suite, les besoins d’analyse pouvaient porter sur des informations pro-
venant de plusieurs bases de données (e.g., analyse des ventes par région & partir
de bases provenant de plusieurs magasins). C’est le regroupement de plusieurs
bases de données en entrepdts de données qui a permis de fournir aux utilisateurs
une source uniformisée de données d’origines mixtes. Dans ces entrepdts, les outils
d’interrogations classiques ne sont plus suffisamment efficaces pour répondre aux
différents niveaux de granularité souhaités par les utilisateurs (e.g., analyse des
moyennes des ventes par ville, par département et par région) et demandent des
temps de calculs trop longs sur ces volumes de données. De nouvelles structures

15



16 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

spécifiques & ces besoins d’analyse ont alors été développés, ainsi que des outils
dédiés au traitement de ces données & différents niveaux de granularité, comme
par exemple les systémes OLAP (On Line Analytical Processing).

Toutes ces techniques et outils d’analyse ont prouvé leur efficacité mais les
besoins des utilisateurs se sont orientés vers un désir d’avoir une vision plus
synthétique des informations et des connaissances contenues dans leurs données,
telles que les ’lois’, les tendances ou encore les phénomeénes caractéristiques qu’elles
contiennent. Le probléme a ainsi évolué vers des besoins dont I'objectif n’est plus
de répondre & une demande précise (e.g., Quel est le nombre de clients ayant
acheté un produit donné %), mais & des questions plus générales (e.g., quelles sont
les particularités des clients ayant acheté un produit donné ?).

C’est cette demande qui a donné naissance & une nouvelle discipline informa-
tique, au milieu des années 1990, appelée fouille de données (ou plus communément
Data Mining en anglais [FPSSU96, HK00, Gar99, Gus97, FPSS96a, IM96]). Celle-
ci est apparue comme un domaine fédérateur ( [FPSS96b]) permettant de regrou-
per des équipes de différentes disciplines (e.g., statistiques, analyses de données,
bases de données, apprentissage) qui auparavant travaillaient indépendamment sur
ces problemes. La fouille de donnée s’inscrit dans un processus plus complet, appelé
extraction de connaissances dans les données (ou knowledge discovery in databases,
en anglais), qui comprend plusieurs étapes telles que la collecte des données, la
recherche des ’lois’ et le traitement des résultats obtenus. Ces différentes étapes
sont décrites dans la section suivante.

1.2 Un processus itératif et interactif

Le processus d’extraction de connaissances dans les données a été défini dans
[FPSM91] comme étant le processus non trivial d’extraction d’informations va-
lides, nouvelles, potentiellement utiles, et compréhensibles a partir de données.

Ce processus comprend cing étapes comme illustré sur la figure 1.1 : la conso-
lidation, la sélection et le pré-traitement des données, la fouille de données et I’in-
terprétation des résultats. Ce processus est itératif dans la mesure ou les résultats
d’une étape peuvent remettre en cause les traitements effectués lors des étapes
précédentes. De plus, il est interactif puisqu’il ne peut fournir de bons résultats
sans intervention des utilisateurs.

— Consolidation : Cette premiere étape permet de regrouper et de mettre en
forme des données réelles d’origines diverses (achat, comptabilité, évolution
des différents cours boursiers, dépéches de presse, résultats d’analyses fi-
nanciéres,...) afin de les intégrer dans ce que 1'on appelle un entrepot de
données qui servira de source de référence au processus. Les données conte-
nues dans ces entrepots peuvent étre de natures tres diverses. Par exemple,
dans le domaine de la finance, celles-ci peuvent étre quantitatives comme
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5 - Interprétation

4 — Fouille de données

2 - Sélection
3 - Pré-traitement

1 - Consolidation

Fic. 1.1 — Le processus d’extraction de connaissances dans des données.

I’évolution d’un indice boursier ou qualitatives (discrétes), comme les dépé-
ches financieres. Les liens présentés par ces données peuvent aussi étre tem-
porels (différentes dates d’achats dans un magasin) ou spatiaux (phénomeénes
situés & différentes localisations géographiques).

— Sélection : Cette deuxiéme étape permet de choisir dans ’entrep6t les données
sur lesquelles on va travailler. Par exemple, cette étape permet de sélectionner
les indices boursiers qui nous intéressent ainsi que les périodes de temps sur
lesquelles on souhaite travailler.

— Pré-traitement : Cette étape, aussi appelée étape de nettoyage des données
correspond & une part importante du processus puisqu’elle a pour objectif
de s’assurer de la qualité des données qui seront traitées. Par exemple, en
corrigeant les données lorsque celles-ci contiennent des valeurs aberrantes,
ou en faisant le choix de remplacer ou d’ignorer les données manquantes.
L’autre objectif important de cette étape est de représenter les données
dans un format adéquat aux besoins spécifiques des algorithmes qui seront
appliqués par la suite. Ce deuxieme point dépend de la nature de données
et de ce que I'on souhaite en faire. Par exemple, dans notre contexte finan-
cier, le choix a été fait de représenter les données sous forme de séquences
d’événements financiers constituées d’une part par les évolutions de certains
indices boursiers (données quantitatives discrétisées) et d’autre part, par les
dépéches de presse fournies par des agences spécialisées (données qualitatives
représentées par des ensembles de mots-clés).

— fouille de données (data mining) : Cette étape représente le coeur du pro-
cessus d’extraction de connaissances dans des données. C’est en effet cette
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étape qui va procéder a la recherche des ’lois’, & proprement dites, conte-
nues dans les données. Les algorithmes appliqués dépendent des objectifs
souhaités. Par exemple, & partir de bases de séquences d’événements finan-
ciers, on peut étre intéressé par trouver des régularités dans les situations de
marché. Dans ce cas, un algorithme d’extraction de motifs séquentiels sera
appliqué et les motifs caractéristiques obtenus pourront étre utilisés pour
expliquer un ensemble de situations ou encore servir de base pour classifier
des situations de marché futures.

C’est aussi cette étape qui représente le plus de difficultés du point de vue
complexité algorithmique. En effet, les algorithmes & développer doivent étre
capables de traiter en des temps raisonnables de grands volumes de données
et parcourir de fagon efficace de trés grands espaces de recherche. L’utili-
sation de contraintes de facon active lors de cette étape permet de réduire
les espaces de recherche et donc les temps d’exécution, tout en permettant
a D'utilisateur d’effectuer des recherches plus ciblées (e.g., contraintes de
contenu et de durée des motifs & extraire).

— Interprétation : Cette étape correspond a I’analyse des résultats obtenus par

Iétape de fouille de données (étape 4). Si les utilisateurs estiment que les
résultats sont trop généraux et qu’ils ne leur apportent pas d’informations
nouvelles ou pertinentes, le choix peut étre fait de recommencer le processus
a partir de ’étape de sélection (étape 2) afin de concentrer les recherches sur
une partie de données plus précise. Par exemple, les séquences d’événements
pourront étre construites en ne considérant plus un indice boursier trop
général, mais un indice plus spécifique & un secteur d’activité.
Le processus peut aussi étre relancé a partir de 1’étape de pré-traitement
des données (étape 3) en reprenant par exemple les seuils appliqués pour
discrétiser les cours boursiers et en les ajustant afin d’obtenir des événements
discrets mieux répartis, ou encore en regroupant ou en supprimant certains
mots-clés utilisés pour représenter les dépéches financiéres.

1.3 Contribution

Notre contribution concerne le domaine de la recherche de motifs séquentiels
fréquents dans une base de séquences. Celui-ci a pour objectif d’identifier toutes les
sous-séquences, c’est-a-dire toutes les successions d’événements, qui apparaissent
dans une certaine proportion des séquences de la base. Par exemple, considérons
la base représentée sur la figure 1.2. Une extraction effectuée a un seuil de 50% va
permettre de retrouver tous les motifs séquentiels qui apparaissent dans au moins
2 séquences sur les 4 séquences qui composent cette base. Dans un tel contexte,
les motifs A — B et BC — A seront considérés comme fréquents puisqu’ils appa-
raissent respectivement dans toutes les séquences et dans 2 séquences sur 4 (2°™¢
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et 4°™¢ séquence). Par contre, le motif A — B — C ne sera pas retenu comme
motif résultat puisqu’il n’apparait que dans la premiere séquence ce qui n’est pas
suffisant pour étre considéré comme fréquent dans cet exemple.

A BACEB \
e

12345
BCAC B A—>B  (100%)

_— -
T i b s mmmp | DXWACHON | | BC > A (50%)
Ac  aB 50% A%ZS%)

1 2 3 435

C A BC A
S R
1 2 3 45 )

F1G. 1.2 — Nlustration d’une extraction de motifs séquentiels fréquents.

Lors d’une recherche de motifs séquentiels fréquents, il est possible d’introduire
d’autres contraintes en plus de la contrainte de fréquence. Dans notre travail de
theése nous avons travaillé avec des contraintes temporelles (figure 1.3) comme le
gap minimum et le gap maximum, qui permettent de limiter le temps qui s’écoule
entre apparition de deux événements successifs d’un motif, et la contrainte de
fenétre de temps maximum qui permet de limiter la durée totale d’un motif, c’est-
a-dire le temps qui s’écoule entre 'apparition du premier et du dernier événement
d’un motif.

< winhMax
I —
A B C

Y

i i
i i
g

= gapMin < gapMax

F1a. 1.3 — Les contraintes de temps.

De nombreux efforts ont été fournis ces derniéres années pour tenter de traiter
des données séquentielles le plus efficacement possible.

Nous avons étudié différentes techniques d’extraction de motifs séquentiels avec
contraintes et cette étude nous a permis de faire apparaitre trois familles d’algo-
rithmes. Ceux-ci peuvent étre distingués par les approches spécifiques développées
pour parcourir ’espace des motifs candidats d’une part, et pour évaluer la fréquence
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des candidats d’autre part.

La premiére famille contient les premiers algorithmes développés dans le do-
maine (e.g., GSP [SA96]). Ceux-ci s’appuient sur une propriété de la fréquence,
appelé anti-monotonicité, et qui permet de ne pas chercher & compléter une suc-
cession d’événements si celle-ci n’apparait pas suffisamment souvent dans la base
de séquences. Ces algorithmes procedent & une génération compléte des motifs
candidats d’'un méme niveau (i.e., composés d’'un méme nombre d’événements)
avant de compter leur support en effectuant une passe compléete sur la base de
séquences. Ces deux caractéristiques (génération par niveau et utilisation de I’anti-
monotonie de la fréquence) ont été initialement exploités par ’algorithme APriori
([AMS™96, AS94a]) pour la recherche de motifs fréquents dans des données sans
composante temporelle. En référence a cet algorithme antérieur bien connu, nous
appellerons cette premiere famille d’approches famille A Priori.

Les deux autres familles regroupent des algorithmes proposés pour remédier aux li-
mites de la premiere famille. Ainsi, les algorithmes de la deuxiéme famille cherchent
principalement & réduire les couts liés & 1’étape de génération des motifs candi-
dats, en ne générant que les candidats qui apparaissent au moins une fois dans
la base. Ces algorithmes utilisent une approche dite par projection (e.g., Pre-
fixSpan [PHMAPO1]), et travaillent sur des bases de plus en plus petites, pour
lesquelles le coiit de comptage est plus restreint.

Enfin, la derniére famille se compose d’algorithmes dits basés sur une approche par
Listes d’occurrences. Parmi ces algorithmes on peut citer 'algorithme Spade [Zak01,
Zak98] et sa version contrainte cSpade [Zak00], les premiers & avoir utilisé cette
approche dans le cas d’extractions effectuées sur des bases de séquences. Le prin-
cipe est de conserver les apparitions des motifs en mémoire, ce qui permet de
réduire les cotits liés aux acces disque lors de I'étape de recherche et de comptage
des motifs candidats.

Tous ces algorithmes ont montrés leur efficacité dans différentes situations, en
particulier ceux de la troisiéme famille. Cependant, leurs performances peuvent
étre grandement améliorées lorsque les données comportent des répétitions consé-
cutives. Par exemple, un client peut acheter plusieurs fois le méme article lors
d’achats successifs. Ces situations peuvent se produire dans de nombreux contextes
applicatifs, et notamment lorsque les séquences sont en partie construites a par-
tir de données quantitatives, telles des séries temporelles discrétisées (cf. cadre
du haut, figure 1.4), ou encore dans le cas typique de vocabulaire d’événements
réduits (e.g., les séquences d’ADN, cf. cadre du bas, figure 1.4), ce qui augmente
les probabilités d’apparition d’un méme symbole de maniére consécutive.

Dans cette thése, nous tentons d’apporter des solutions efficaces au probleme de
I’extraction, contrainte ou non, de motifs séquentiels, dans le cas de données conte-
nant des répétitions consécutives. La solution apportée repose sur une généralisation
des listes d’occurrences qui permet de condenser les informations contenues dans
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Série temporelle :

Séquence d’ADN :

Alphabet Nucléique : {A, C, G, T}

ATAAAATCCCTTGGGAAAGCCCCC

Fi1Gc. 1.4 — Exemples de répétitions consécutives.

ces listes, sans perte pour les extractions.

Cette nouvelle représentation a donné lieu aux développements d’extracteurs
de motifs séquentiels, GoSpade (traitement de la seule contrainte de fréquence
minimum) et GoSpec (introduction de contraintes temporelles), particuliérement
bien adaptés & la présence de répétitions consécutives dans les données. Les algo-
rithmes correspondants ont respectivement fait ’'objet d’une démonstration de jus-
tesse et de complétude afin d’assurer la correction des résultats qu’ils retournent.
Nous avons procédé a des expérimentations sur des jeux de données réelles et
synthétiques qui montrent une nette amélioration des performances en présence
de répétitions consécutives (cf. figure 3.15 page 77). Les gains obtenus, en terme
d’espace mémoire et de temps d’exécution, permettent de travailler sur des vo-
lumes de données plus importants et a des seuils de fréquence plus faibles.

Nous avons aussi travaillé sur des techniques d’implémentation efficaces de ces
algorithmes, qui nous ont permis de réduire plus encore 1’utilisation de 1’espace
mémoire et d’obtenir des temps d’exécution significativement plus intéressants.

Enfin, dans le cadre industriel de cette these (thése CIFRE & la Caisse des
Dépots et Consignations), nous avons procédé & une application réelle dans le do-
maine des marchés financiers ou 1’évolution des marchés financiers est représentée
par des séquences d’événements. L’objectif était de construire une représentation
synthétique de différentes tendances boursieres sous la forme de motifs séquentiels
caractéristiques. Nous avons pu montrer que les motifs fréquents représentant une
tendance contiennent une information qui est bien spécifique de la tendance cor-
respondante.
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1.4 Plan du mémoire

Le chapitre 2 développe un état de ’art des différentes techniques d’extrac-
tion de motifs séquentiels sous contraintes. Le chapitre 3 présente deux algo-
rithmes développés au cours de ce travail de thése permettant d’extraire ce type
de motifs, GoSpade et GoSpec particuliétrement bien adaptés & la présence de
répétitions consécutives dans les données. Le chapitre 4 introduit des techniques
d’implémentation efficaces de ces algorithmes et décrit une application, dans le
domaine des marchés financiers, dont I’objectif est d’obtenir une représentation
synthétique de différentes tendances boursiéres sous forme de motifs séquentiels
caractéristiques. Enfin, nous concluons au chapitre 5 et présentons certaines suites
possibles a ce travail.



Chapitre 2

Définitions et Etat de I’Art

2.1 La fouille de données séquentielles

2.1.1 Contexte et applications

Les données séquentielles sont des données sur lesquelles il existe une notion
d’ordre qui peut étre spatiale ou temporelle. Par exemple, les séquences d’ADN,
les séquences de protéines, ou encore les chaines de caractéres ([BT01, PS00,
AHKV97, LAS97, GNPS03, PCGS02]), sont des données composées d’éléments
(resp. nucléotides, acides aminés et caracteéres alphabétiques) ordonnés de maniere
spatiale. Les données temporelles, quant & elles, peuvent étre des successions
d’achats de clients ou de pages visitées sur un site Web ([KB00, Coo00, MPC99,
MAO01, CMS97, GRSS99]), des historiques d’erreurs ou de connexions sur un réseau
([Klm99, HKM 96, MTV97, ZL0OY8]), ou encore des évolutions de cours boursiers
ou de mesures géophysiques ([Pov99, BSWJL98, BC96, HDY99, LB02a, LB02b]).

L’analyse de ces données, ayant pour seul point commun leur caractere or-
donné, se traduit souvent par la recherche de motifs pouvant prendre des formes
bien différentes. D’une fagon générale, ces motifs peuvent correspondre 4 des suc-
cessions, contigués ou non, d’éléments ou de groupes d’éléments, dans le temps ou
dans 'espace. Par exemple, le traitement de chaines de caractéres peut aboutir & la
recherche de sous-chaines fréquentes, c’est-a-dire a une succession contigué de ca-
racteres alphabétiques alors que I'analyse des achats effectués par certains clients
dans un magasin se traduira par la recherche de successions d’ensemble de pro-
duits pour lesquels la proximité imposée ne sera pas spatiale, mais temporelle.
Il est aussi possible de s’intéresser a d’autres types de motifs, comme les motifs
séquentiels logiques ( [MJ02, LDR02]).

Ainsi, le traitement de données séquentielles peut aboutir & une multitude de
choix, aussi bien en ce qui concerne la nature des données traitées que les motifs

23
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recherchés. Pour toutes ces raisons il est nécessaire de fixer un cadre de travail
bien défini.

Dans cet état de ’art nous ne considérerons pas des approches trés spécifiques
portant sur des motifs dédiés et utilisant des algorithmes Ad hoc, tel que I'on peut
en trouver par exemple dans le domaine de I’analyse de chaines. Nous considérerons
le cadre général de la recherche de motifs séquentiels, apparu en 1995 avec les al-
gorithmes APrioriSome et APrioriAll ([AS95]). A origine, ces algorithmes ont été
proposés dans le cadre d’une étude de marché portant sur I’analyse des séquences
d’achats effectuées par des clients dans un magasin. L’objectif était d’identifier
toutes les successions d’achats représentatives des habitudes de consommation des
clients d’un magasin.

Les problémes rencontrés concernaient principalement la taille des bases de
séquences & traiter, ainsi que la complexité des calculs qui en découlait. Depuis, de
nombreux algorithmes ont été proposés (e.g., [SA96, MCP98, Mas02, HHMAC™00,
PHMAPO1, Zak01, Zak98, Zak00, AFGY02, GRK99, ALB03, PHW02]) permet-
tant de gérer d’importantes bases de séquences en terme de volume, et ont été
utilisés dans de nombreuses autres applications.

L’objectif de 'extraction de motifs séquentiels est de rechercher toutes les suc-
cessions d’événements qui satisfont une combinaison de critéres (appelés contrain-
tes) dans un ensemble de séquences.

2.1.2 Définitions préliminaires

Dans cette section, nous rappelons un ensemble de définitions qui permettent
de fixer le cadre général de la recherche de motifs séquentiels. Celles-ci concernent
d’une part la structure des données traitées (séquences d’événements et bases de
séquences), et d’autre part le type de motifs recherché (motif, sous-séquence, occur-
rence d’un motif). Ces définitions seront ensuite utilisées lors de notre présentation
des différents travaux.

Définition 1 (Séquence d’événements) Soit I = {i1,12, .. .,%n}, un ensemble
de m symboles distincts appelés items et muni d’un ordre total. Un événement (ou
itemset) de taille [ est un ensemble non vide constitué par [ items provenant de I.
L’ensemble des événements est muni d’un ordre lexicographique défini & partir de
Pordre total des items. Une séquence d’événements (ou séquence) a de longueur
L est une liste ordonnée composée de L événements aq, ..., ay, et représentée de
la facon suivante : a3 — as — ... = ay. Dans une séquence, chaque événement
posséde un identifiant, noté eid, qui correspond & sa position dans la liste ordonnée.

Selon les applications, les événements ne sont pas identifiés par leur valeur
de position, mais par leur date d’apparition. Ainsi, dans le domaine de séquences
d’achats, les événements (aussi appelés transactions), représentent ’ensemble des
items achetés par un client & une date donnée. Une séquence ainsi constituée
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représente alors les successions d’achats effectués par un client au cours d’une
période de temps.

Dans nos exemples, nous utiliserons des lettres majuscules pour dénoter les
items, et nous utiliserons I’ordre alphabétique comme ordre total. Ainsi, un événe-
ment tel que {E, A, C} sera noté ACE (lorsque cela n’entraine pas d’ambiguité,
nous omettrons les accolades).

Définition 2 (Base de Séquences) Une base de séquences est un ensemble de
paires (sid,s) ot s représente une séquence et sid correspond a son identifiant.

Dans une base de séquences, chaque séquence est représentée par un ensemble
de tuples (sid,eid,items) correspondants aux événements qui la composent. Les
champs sid et eid correspondent respectivement aux identifiants de la séquence
et de I’événement concerné, et items représente la liste des items qui composent
cet événement. Ainsi, une base de séquences peut étre représentée comme illustré
dans le tableau gauche de la figure 2.1 (les séquences correspondantes sont données
dans la partie droite de cette méme figure).

sid | eid items

1 1 A

1 2 ABC

N hAJCAC R X
1 5 EE 1 2 3 4 3

) 1 AD B

7 2 o AP q.: } AF -
2 3 BT 1 2 3 4

2 4 AE F D

3 1 EF F{: A’B F (E ]? -
3 2 AB 1 2 3 4 5

% 3 DF

3 4 C }:; cl; AF (|F ]? (|F L
3| 5 B 1 2 3 4 3 &

4 1 E

4 2 G

4 3 AF

4 4 c

4 5 B

4 5 C

Fi1Gc. 2.1 — Exemple d’une représentation d’une base de séquences D.

Définition 3 (Motif) Un motif est une liste ordonnée d’événements non datés,
représenté de la fagon suivante : a1 — ag — ... = .

Définition 4 (Sous-séquence) Une séquence, ou un motif, de la forme ay —
s — ... = ay est appelée une sous-séquence d’une séquence 81 — B2 — ... = B
s’il existe des entiers 1 <41 <42 < ... < ip < m tels que a1 C B;,, a2 C B4y, -,
an C ,an
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Par exemple, les motif B - E — B et AD — B sont deux sous-séquences,
de la séquence ABD — AE — B. En effet, pour B+ E — B,ona B C ABD,
E C AF et B C B, et le motif AD — B est tel que AD C ABD et B C B. Les
sous-séquences contigués correspondent typiquement aux sous-chaines.

Définition 5 (Occurrence d’un motif) Siun motif z est sous-séquence d’une
séquence s, on dit que z apparait dans s. L’apparition d’un motif dans une séquence
particuliere est appelée occurrence d’un motif et correspond a une liste ordonnée
d’événements accompagnés de leur identifiant dans cette séquence. Une occurrence
d’un motif se représente de la fagon suivante : a;(eid(ay)) = as(eid(az)) — ... —
an(eid(ay)).

Par exemple, ’occurrence A(1) — C(2) — D(4) représente une occurrence du
motif A - C — D dans la premiére séquence de la base exemple de la figure 2.1.

Définition 6 (k-motif, préfize et suffive d’un motif) Un motif oy — ag —
... = oy est un k-motif si >, , |ai| = k (i.e., il est composé de k items). Le
suffize d’'un motif est le plus grand item (pour 'ordre total des items) contenu
dans le dernier événement du motif. Le préfize d’un motif est le motif privé de son
préfixe.

Par exemple, le motif A — C — BC est un 4-motif, dont le préfize correspond
au sous-motif A — C — B, de taille 3, et son suffize correspond & I'item C.

Définition 7 (longueur et largeur d’un motif) La longueur d’un motif oy —
ag = ... = ay est n (i.e., le nombre d’événements qu’il contient) et sa largeur est
Mazi=1..n|q|.

Par exemple, le motif C — ADE, est un motif de longueur 2 et de largeur 3.

2.2 Recherche de motifs séquentiels sous contraintes

Initialement, la recherche de motifs séquentiels se limitait & I'utilisation d’un
seul critere de sélection. Celui-ci correspondait & un seuil de fréquence minimum
qui permettait de rechercher toutes les successions d’événements qui se retrou-
vaient suffisamment souvent dans un ensemble de séquences. Ce critére a été ra-
pidement complété par de nombreux autres criteres de sélections, apparus suite
a 'expression de nouveaux besoins par les utilisateurs de données. En effet, dans
de nombreux domaines d’application, comme les études de marchés, la biologie ou
encore la finance, les motifs séquentiels fréquents n’étaient plus suffisants pour ca-
ractériser les données. Par exemple, dans le domaine de la finance, I'apparition d’un
événement rare pouvait expliquer & lui seul la tendance des données. L’introduc-
tion de nouvelles contraintes, intervenant souvent en complément de la contrainte
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de fréquence minimum, a donnée lieu a 'adaptation ou a la création de nouveaux
algorithmes dont les résultats correspondaient plus aux besoins spécifiques des
applications.

Les efforts effectués ont permis non seulement d’obtenir des résultats de meil-
leurs qualité car les ensembles de motifs obtenus répondaient plus aux attentes
des utilisateurs, mais aussi d’améliorer considérablement les processus d’extrac-
tion puisque I’espace de recherche pouvait se trouver réduit par I'introduction de
certaines de ces contraintes.

Dans cette section, nous allons présenter de fagon non exhaustive les différents
types de contraintes, en commengant par la contrainte de fréquence minimum, qui
peuvent étre prises en compte lors d’un processus d’extraction de motifs séquentiels
sous contraintes.

2.2.1 La contrainte de fréquence minimum

Dans la littérature (e.g., [SA96]), la notion de motif fréquent se définie comme
suit :

Définition 8 (Motif Fréquent) Soient D une base de séquences et minSup
un entier positif appelé seuil de fréquence absolu. Soit z un motif et support(z) le
nombre de séquences de D dans lequel il apparait. Le motif z vérifie la contrainte
de fréquence minimum dans une base de données D si z est une sous-séquence d’au
moins minSup séquences de D, i.e. si support(z) > minSup. Dans ce mémoire,
nous utiliserons aussi le terme seuil de fréquence relatif, exprimant le pourcentage
de la fréquence absolue en fonction du nombre total de séquences de D.

Exemple 1 En reprenant la base exemple de la figure 2.1. Supposons que le seuil
de fréquence absolu soit de 3, ce qui correspond da un seuil de fréquence relatif de
75% puisque le nombre total de séquences dans la base est 4 (3/4). Ainsi, un motif
doit apparaitre dans au moins 3 séquences de la base pour étre considéré comme
fréquent. Par exemple, le motif A — C — B est fréquent puisqu’il apparait dans
les trois derniéres séquences de la bases, alors que le motif A B — C n’est pas
fréquent puisqu’il n’apparait que dans deux séquences au total (sid = 1 et sid =

La contrainte de fréquence minimum représente le premier type de contraintes
exploité lors d’extractions de motifs séquentiels, et malgré I'apparition d’autres

critéres de sélection, celle-ci compte parmi les contraintes les plus utilisées.

2.2.2 Les contraintes de temps

Ces contraintes permettent d’agir sur les particularités temporelles des motifs
extraits. Il est ainsi possible de ne s’intéresser qu’aux motifs dont la durée ne



28 CHAPITRE 2. DEFINITIONS ET ETAT DE L’ART

dépasse pas un certain intervalle de temps (fenétre de temps mazimum), ou encore
dont le laps de temps qui s’écoule entre deux événements soit supérieur (resp.
inférieur) & une certaine valeur (gap minimum (resp. gap mazimum)).

Ces trois contraintes ont la particularité d’agir au niveau de la validité des
occurrences d’un motif et non pas au niveau du motif lui méme.

Définition 9 Soit gapMin la valeur fixée de la contrainte gap minimum, gapM ax
la valeur fixée de la contrainte gap mazimum et winMax la valeur fixée de la
contrainte de fenétre de temps mazimum. Soit un motif z = a1 — @ — ... = ay.

- Une occurrence de z vérifie la contrainte du gap minimum si et seulement si,
pour tout a;, i =1...n — 1, eid(a;1+1) — eid(a;) > gapMin.

- Une occurrence de z vérifie la contrainte du gap maximum si et seulement
si, pour tout a5, 1 =1...n — 1, eid(a;4+1) — eid(e;) < gapMaz.

- Une occurrence de z vérifie la contrainte de fenétre maximum si et seulement
si eid(ay,) — eid(aq) < winMaz.

Exemple 2 Par soucis de clarté, nous allons illustrer les contraintes de temps
présentées ci-dessus individuellement et en ne considérant que la premiére séquence
de la base exemple de la figure 2.1.

- Supposons que la contrainte de fenétre de temps mazimum ait été fizée a 3.
Dans ce cas, loccurrence A(1) — BC(2) — F(5) du motif A — BC — F ne vérifie
pas la contrainte winMaxz = 3 car eid(F) —eid(A) =5—1=4 > winMax, alors
que loccurrence BC(2) — A(3) — D(4) du motif BC — A — D la vérifie puisque
eid(D) — eid(BC) = 4 — 2 = 2 < winMax. Dans le cas de séquences d’achat,
lutilisation d’une telle contrainte assure aux utilisateurs que les motifs extraits ne
porteront pas sur des périodes de temps trop longues.

- Supposons que la contrainte de gap minimum ait été fixzée a 2. Dans ce
cas, loccurrence B(2) — D(4) — C(5) du motif B — D — C ne vérifie pas la
contrainte & cause du laps de temps trop court qu’il y a entre se deux derniers
événements (eid(C) — eid(D) = 5 —4 = 1 < gapMin). En revanche, l’occur-
rence A(1) — AC(3) — F(5) du motif A — AC — F respecte cette contraintes
car eid(F) — eid(AC) = 5 — 3 = 2 = gapMin et eid(AC) — eid(A) =3 -1 =
2 = gapMin. On peut noter que le motif A — AC — F posséde plusieurs autres
occurrences dans cette séquence (A (1) — AC (2) — F(5) ou encore A (2) —
AC (3) — F(5)), et qu’aucune de ces occurrences ne respecte la contrainte. Ainsi,
l’occurrence présentée est la seule occurrence permettant de vérifier la contrainte,
ce qui est suffisant pour affirmer que le motif respecte la contrainte. Dans le cas de
séquences d’achats, cela permet d’extraire des motifs dont les successions d’achats
ne sont pas trop rapprochées.

- Supposons que la contrainte de gap mazimum soit fixée a 2. Dans ce cas,
Uoccurrence A(1) — B(2) — CF(5) du motif A — B — CF ne vérifie pas la
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contrainte puisque eid(CF) — eid(B) = 5 — 2 = 3 > gapMax. Par contre,
Doccurrence B(2) — C(3) — D(4) du motif B — C — D la vérifie puisque
eid(D) — eid(C) = eid(C) — eid(B) = 1 < gapMaz. Toujours dans le cas de
séquences d’achats, 'utilisation de la contrainte de gap maximum évite l'extrac-
tion de motifs dont les transactions seraient trop éloignées les unes des autres.

Une autre contrainte de temps permet de regrouper plusieurs transactions
pour n’en former qu’une seule. Cette contrainte, appelée durée de rectification
dans [SA96], permet par exemple de considérer que les achats effectués sur plu-
sieurs jours ne soient considérés que comme une seule et unique transaction.

Exemple 3 Afin de fizer le mécanisme de la durée de rectification, reprenons la
meéme séquence que dans l'exemple précédent, avec une valeur de gap maximum
fizée a 2, une durée de rectification fizée a 2 et considérons le motif A — B — CF.
L’occurrence A(1) — B(2) — CF(5) de ce motif ne respectait pas la contrainte
de gap mazimum car eid(CF) —eid(B) =5 —2 = 3 > gapMax. La durée de
rectification permet de regrouper les événements D et CF de la séquence pour
former un seul événement dont la date correspond a la date de ’événement D,
c’est-a-dire 4. Dans ces conditions, ['occurrence précédente vérifie la contrainte
de gap mazimum puisque maintenant eid(CF) = 4 et donc eid(CF) — eid(B) =
4—-2=2=gapMaz.

2.2.3 Les contraintes syntaxiques

Ce type de contraintes permet de spécifier la structure des motifs extraits.
Ainsi, les experts peuvent souhaiter ne s’intéresser qu’aux motifs ne portant que
sur une succession limitée d’événements (contrainte de longueur) dont la largeur
peut étre limitée (contrainte de largeur). Dans certains domaines d’application, la
présence ou l’absence de tel ou tel item dans les motifs extraits peut étre utile.
Par exemple, dans le domaine de I’analyse de séquences d’achats, il est possible
de ne pas considérer 'item ’béret basque’ comme important pour la suite d’une
étude. Dans ce cas, il est possible de spécifier une contrainte d’exclusion assurant
aux motifs extraits de ne pas inclure certains items ou inversement, en spécifiant
une contrainte d’inclusion qui assure aux motifs extraits de posséder au moins un
événement incluant la présence de tel ou tel item.

Exemple 4 - Dans le cas d’une contrainte de longueur fixée a 3, le motif ABC —
C — D ne vérifie pas la contrainte puisque le ce motif est un 5-motif. De méme, si
une contrainte de largeur a été fizée a 2, alors ce méme motif ne sera pas correct
puisque son premier événement (ABC) a une largeur de 3.

- En appliquant une contrainte d’inclusion sur l’item A, le motif BC — D —
F ne respecte pas cette contrainte, puisqu’aucun de ses événements ne comporte
Uitem A. De méme, si l’on applique une contrainte d’exclusion portant sur l’item
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C, dans ce cas ce motif ne sera pas correct puisque son premier événement BC
contient ’item exclu.

Dans [CMBO02], un algorithme permettant de gérer une contrainte de simila-
rité avec un motif de référence a été présenté. Cette contrainte est proche d’une
contrainte syntaxique plus connue, utilisée par exemple dans [GRK99, PHW02,
ALBO03], qui impose aux motifs extraits d’appartenir au langage décrit par une
expression réguliére. Par exemple, dans [PHWO02], il est possible d’imposer que les
motifs extraits commencent par l'item A et comportent au moins un événement
incluant ’'item B ou l'item C. Dans ce cas, les motifs B — C ne satisfait pas la
contrainte alors que le motif A - A — C la vérifie.

2.2.4 Les autres contraintes

Plus récemment, un autre type de contraintes a été présenté et étudié afin
d’étre intégré a un processus d’extraction de motifs séquentiels sous contraintes
([PHWO02]). Ces contraintes, appelées contraintes agrégats, portent sur le contenu
plus spécifique des événements constituant les motifs. Ainsi, il est possible de
limiter la somme totale ou la moyenne de tous les événements constituant les
motifs. Par exemple, dans les domaines de I’analyse de séquences d’achats, les
utilisateurs peuvent ne s’intéresser qu’aux motifs dont le total des transactions
couvre une fourchette de prix fixée ou encore dont la moyenne des achats ne
dépasse pas une certaine valeur.

D’autres contraintes ont aussi été utilisées, comme par exemple dans ’algo-
rithme SLPMiner [SK02], qui exploite une contrainte de fréquence dont la valeur
décroit lorsque la longueur des motifs augmente (i.e., le seuil de fréquence d’ex-
traction devient plus petit pour des motifs plus grands).

2.2.5 Propriété et prise en compte des contraintes

L’utilisation de ces différentes contraintes permet & 'utilisateur d’obtenir des
motifs qu’il juge plus particulierement intéressants. Toutefois, ’'intérét des contrain-
tes va bien au dela de la sélection des motifs, puisque leur utilisation active peut
permettre de réduire significativement I’espace de recherche et de gagner ainsi en
efficacité. En effet, celle-ci a pour effet d’aller rapidement vers les sous-espaces
contenant les motifs qui satisferont aux contraintes et d’éviter d’explorer certains
sous-espaces qui n’ont aucune chance de contenir des motifs les satisfaisant.

Les algorithmes existants exploitent différentes propriétés de ces contraintes.
Les principales propriétés identifiées sont la monotonie et 1'anti-monotonie. Une
contrainte est dite anti-monotone silorsqu’une séquence ne satisfait pas la contrain-
te, alors aucune séquence la contenant ne la satisfera. Une contrainte est dite
monotone si lorsqu’une séquence ne la satisfait pas, alors aucune de ses sous-
séquences ne la satisfera. Par exemple, pour la contrainte de fréquence minimum,
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qui est une contrainte anti-monotone, si on sait que le motif A — B n’est pas
fréquent, alors le sous-espace formé par les motifs contenant A — B peut étre
ignoré lors de la recherche. Parmi les contraintes anti-monotones, on peut citer,
en plus de la contrainte de fréquence minimum, la contrainte d’absence d’un item
donné dans les motifs ou encore la contrainte de longueur et de largeur maxi-
mum. La catégorie des contraintes monotones, quant  elle, contient notamment la
contrainte de présence d’un item donné, la contrainte de fréquence maximale ou en-
core les contraintes de longueur et de largeur minimum. Il existe des techniques qui
permettent de gérer des contraintes qui sont ni monotones, ni anti-monotones. Par
exemple, pour les expressions réguliéres, on peut citer les algorithmes développés
dans SPIRIT [GRKY99].

La plupart des algorithmes d’extraction de motifs séquentiels sous contraintes
qui exploitent des combinaisons de plusieurs contraintes, le font pour des com-
binaisons fixées et utilisent des approches sophistiquées spécifiques. Par exemple,
on peut citer 'adaptation dynamique de la stratégie de prise en compte d’une
contrainte de fréquence minimum et d’une contrainte d’expression réguliere pro-
posée par [ALBO03].

Récemment, certains travaux (e.g.,[PHWO02]) ont eu pour objectif d’étudier des
stratégies générales pour I’exploitation de certaines combinaisons de contraintes.
Ces travaux vont dans le sens de travaux similaires effectués dans le domaine des
données non séquentielles (e.g., [Jeu02, BGMP03a, BGMPO03b)).

2.3 Les différentes familles d’algorithmes

Un certain nombre d’algorithmes ont été proposés permettant de couvrir un
large éventail d’applications et de contraintes. Tous ces algorithmes possedent leurs
spécificités mais d’une maniére générale, il est possible de mettre en avant deux
étapes communes, indispensables & un processus d’extraction de motifs séquentiels :
une étape de génération des candidats et une étape de comptage des supports.

La premiere étape consiste & générer les successions d’événements qui sont
susceptibles d’apparaitre dans les séquences de la base et la deuxiéme permet de
tester la fréquence des motifs candidats générés. Dans la majeure partie des cas,
la contrainte de fréquence minimum reste utilisée en complément & 'utilisation
de nouvelles contraintes, laissant ’étape de comptage omniprésente lors d’un pro-
cessus d’extraction. Chacune de ces étapes est effectuée différemment suivant les
algorithmes, et les spécificités développées par chacun d’eux permettent de les
classer en trois familles d’algorithmes distinctes.

Dans cette section nous présentons chacune de ces familles en essayant de
mettre en avant leurs particularités communes et en développant pour chacune
d’elles un algorithme choisi comme représentant de cette famille. Nous développons
ainsi plus en détails les algorithmes GSP [SA96], PrefixSpan [PHMAPO1] et Spade
[Zak01, Zak98] ainsi que sa version contrainte cSpade [Zak00]. Ces deux derniers
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algorithmes font ’objet d’un développement plus spécifique car les algorithmes
proposés dans le chapitre suivant (chapitre 3) appartiennent & cette famille.

2.3.1 Approche type Apriori

La premiére famille regroupe les algorithmes qui effectuent une passe complete
sur la base afin de calculer le support des candidats ([AS95, SA96, MCP98,
MPT99, Mas02, GRK99, MTV95]). Ces approches permettent d’assurer un nombre
de passes limité, exactement égal a la taille du plus long motif fréquent, sur
une base lors d’une extraction. Comme nous I’avons déja mentionné dans 1'in-
troduction, la génération par niveau et ’exploitation de I’anti-monotonicité de
la fréquence ont été ultérieurement utilisés dans un algorithme baptisé APriori
([AMS'96, AS94a]), bien connu dans le domaine de I'extraction de motifs fréquents
dans des données sans composante temporelle. Par référence & ces premiers tra-
vaux, nous avons nommé cette famille d’approches famille APriori. On notera
que le principe de parcours par niveau (i.e., en largeur), tirant partie de I’anti-
monotonicité d’un critére de sélection (ici la fréquence), a été formulé dans un
cadre plus général dans [MT97].

L’algorithme WINEPI [MTV95], contrairement aux autres algorithmes de cette
famille, effectue des extractions de motifs séquentiels & partir d’une seule séquence
et utilise une notion de fenétre glissante pour évaluer la fréquence des motifs.

Parmi les approches de cette famille, un effort particulier a été fait afin de
rendre plus efficace le comptage des candidats (par exemple, 'arbre de hachage
utilisé dans [SA96], développé dans la partie suivante), et éviter la génération de
candidats inutiles (par exemple, les candidats ne vérifiant pas les contraintes syn-
taxiques [GRK99, ALBO03]).

Le principe général est représenté par I’algorithme 1 et se déroule de la fagcon
suivante :

- Une premiere passe est effectuée sur la base initiale afin d’identifier les items
fréquents. Cette étape donne lieu & la construction de I’ensemble F; contenant
tous les 1-motifs fréquents, c’est-a-dire tous les items 7 de I dont le support est
supérieur au support minimum.

- Ensuite, pour les motifs de taille & (k > 1) 1'algorithme effectue les opérations
suivantes :
— GENERATION_CANDIDATS : cette étape correspond & la création des motifs
candidats de longueur k + 1 (Ck1) & partir de ’ensemble des motifs fréquents de
longueur k (Fy). Pour ce faire, le processus considére deux a deux tous les motifs
fréquents appartenant & ’ensemble Fj, afin de générer I’ensemble des motifs can-
didats de taille & + 1. Par exemple, ’algorithme [MCP98] va générer un nouveau
motif de taille k41 & partir de deux motifs de longueur k& si ils partagent un méme
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préfixe de taille k£ — 1

— COMPTER_SUPPORTS : cette étape permet d’identifier les motifs candidats
effectivement fréquents. Pour cela, le processus va effectuer une passe sur la base
et va incrémenter les supports de tous les motifs candidats contenus dans Cy1.

Algorithme 1 (Approche type APriori)
Entrée : Une base de séquences et un support minimum minSup
Sortie : F', ensemble de tous les motifs séquentiels fréquents

Fy, = {i € I|support(i) > minSup}

k=1

1.while Fj, # () do

2. Cgy1 := GENERATION_CANDIDATS (Fy,)
3. COMPTER_SUPPORTS(Ck+1)

4. Fiy1 :={s € Cxy1 | support(s) > minSup}
5 k:=k+1

6.od

7.output F = U15j<k F;

Exemple 5 La figure 2.2 illustre le déroulement partiel d’une extraction effectuée
sur la base présentée par la figure 2.1, avec un support minimum fixé a 50%.
Chagque niveau de l’arbre représente une partie des motifs candidats de taille k
(Cy) accompagnés de leur support. Ces supports sont calculés & chaque niveau par
une passe compléte de la base. Les motifs grisés correspondent auzx motifs candi-
dats reconnus comme étant non fréquents aprés ’étape de comptage des supports.
La génération des motifs candidats au niveau k + 1 s’effectue en considérant deux
a deux les motifs non grisés du niveau k. Ces motifs correspondent & des motifs
fréquents, c’est-a-dire appartenant a Fy. La génération d’un nouveau motif can-
didat au niveau k + 1 s’effectue d partir de deuxr motifs fréquents de taille k qui
partagent un préfice commun de taille k — 1. Par exemple, le motif AB — B au
niveau k = 3 a été généré a partir des motifs AB et A — B, fréquents au ni-
veau k = 2 et partageant le préfice commun A. Plusieurs techniques de génération
différentes ont €té proposées dans la littérature afin de garantir la complétude de
la génération des candidats. Nous en décrivons une particuliere dans la section
suivante (algorithme GSP).

L’algorithme GSP

Dans cette partie, nous allons décrire de fagon plus spécifique 'algorithme
GSP (Generalized Sequential Patterns) présenté dans [SA96] car celui-ci est tout
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Fi1G. 2.2 — Exemple de candidats générés lors de différentes itérations de I’algo-
rithme 1 (parcours en largeur).

a fait représentatif de la famille présentée précédemment. Les deux algorithmes
précurseurs de GSP sont les algorithmes APrioriAll et APrioriSome présentés
dans [AS95]. Ces derniers ne prenaient pas en compte d’autres contraintes que
la contrainte de fréquence minimum, introduites par la suite dans GSP. Dans
cette partie, nous nous limiterons a une explication de I’algorithme GSP sans faire
intervenir une autre contrainte que la contrainte de fréquence minimum. L’aspect
contraint sera développé dans la section suivante.

Les spécificités de ’algorithme GSP reposent d’une part sur le mode de généra-
tion des candidats, et d’autre part sur la structure particuliére utilisée pour repré-
senter ces candidats et sur laquelle se base tout le processus d’extraction.

Pour GSP, la génération des candidats differe de la génération utilisée dans
lexemple précédent (génération par préfixe commun), et s’effectue de la fagon
suivante : deux motifs fréquents de longueur k, z; et zo vont donner lieu & la
génération d’un nouveau motif de longueur £+ 1, si et seulement si le motif obtenu
en supprimant le premier item de z; est identique au motif obtenu en supprimant
le dernier item de z5. Par exemple, le motif AB — D — C est généré a partir des
motifs AB =+ D (z1) et B— D — C (22). De méme, pour le motif A — BC, z; et
2o correspondent respectivement aux motifs A — B et BC.

La génération des motifs de longueur 2 s’effectue d’une fagon particuliére puis-
qu’il est impossible de retirer un item des motifs de longueur 1. Celle-ci s’effectue
alors de la fagon suivante : pour tout couple (z1,22) provenant de F; (ensemble
des items fréquents), si z; = 29 alors GSP va générer le candidat z; — 29 et si
21 # 22, alors deux motifs vont étre générés : le motif 2129 et le motif z; — 25.
Par exemple, & partir du couple d’items (A,A), GSP va générer un seul motif, A
— A, et deux motifs & partir du couple (A,B) : ABet A — B.
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La seconde spécificité de GSP repose sur la structure utilisée pour ranger les
motifs candidats apres chaque étape de génération. Cette structure correspond
a un arbre de hachage qui permet de retrouver les candidats appartenant & une
séquence de fagon plus efficace. La figure 2.3 donne un exemple d’un arbre de
hachage pour les motifs candidats de longueur 3 (qui correspond & ’ensemble Cj).

racine

A B D E F
BC—A D—C—B E—A—E F-B—C
B>D—oC EsA—C F—»C—B
E—=B—=C
B E—+C—EB
AB—=C E—F—B
ABD ESF—C
AB— F By i
A—=Boa
A—=BC
A—B—=C

Fi1aG. 2.3 — La structure hash-tree de GSP.

Les motifs candidats sont ajoutés dans I’arbre de hachage de la fagon suivante :
GSP parcourt tous les items d’un motif candidat donné et va descendre dans I’arbre
de hachage. Lorsque GSP arrive & une feuille, soit le candidat est ajouté a cette
feuille, soit la feuille est scindée en deux ou en plusieurs nouvelles feuilles dans
lesquelles les candidats sont répartis. Cette deuxieéme possibilité apparait lorsque
le nombre de candidats présents dans une feuille dépasse une certaine valeur fixée
au préalable.

Une fois que les motifs candidats ont été générés, GSP procede a 'identification
de tous les motifs candidats susceptibles d’appartenir a une séquence donnée.
Pour une séquence s, tous les items de s sont considérés un & un et la fonction de
hachage est appliquée sur chacun d’eux, & partir de la racine de I'arbre, afin d’aller
rechercher tous les motifs candidats commencant par cet item. Cette approche
permet de s’assurer qu’aucun candidat ne commencant pas sur un item de la
séquence ne sera considéré. Pour une occurrence d’un item 7 de s ayant permis
d’atteindre un noeud n, fils de la racine, le traitement se répete. L’algorithme
poursuit alors sa descente vers les noeuds fils de n en réalisant un hachage sur
chacune des occurrences suivant ’occurrence de ¢ considérée dans s. Lorsqu’une
feuille de I'arbre est atteinte, les candidats de cette feuille sont ajoutés dans une
liste de motifs candidats susceptibles d’étre contenus dans s. Enfin, une fois que
tous les motifs candidats ont été identifiés, GSP va vérifier qu’ils appartiennent
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bien & la séquence courante et va auquel cas incrémenter leur support.

Par exemple, considérons ’arbre de hachage de la figure 2.3, et une séquence
s =A - C—> B — D — C. Afin de constituer la liste, notée L, des motifs
candidats susceptibles d’appartenir & cette séquence, le processus va commencer
par appliquer la fonction de hachage sur I'item A, & partir de la racine de I’arbre.
A partir de ce noeud, le hachage est effectué sur tous les items qui le suivent dans
s, C’est-a-dire les items C, B, D et C. Le traitement sur C permet d’atteindre la
feuille contenant les motifs A - C -+ A, A - C > Bet A - C — C qui sont
alors ajoutés a L. Le hachage sur le deuxiéme item suivant A, c’est-a-dire I'item
B permettra d’ajouter les motifs AB -+ C, AB—>D,AB—-F, A—-B— A A—
BC et A - B — C. Le traitement sur D ajoutera le motif A — D — C, et enfin,
le traitement sur C n’est pas nécessaire puisqu’il a déja été effectué. Ensuite, le
traitement reprend & partir de la racine avec le 2¢™¢ item de s, c’est-a-dire l'item
C. Celui-ci n’apparait pas comme fils de la racine. Le traitement se poursuit alors
sur B, le 3¢ item de s. Le hachage selon cet item permet d’ajouter les motifs
BC - Aet B— D — C ala liste £, et enfin, le traitement des derniers items
de s permet encore de collecter le motif D — C — B. La liste de motifs ainsi
obtenue contient des motifs qui doivent encore étre testés afin de vérifier qu’ils
apparaissent effectivement dans s. Si tel est le cas, leur support est incrémenté.

Contraintes

L’algorithme GSP permet d’extraire de motifs séquentiels sous contraintes en
considérant des contraintes de temps. Ces contraintes correspondent aux contrain-
tes de gap minimum et maximum (mazGap) ainsi qu’a la contrainte de rectifica-
tion (notée windowSize, cf. section 2.2.2). La prise en compte de ces contraintes in-
tervient lors de la recherche des candidats susceptibles d’appartenir & une séquence
et lors de la vérification des motifs candidats appartenant effectivement & une
séquence.

Recherche des motifs candidats appartenant & une séquence :
Pour cela, GSP explore ’arbre de hachage & partir de la racine. Plusieurs situa-
tions se présentent alors :
- au niveau de la racine : GSP va appliquer la fonction de hachage de facon
récursive sur chaque item rencontré dans la séquence de données.
- au niveau d’un noeud : supposons que l’item atteint appartienne & un événement
apparaissant & une date ¢. L’algorithme GSP va alors appliquer la fonction de
hachage sur chaque item de la séquence appartenant aux événements présents
dans Vintervalle [t — windowSize, t + maz(windowSize, marGap)]. Cela permet
de s’assurer que les occurrences considérées vérifieront bien la contrainte de gap
maximum en considérant la fenétre de rectification.
- au niveau d’une feuille : lorsqu’une feuille est atteinte, GSP va considérer tous



2.3. LES DIFFERENTES FAMILLES D’ALGORITHMES 37

les motifs candidats contenus dans cette feuille. Pour chacun de ces motifs, GSP
va vérifier qu’il apparait bien dans la séquence considérée.

Vérification de la présence d’un motif candidat dans une séquence :

Afin de vérifier qu’'un motif candidat apparait bien dans une séquence de
données, GSP va alors appliquer un processus en deux phases : phase avant et
phase arriére. La phase avant consiste a retrouver le maximum d’items successifs
du motif candidat dans la séquence de données. Lors de cette phase avant, le pro-
cessus s’assure que la contrainte de gap minimum est bien vérifiée entre tous les
événements du motif. Dés qu’un item du motif candidat n’apparait pas dans la
séquence de données, ou qu’il n’existe pas d’occurrence de cet item permettant de
vérifier la contrainte de gap minimum, alors le processus de vérification s’arréte
pour ce candidat. Maintenant, si un item considéré apparait dans la séquence
mais que le gap qui s’écoule avec la date d’apparition du dernier item vérifié est
supérieur a la valeur du gap maximum fixé, alors le processus bascule sur la phase
arriére, ce qui permet de remonter dans les items vérifiés jusqu'a ce que l'item
concerné puisse vérifier la contrainte gapMazx.

2.3.2 Approche par projections

L’approche par projections a été initialement proposée dans le cadre de 1'ex-
traction de motifs fréquents dans des données sans composante temporelle ([HPY00,
AAPO01]), puis a été étendue au domaine des motifs séquentiels. Les algorithmes ap-
partenant & cette deuxieme famille ((HHMAC*00, PHMAPO1, PHW02, GGKO01])
s’appuient sur les colits que représentent la génération et le comptage du sup-
port des motifs candidats pour les algorithmes de la premiere famille. Ainsi, ils
cherchent d’une part a réduire la taille des bases a considérer lors de I'étape de
comptage des supports, et d’autre part a réduire 1’espace de recherche en suppri-
mant la génération de candidats lorsque ceux-ci n’existent pas dans les séquences.

Pour ce faire, ils travaillent sur des bases projetées qui correspondent & des
sous-ensembles de la base de séquences initiale. Ces bases projetées ont ’avan-
tage d’avoir une taille réduite par rapport a la base initiale, réduisant ainsi le
colit lié a 1’étape de comptage des supports. Par exemple, 1’algorithme PrefixS-
pan [PHMAPO1] emploie une projection des bases selon un préfixe donné (cf.
figure 2.4). De plus, ces bases projetées ne contiennent que des items susceptibles
d’appartenir 4 des motifs fréquents, ce qui permet d’économiser sur la génération
de motifs candidats qui n’ont pas d’existence dans la base.

L’algorithme 2 donne un schéma, simplifié illustrant le principe général des al-
gorithmes de cette famille. Celui-ci ne couvre que le cas de génération de motifs
ne contenant qu’un seul item par événement, c’est-a-dire de la forme oy — as —
... ay ou chaque événement «; (i € [1,n]) n’est composé que d'un seul item. Ce
processus est récursif et comprend trois étapes :
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- lere étape : cette étape identifie les items fréquents, correspondant aux motifs
de taille 1, en effectuant une passe compléete sur la base initiale.

- 2éme étape : chaque motif fréquent de taille 1 identifié lors de la lére étape,
donne lieu a la création d’un sous-ensemble de la base initiale, appelé base pro-
jetée. Chaque base projetée ainsi créée va contenir un sous-ensemble de tous les
motifs fréquents et sera traitée individuellement et récursivement dans le reste du
processus.

- 3eme étape : une passe est effectuée sur chacune des bases projetées créées
lors de la 2éme étape afin d’identifier les items fréquents dans cette nouvelle base.
Le processus réitére la création de la base projetée et l'identification des items
fréquents dans cette base, sur chacun des items fréquents, permettant la découverte
de motifs fréquents de plus en plus longs. Le processus s’arréte lorsque plus aucun
item fréquent n’est identifié.

Algorithme 2 (Approche par projections)

Entrée : Une base de séquences D, correspondant a une base projetée
suivant un motif z, le motif courant z et un support minimum minSup
Sortie : F', ensemble de tous les motifs séquentiels fréquents

Premier appel : GENERATION(D,),minSup)

Appel récursif : GENERATION(D),,z,minSup)

Fonction appelée : PROJECTION(D,,,%'). Effectue la projection de
la base Dy, suivant le motif 2!

F:=0

suf fizeFreq = {i € I|support(i) > minSup sur D), }
1.for all i € suf fizeFreq do

2. 2 i=z2—1

3. D, := PROJECTION(D,,,?')

4. F:=FU{Z2 }UGENERATION(D,,,% ;minSup)
5.od

6.output F

L’algorithme PrefixSpan

PrefixSpan travaille sur des bases projetées dont le représentant correspond
au préfixe des motifs fréquents qui en découlent. La génération d’un motif de lon-
gueur k s’effectue en ajoutant un item & la fin d’un préfixe de longueur k& — 1. Les
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bases ainsi projetées sont réduites & des sous-séquences des séquences initiales qui
débutent sur les premier item qui suit le dernier item du préfixe courant. Afin de
faciliter la compréhension de PrefixSpan, nous limitons nos explications aux cas
de motifs composés d’un seul item par événement.

PrefixSpan applique un parcours en profondeur de ’espace des motifs candi-
dats. La figure 2.5 représente le sous-arbre des motifs candidats pour le préfixe
A. Tl correspond a I’espace de génération construit lors d’une extraction effectuée
sur la base de la figure 2.1 avec un seuil de fréquence minimum fixé 4 2 séquences
(i.e., 50% des séquences de la base). Sur cet arbre, chaque noeud représente un
motif généré suivi de son support et les noeuds grisés correspondent & des mo-
tifs non fréquents. A partir de chaque noeud non grisé, c’est-a-dire pour chaque
motif fréquent z, PrefixSpan va construire une base projetée qui permettra de
générer tous les motifs candidats 2z’ ayant pour préfixe z. L’arbre des candidats
est parcouru en profondeur, c’est-a-dire que PrefixSpan va traiter tous les sous-
arbres débutant sur un motif fréquent jusqu’a ce qu’il atteigne une feuille (motif
non fréquent ou aucun item fréquent dans la base projetée). L’ordre de parcours
effectué sur ce sous-arbre est précisé par le chiffre indiqué a c6té de chaque arc.
Ainsi, & partir du préfixe A, le parcours en profondeur appliqué par PrefixSpan
est le suivant : A > A, A—-B, A—-B—>A, A—-B—->C,A—>C,...

La figure 2.4 donne un exemple des bases projetées obtenues & partir des
préfixes A,.B,C, A-A,A—C, A-C—A et A - C — B. La premiére colonne cor-
respond au préfixe courant dont la base projetée est représentée dans la deuxiéme
colonne. Les deux derniéres colonnes représentent respectivement les items ayant
été identifiés comme fréquents dans la base projetée, ainsi que les motifs séquentiels
générés & partir de ces items. Le support associé a chacun d’eux est calculé lors
d’une passe sur la base projetée correspondante. Ainsi, la construction de chaque
ligne du tableau nécessite d’effectuer deux passes dans la base. Lors d’une premiere
passe, la base projetée est construite et les items fréquents identifiés et lors de la
deuxiéme passe, le support des motifs séquentiels générés est calculé. Les motifs
séquentiels en gras mettent en évidence les motifs dont le support respecte le seuil
minimum fixé (> 2) et sur lesquels la récursion va s’appliquer. Ainsi, le traite-
ment de tous les motifs du sous-arbre de A entraine la construction de 11 bases
projetées.

Contraintes

Récemment, Jian Pei et al. ont présentés une version contrainte de PrefixSpan
([PHMAPO1]) permettant de prendre en compte un large éventail de contraintes
(e.g., contraintes syntaxiques et contraintes de temps) et en introduisant la gestion
d’un type de contraintes peu exploitées jusqu’a présent, les contraintes d’agrégats.

Cette approche, présentée dans [PHWO02], introduit une classe de contraintes
plus générale qui possede des propriétés compatibles avec I’approche utilisée par
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Fic. 2.4 — Exemple de bases projetées avec PrefixSpan.
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F1a. 2.5 — Exemple d’un arbre de parcours en profondeur.

PrefixSpan. Cette classe, que ’on appellera préfize-stables, regroupe aussi bien les
contraintes anti-monotones que les contraintes monotones vis-a-vis du préfixe. Une
contrainte est une contrainte anti-monotone vis-a-vis du préfize si lorsqu’un motif
séquentiel « de la forme e; — es — ... — e, satisfait la contrainte, alors tous les
motifs séquentiels de la forme e; — e2 — ... — ¢; avec ¢ € [1,n] respectent aussi la
contrainte (e.g., la contrainte de gap maximum et la contrainte de longueur maxi-
mum). Une contrainte est une contrainte monotone vis-a-vis du préfize (e.g., la
contrainte de présence d’items particuliers et la contrainte de longueur minimum)
si lorsqu’un motif séquentiel a vérifie la contrainte, alors celle-ci sera aussi vérifiée
par tous les motifs commencant par « (e.g., o — ... ).

L’intégration de contraintes anti-monotones vis-a-vis du préfixe peut étre ef-
fectuée sans avoir & apporter trop de modifications majeures a 'approche utilisée
dans PrefixSpan. Cependant, celle-ci devient plus délicate pour les contraintes mo-
notones vis-a-vis du préfize et pour certaines contraintes d’agrégats (e.g., moyenne).
Dans cette partie, nous expliquons les principales modifications apportées a Pre-
fixSpan dans le cas général de présence de contraintes appartenant a la classe
préfixe-stables et dans le cas particulier de présence de certaines contraintes d’agré-
gats.

Gestion de contraintes monotones vis-a-vis du préfixe :
Comme il a été précisé précédemment, les contraintes anti-monotones vis-a-vis du
préfixe, peuvent étre introduites sans trop de difficultés majeures. Cependant, la
prise en compte des contraintes monotones vis-a-vis du préfixe est plus délicate.
Par exemple, considérons une contrainte de somme minimum (sum) fixée & 50, et
une base de séquences composées d’items ayant une valeur positive. Dans un tel
contexte, il n’est pas possible de supprimer la récursion & partir de ’item ayant une
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valeur de 25, méme si ce motif ne vérifie pas la contrainte. En effet, il est possible
de générer un motif ayant 'item 25 comme préfixe et qui vérifie la contrainte (e.g.,
le motif 25 — 30 est tel que 254+30=55 > sum).

J?LBICI P
ElAlBBlCI I I

T T T I I L
T A 1
4D pcoe |
1 I I 1 1 Lk

F1G. 2.6 — Base exemple pour PrefixSpan avec gestion des contraintes.

Nous illustrons ces modifications sur le cas particulier d’une extraction incluant
une contrainte d’expression réguliére afin de fixer le principe. Celle-ci n’est pas une
contrainte préfixe-stable en tant que telle, mais la contrainte 'un motif est 1égal
pour une expression réguliere’, définie ci-dessous, est préfixe stable.

Considérons la base de la figure 2.6, et fixons une contrainte de seuil de
fréquence minimum & 2 et définissons la contrainte d’expression réguliere de la
fagon suivante : Ax{B—B|BC—D|D—D}. Cette contrainte signifie que les motifs
extraits doivent avoir I'une des formes suivantes : A —- ... 4B > B, A —- ... —
BC—+DouA—...—-D—D.

Comme pour PrefixSpan, le processus commence par effectuer une passe dans
la base afin d’identifier les items fréquents. Lors de cette étape, les items non
fréquents ainsi que les items n’apparaissant pas dans l’expression réguliére sont
supprimés. Ainsi, I'item F est supprimé de la base puisqu’il est infréquent et les
items A, B, C, D et E sont identifiés comme des 1-motifs fréquents. Lors de cette
méme passe, les séquences ne comportant aucun motif représenté par ’expression
réguliere sont supprimés et ne seront plus considérées dans la suite du processus.
Ainsi, la premiere séquence A — BC — E est supprimée de la base puisque celle-ci
ne vérifie pas a I'expression réguliere.

Dans la suite du processus, seuls les préfixes susceptibles de générer un mo-
tif qui puisse satisfaire la contrainte d’expression réguliére sont traités. Ainsi,
la récursion ne s’appliquera pas sur les 1-motifs B,C,D et E puisque qu’ils ne
généreront pas de motifs satisfaisant ’expression réguliére. Seul le 1-motif A sera
utilisé comme préfixe valable dans la suite du processus.

Le processus s’arréte lorsque les différentes bases projetées ne contiennent plus
d’items fréquents, ou encore lorsqu’il n’existe plus de préfixe légal pour générer
des motifs pouvant vérifier la contrainte.

Prise en compte de contraintes d’agrégats :
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L’introduction de certaines contraintes d’agrégats (e.g., moyenne) dans un proces-
sus pose plus de difficultés que les contraintes précédentes. En effet, celles-ci ne
permettent pas de supprimer les motifs au fur et & mesure du processus, méme
lorsqu’ils ne vérifient pas les contraintes. Les solutions apportées dans [PHW02]
cherchent alors & identifier et & supprimer au plus t6t les motifs ne satisfaisant pas
les contraintes et qui ne pourront générer d’autres motifs les respectant. Pour cela,
Jian Pei et al. proposent d’une part de supprimer des séquences des bases projetées
les items ne pouvant pas former d’occurrences de motifs valides, et d’autre part
de supprimer les motifs ne pouvant donner lieu a la génération de motifs respec-
tant les contraintes, en étudiant les motifs générés pour un préfixe donné. Pour
cela, les auteurs distinguent les items dont la valeur est inférieure & la valeur de la
contrainte (items faibles) et les items ayant une valeur supérieure (items forts). Par
exemple, pour une contrainte de moyenne maximum, les items faibles ne seront
pas considérés de la méme maniere lors du processus puisque la présence de ces
items dans les motifs générés ne peut que faire chuter leur moyenne. Inversement,
la présence d’items forts dans les motifs ne peut qu’augmenter leur moyenne. Les
motifs fréquents ne satisfaisant pas la contrainte de moyenne maximum et conte-
nant des items forts seront alors considérés comme ’critiques’ et ’algorithme les
traitera avec une attention particuliere. Le lecteur pourra se référer a [PHWO02]
pour une description détaillée du processus.

2.3.3 Approche par listes d’occurrences

Enfin, la troisiéme famille se compose d’algorithmes [Zak01, Zak98, Zak00,
AFGY02, MT96] qui conservent les informations de la base en mémoire. Cette
représentation permet de ne pas avoir & effectuer une passe sur la base de séquences
lors de I’étape de comptage des supports. Ces algorithmes sont dits basés sur une
approche par listes d’occurrences. Celles-ci contiennent la description des occur-
rences des motifs dans les séquences de la base. Ainsi, I’algorithme SPAM [AFGY02]
travaille sur des listes d’occurrences dans lesquelles les occurrences d’un motif
sont représentées par des valeurs booléennes (présence/absence d’un motif pour
une occurrence donnée). L’algorithme MINEPI [MT96], contrairement aux autres
algorithmes de cette famille, effectue des extractions de motifs séquentiels sous
contraintes a partir d’une seule séquence et se base sur une notion d’occurrences
minimales d’un motif afin d’évaluer son support.

Dans cette section, nous donnons un algorithme abstrait (algorithm 3) représen-
tant le principe général des algorithmes de cette famille, en excluant le cas par-
ticulier de I’algorithme MINEPI ([MT96]). Cet algorithme est présenté dans sa
version explorant ’espace des motifs candidats en largeur (i.e., par niveau). En
ce sens, l'ordre de parcours est similaire & celui utilisé par GSP et présenté par
la figure 2.2. Cependant, il peut aussi appliquer un parcours en profondeur, ce
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qui permet, suivant les jeux de données, d’obtenir de meilleures performances
(cf. [Zak01, Zak98] pour une discussion sur les avantages et les inconvénients de
chacun de ces parcours). Un exemple de parcours en profondeur de I'espace des
candidats est donné figure 2.5.

Les algorithmes de cette famille effectuent une génération préfixée. Ainsi, la
génération d’un nouveau motif z de taille k + 1 est effectuée a partir de deux
motifs z; et zo de taille k qui partagent le méme préfixe. Ces motifs sont appelés
des motifs générateurs de z (par exemple, les motifs générateurs du motif A — B
— C sont les motifs A — B et A — C). Cette opération, appelée fusion et notée
fusion(z1, z2), peut donner lieu & la génération de plusieurs motifs candidats. Nous
détaillerons un exemple de cette opération de jointure lors de la présentation de
Palgorithme Spade.

La liste d’occurrences d’un motif z (notée IdList(z)) ainsi généré est construite
a partir des informations contenues dans les listes d’occurrences de z; et de zo,
notées respectivement IdList(z1) et IdList(zy). La construction de IdList(z) est
appelée jointure et sera notée jointure(zi, z2).

Contrairement aux algorithmes des deux premieres familles, le comptage du
support d’un motif n’est pas effectué par une passe sur la base. Au lieu de cela,
les algorithmes basés sur une approche par listes d’occurrences utilisent ’informa-
tion stockée dans la liste d’occurrence IdList(z) d’un motif z pour connaitre son
support.

Le choix de représentation d’une occurrence d’un motif dans sa liste differe
selon les algorithmes. Ce choix a un impact direct sur les opérations de fusion
des motifs et de jointure des listes d’occurrences. Ainsi, les opérations de jointure
appliquées par Ialgorithme SPAM, dont les listes d’occurrences sont des listes
booléennes, sont ramenées & des opérations binaires. Les opérations de fusion
et de jointure appliquées par l'algorithme Spade sont décrites dans la section
suivante.

L’algorithme Spade

Nous allons maintenant présenter I'algorithme Spade [Zak01, Zak98]. Ce der-
nier utilise des listes d’occurrences dans lesquelles une occurrence est décrite
par un identifiant de séquence (sid) et par la date d’apparition de son suffixe
(eid). Dans [Zak01], Mohammed Zaki démontre que la description ainsi faite des
occurrences d’un motif est nécessaire et suffisante pour générer tous les motifs
séquentiels.

Exemple 6 La figure 2.7 représente les listes d’occurrences des motifs A, B et A
— B sur la base exemple de la figure 2.1. Par exemple, la liste d’occurrences du
motif A — B permet de décrire toutes les occurrences de ce motif dans la base. Il
est ainsi possible de savoir que ce motif apparait dans toutes les séquences de la
base puisque toutes les sid apparaissent dans sa liste d’occurrences. De plus, chaque
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Algorithme 3 (Listes d’occurrences)
Entrée : Une base de séquences et un support minimum minSup
Sortie : F', ensemble de tous les motifs séquentiels fréquents

Effectue une passe sur la base pour calculer :
- Fy = {i € I|support(i) > minSup}
- IdList(z) pour tous les motifs z de Fy

let £ := 1
while Fi, # () do
let Fk+1 .':®

for all z; € Fj, do
for all z9 € F}, do
if z1 et zo ont le méme préfize then
for all z obtenu par fusion(z,z2) do
Construit IdList(z) par jointure(IdList(z1), IdList(zs)).
Utilise 1dList(z) pour déterminer si z est fréquent.
if z est fréquent then
Fk+1 ;= Fk+1 U {Z}
fi
od
fi
od
od
k:=k+1
od
output U< Fj

ligne décrit une occurrence de ce motif. Par exemple, le couple (sid = 1,eid = 2)
correspond a une occurrence du motif A — B, dans la premiére séquence de la
base, qui se termine a l’instant 2.

L’opération de jointure correspond & la construction de la liste d’occurrences
d’un motif candidat de taille k£ + 1 & partir des listes d’occurrences de ses deux
motifs générateurs. Ces motifs générateurs correspondent aux motifs fréquents de
taille £ qui possédent le méme préfixe. Par exemple, les motifs générateurs du mo-
tif A — B — C sont les motifs A — B et A — C qui partagent le préfixe commun
A.

La génération d’un motif candidat correspond & I'opération de fusion. Celle-ci dis-
tingue deux types de motifs : les motifs séquentiels et les motifs événements. Les
motifs séquentiels correspondent & des motifs dont le suffixe possede un eid stric-
tement supérieur au dernier événement du préfixe, c’est-a-dire qu’une relation
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Fi1c. 2.7 — Exemple de listes d’occurrences Spade pour A,B et A —B avec la base
exemple de la figure 2.1.

temporelle suivie de existe entre le préfixe et le suffixe. Inversement, les motifs
événements sont des motifs pour lesquels le suffixe provient du méme événement
(c’est-a-dire ayant le méme eid) que le dernier événement du préfixe.

Opération de Fusion

Soient z; et z9, deux motifs partageant le méme préfixe et dont les suffixes respec-
tifs sont notés s1 et s5. Le motif résultant de la fusion entre deux motifs dépend de
la forme de z; et de 2, (i.e., un motif événement ou un motif séquence). La forme
du motif z ainsi généré détermine le type de jointure & appliquer pour calculer la
liste d’occurrences de z, IdList(z), a partir des listes d’occurrences IdList(z1) et
IdList(z2). Ainsi, si le motif z obtenu est un motif événement (respectivement mo-
tif séquence), alors 'opération de jointure appliquée sera une jointure équivalente
(respectivement jointure temporelle).

Examinons maintenant ces différents cas de génération ainsi que les opérations
de jointure associées.

— 81 21 et 29 sont des motifs événements (cas 1) : z1 et z9 sont de la forme z; =
ps1 et zo = ps9. Si s1 # $9, le motif obtenu par fusion(z1,22) correspond
au motif z = psiso et sa liste d’occurrences IdList(z) est obtenue par une
jointure équivalente : IdList(z)=FEqJoin(IdList(z1),ldList(z2)).

— 81 z1 est un motif événement et zo un motif séquence (cas 2) : z1 et z9 sont
alors de la forme z; = ps; et 2o = p — so. Le motif obtenu par fusion(z1, z3)
correspond au motif séquence z = ps; — s9 et sa liste d’occurrences est
obtenue par une jointure temporelle :
IdList(z)=TpJoin(IdList(z1),IdList(z2)).

— si 21 et 2o sont des motifs séquences : z1 et zo sont de la forme z; = p — $1
et zo = p — s9. Si 81 # s9, trois motifs sont générés par fusion(z1,z2) :

— (cas 3) le motif événement z = p — s1s9 et sa liste d’occurrences est



2.3. LES DIFFERENTES FAMILLES D’ALGORITHMES 47

obtenue en appliquant une jointure équivalente :
IdList(z) = EqJoin(IdList(z1),IdList(z2))-
— (cas 4) le motif séquence z = p — s1 — s9 et sa liste d’occurrences est
obtenue en appliquant une jointure temporelle :
IdList(z) = TpJoin(IdList(z),ldList(z3)).
— (cas 5) le motif séquence z = p — so — s1 et sa liste d’occurrences est
obtenue en effectuant une jointure temporelle :
IdList(z) = TpJoin(IdList(z2),IdList(z1)).
Maintenant, si 1 = s, c’est-a-dire que z; = z2 = p — s1 (cas 6), alors seul le
motif séquentiel z = p — 51 — s1 et généré et sa liste d’occurrences est obte-
nue en effectuant une jointure temporelle : IdList(z) = TpJoin(IdList(z1),
IdList(z9)).

La génération des motifs de taille 2 s’effectue en considérant les items comme des
motifs séquentiels dont le préfixe correspond & la séquence (. Les cas de générations
qui s’appliquent sont alors les cas 3, 4 et 5 si s1 # so et le cas 6 si s1 = s9.

— Jointure temporelle

---- Jointure équivalente

\3-‘_ 5
A —3'AB A—>A->B AB - B ABC

FiG. 2.8 — Illustration des différents cas de génération avec les types de jointures
associés.

Exemple 7 La figure 2.8 représente un graphe partiel des motifs générés a par-
tir d’un alphabet de taille 3. La présence d’un arc en trait plein (resp. pointillés)
entre deux motifs signifie que la jointure appliquée est une jointure temporelle
(resp. équivalente). Le numéro associé a un motif correspond au cas de génération
concerné. Ainsi, la génération du motif AB — B correspond au deuziéme cas de
génération et sa liste d’occurrences est calculée en effectuant une jointure tempo-
relle entre les listes d’occurrences des motifs AB et A — B.
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Opérations de Jointure

Avant de préciser le principe de ces différentes jointures, précisons le point
suivant :
soit z un motif obtenu apres opération de fusion entre deux motifs générateurs z;
et z9. Les définitions du préfixe et du suffixe d’'un motif ainsi que le principe de
génération de z permettent de déduire que le suffixe de z; appartient au dernier
événement du préfixe de z et que le suffixe de z9 correspond au suffixe de z. Ainsi,
la relation temporelle qui existe entre le dernier événement du préfixe de z et son
suffixe peut se déduire du lien qu’entretiennent le suffixe de z; et le suffixe de zs.

Les informations concernant les occurrences de ces suffixes se trouvent dans
les listes d’occurrences respectives de z; et de zo.

La jointure temporelle permet de vérifier, pour une occurrence donnée, que le
suffixe de z va précéder le préfixe de z, c’est-a-dire que le suffixe de z; va précéder
le suffixe de zo. De méme, la jointure équivalente vérifie, pour une occurrence
donnée, que le préfixe et le suffixe de z appartiennent au méme événement.

Les deux opérations de jointure procédent de la fagon suivante :

— jointure temporelle : (IdList(z) = TpJoin(IdList(z1),ldList(z2))

Pour chaque occurrence (sidy,e;) provenant de IdList(z1) et pour chaque
occurrence (sidy, es) provenant de IdList(z2), TpJoin vérifie que (sidy,e1)
représente une occurrence y; qui précede l'occurrence ys représentée par
(sida,e2). Celui se traduit par sid; = sids et ey < eg, et signifie que les
événements de y; et de yo forment une occurrence z. Le couple (sid;,e2) est
alors ajouté a IdList(z).

— jointure équivalente : (IdList(z) = EqJoin(IdList(z1),ldList(z2)) :
Pour chaque couple (sidy, e1) représentant une occurrence de z; et (sido, e2)
représentant une occurrence de z9, la jointure équivalente vérifie que le couple
(sid1, e1) représente une occurrence y; qui se termine a la méme date que
Poccurrence y, représentée par le couple (sidy,es) (i.e., sidy = side et e; =
e2). Si tel est le cas, les occurrences y; et y forment une occurrence de z et
le couple (sidy,e;) est alors ajouté & IdList(z).

Exemple 8 La figure 2.9 illustre le mécanisme de jointure temporelle entre les
listes d’occurrences items A et B sur la base exemple (figure 2.1), pour former la
liste d’occurrences du motif A — B. Seuls les couples d’occurrences <(1,1),(1,2)>,
<(2,1),(2,3)>, <(3,2),(3,5)> et <(4,3),(4,5)> donnent lieu d de nouvelles occur-
rences du motif A — B. La figure 2.10 illustre le mécanisme de jointure équivalente
entre les listes d’occurrences items A et B sur la base exemple (figure 2.1) pour
former la liste d’occurrences du motif AB. Seuls les couples d’occurrences < (1,2),
(1,2)>, <(3,2),(3,2)> donnent lieu a la création de nouvelles occurrences du motif
AB.
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Fia. 2.9 — Exemple d’une jointure temporelle entre les listes IdList(A) et

IdList(B) pour former la liste d’occurrences du motif A — B sur la base exemple
de la figure 2.1.
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Fia. 2.10 — Exemple d’une jointure équivalente entre les listes IdList(A) et

IdList(B) pour former la liste d’occurrences du motif AB sur la base exemple
de la figure 2.1.
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Contraintes

Afin de prendre en compte d’autres contraintes, Mohammed Zaki a pro-
posé une évolution de Spade dans [Zak00]. Cet algorithme permet d’intégrer des
contraintes de temps (fenétre de temps maximum, gap minimum et gap maximum)
ainsi que des contraintes syntaxiques (longueur, largeur, inclusion, exclusion).

Durant un processus d’extraction, les contraintes syntaxiques interviennent
lors de la génération des candidats. Par exemple, si une contrainte de longueur
est fixée & longMax, alors le processus s’arrétera dés que k > longMaz. La ges-
tion de ces contraintes ne sera pas détaillée ici. Le lecteur pourra se référer &
larticle [Zak00] pour plus de précisions concernant l'introduction de ce type de
contraintes.

Les contraintes de temps, quant & elles, interviennent lors du comptage des sup-
ports des candidats puisque celles-ci ont un impact sur la validité des occurrences
d’un motif et non plus sur le motif lui-méme. Ainsi, une contrainte de fenétre de
temps maximum fixée & 2 peut supprimer I'occurrence A(2) — B(5), du motif A
— B, dans la troisitme séquence (cf. figure 2.1) : sa fenétre de temps est de 3
(5-2), donc supérieure & la contrainte fixée. Cependant, ce motif reste fréquent &
un seuil de 75% puisque ses occurrences dans les trois autres séquences respectent
cette contrainte.

Listes d’occurrences contraintes :

L’introduction d’une contrainte de fenétre de temps maximum nécessite de considé-
rer une donnée supplémentaire dans la description d’une occurrence. En effet, pour
connaitre la durée d’une occurrence d’un motif, il est nécessaire de connaitre a la
fois la date de début et la date de fin de cette occurrence, ce qui n’est pas le cas avec
les occurrences telles qu’elles étaient décrites dans la version non contrainte. Ainsi,
les nouvelles listes d’occurrences comportent un champs supplémentaire correspon-
dant & la durée du motif. La figure 2.11 illustre ces nouvelles listes d’occurrences
pour A, A - Cet A — C — B. Le champs diff pour les listes d’occurrences d’un
item est nul.

Les opérations de jointure sous contraintes :

Le principe général des opérations de jointure reste similaire au principe présenté
dans la section précédente. Cependant, la jointure temporelle doit intégrer les
contraintes de temps, puisque celles-ci interviennent au niveau des occurrences
d’un motif. Soient (sidy,e1,dif f1) le triplet représentant une occurrence de z;
et (sido,es,dif fo) le couple représentant une occurrence de zs, et soit z le motif
généré & partir de z; et zs.

La jointure temporelle doit vérifier les points suivants : d’une part, elle doit
s’assurer que les occurrences proviennent bien de la méme séquence (sid; = sids)
et que le dernier événement de z; préceéde le dernier événement de zo (61 <
e2). Ces premiers points sont similaires & ceux appliqués par les jointures non
contraintes. Enfin, la jointure temporelle doit vérifier que ces occurrences res-
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A A—»C A—»C—»B
sid |eid |diff sid | eid |diff sid | eid | diff
11110 11211 2 312
11210 113]1 3 51 3
113]0 113]2 4 51 2
21110 115] 2
21410 115]3
31210 115] 4
41310 21211
21312
31412
41411
41613

F1a. 2.11 — Exemple de listes d’occurrences contraintes pour A, A — C et A —
C — B avec la base exemple de la figure 2.1.

pectent les contraintes de temps. Pour cela, I’opération effectue les tests suivants :
gapMin < eidy — eid; < gapMax pour les contraintes de gap minimum et les
contraintes de gap maximum, et di f f1 +(eids —eid;) < winM az pour la contrainte
de fenétre de temps maximum. Si tous ces points sont vérifiés, cela signifie que les
occurrences considérées de z; et de zo forment une nouvelle occurrence valide du
motif z et le triplet (sidy, eids, dif f1 + (eide — eidy)) est ajouté a la liste d’occur-
rences de z.

La jointure équivalente, quant a elle, procede de fagon similaire & la jointure
équivalente non contrainte, c’est-a-dire que pour un couple d’occurrences prove-
nant des listes de z; et de zo, la jointure équivalent va s’assurer qu’il existe bien
des occurrences de z; et de zo qui se terminent & la méme date (sid; = sidy et
eid; = eids). La facon dont la valeur de dif f est calculée n’est pas précisée dans
Particle concernant cSpade([Zak00]). Cependant, il semble raisonnable de conser-
ver la valeur correspondant a une occurrence dont la taille de fenétre est la plus

petite, ie., dif f = min(dif f1,dif f2).

La contrainte de gap maximum :
Cette contrainte agit aussi au niveau des occurrences d’un motif, mais contrai-
rement aux autres contraintes de temps, une occurrence d’un motif qui ne res-
pecterait pas cette contrainte ne sera pas pour autant supprimée de sa liste d’oc-
currences. En effet, un motif peut étre généré ultérieurement en introduisant un
nouvel événement entre un préfixe et son suffixe. Ainsi, les occurrences non va-
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lides peuvent le devenir car l'insertion de ce nouvel événement peut réduire le
gap qui existait entre son suffixe et le dernier événement de son préfixe. Avant de
présenter la solution utilisée par cSpade pour pallier & ce probléme, illustrons le
par ’exemple suivant :

Exemple 9 Considérons les occurrences des motifs B — D et B — F dans la
premiére séquence de la base exemple (figure 2.1), pour illustrer le fait qu’une
occurrence non valide peut générer une occurrence valide. On constate que [’oc-
currence B(2) — F(5) ne vérifie pas la contrainte de gap mazimum si celle-ci est
fizée a 2 (eid(F) — eid(B) =5 —2 =3 > gapMazx). Considérons maintenant que
ces motifs soient utilisés pour générer le motif B— D — F. On constate que [’oc-
currence de ce motif dans la premiére séquence, B(2) — D(}) — F(5), respecte la
contrainte entre chacun de ses événements (eid(F)—eid(D) = 5—4 =1 < gapMazx
et eid(D) — eid(B) = 4 —2 = 2 = gapMaz) alors qu’elle a été générée a partir
d’une occurrence non valide.

La génération des candidats en présence d’une contrainte de gap
maximum :
Le processus de génération utilisé dans Spade n’est plus adapté lorsqu’une contrain-
te de gap maximum est intégrée au processus d’extraction. En effet, pour les rai-
sons précisées ci-dessus, la contrainte de gap maximum ne permettrait plus de
filtrer les candidats ce qui lui retirerait un intérét non négligeable. Afin de pallier
a ce probleme, I'algorithme cSpade propose de revoir le principe de génération
des candidats de taille k£ + 1 afin de rendre & la contrainte de gap maximum son
aspect sélectif. Cette nouvelle génération ne s’effectue plus en considérant deux &
deux les motifs fréquents de taille k£, mais en ajoutant un item a la fin de tous
les motifs appartenant & Fj. Cet item provient d’un motif de F5, c’est-a-dire d’un
motif appartenant & I’ensemble des motifs fréquents de taille 2, dont le préfixe est
identique au dernier item du suffixe du k-motif. Ainsi, le 4-motif AB - C — D
ne sera plus généré i partir des 3-motifs AB — C et AB — D, mais & partir du
3-motif AB — C et du 2-motif C — D. Ce mode de génération permet ainsi de ne
pas avoir & conserver les motifs qui ne respectent pas la contrainte de gap maxi-
mum. Le fait de prendre en compte les 2-motifs et non les 1-motifs évite d’avoir
a générer trop de candidats 'parasites’. En effet, ce mode de génération engendre
un nombre important de candidats ’'parasites’ ce qui alourdit le processus global.
Cependant, les expériences présentées dans [Zak00], montrent que la sélectivité
de la contrainte de gap maximum permet de conserver une approche rentable. De
plus, ce mode de génération n’est nécessaire qu’en présence d’une contrainte de
gap maximum et n’est pas utile lorsque les extractions ne font intervenir qu’une
contrainte de gap minimum et/ou de fenétre de temps maximum.
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2.4 Synthese et conclusion

Dans cet état de ’art, nous avons développé certaines techniques d’extraction
de motifs séquentiels dans des bases de séquences. Cette étude a fait apparaitre
trois familles d’algorithmes basées sur des techniques de génération des motifs
candidats et de comptage des supports qui leur sont propres. Le tableau de la
figure 2.12 résume ces différentes techniques pour les principaux algorithmes cités
dans cet état de l'art et précise pour chacun d’eux les contraintes qu’ils per-
mettent d’intégrer. Ainsi, les algorithmes de la famille APriori (e.g., GSP [SA96]
et PSP [MCP98)), appliquent un parcours en largeur des motifs candidats et ef-
fectuent une passe compléte sur la base afin d’évaluer le support des motifs candi-
dats générés. Les algorithmes de la deuxiéme famille, c’est-a-dire les algorithmes
basés sur une approche par Projection (e.g., FreeSpan [HHMACT00] et PrefixS-
pan [PHMAPO1]), effectuent un parcours en profondeur des candidats et procedent
a des projections successives de la base sur les motifs fréquents. Ces bases pro-
jetées sont utilisées lors du comptage des différents supports. Enfin, la derniére fa-
mille, regroupe les approches par listes d’occurrences (e.g., Spade [Zak01, Zak98]
et cSpade [Zak00]). Ces algorithmes conservent les apparitions des motifs dans
les séquences en mémoire et s’appuient sur les informations qu’elles contiennent
pour compter le support de chaque candidat. Ces algorithmes peuvent effectuer
un parcours en profondeur ou en largeur de 1'espace des motifs candidats.

Parcours de
candidats

Contraintes

Profondeur

G5P
2, PSP
Approche A Priori Spirit
RE-Hackle
FreeSpan
AFgI::]'::;oF;rm PrefixSpan
" PrefixSpan+contraintes
Approche par Listes Spade
& cSpade
occurrences
Spam

F1G. 2.12 — Synthése des algorithmes existants (ER = Expression Réguliére).

Toutes ces approches ont montré leur intérét dans de nombreux contextes
applicatifs. A ce jour, aucune étude n’a démontré que telle ou telle approche était
meilleure qu’une autre dans tous les cas. Le tableau de la figure 2.13, permet
cependant d’illustrer les principaux points faibles que présentent chaque famille,
au niveau de leur consommation mémoire et de leur principaux coiits de calculs.
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Consommation mémoire Cofits de caleuls
o Stockage des motifs Comptage des motifs
ARLIEH candidats candidats
I Stockage des bases Projection des bases des
Projection - . .

projetées motifs fréquents

Listes Stockage des listes Jointures entre les listes

d’occurrences d’occurrences d’occurrences

Fi1a. 2.13 — Origine de la consommation mémoire et des coiits de calculs pour
chaque famille d’algorithmes.

Ainsi, la principale consommation mémoire des algorithmes de la premiere
famille repose sur le stockage des motifs candidats d’'un méme niveau (puisque
le parcours s’effectue en largeur), et les coiits de calculs proviennent de ’étape
de comptage des candidats qui correspond principalement au cott d’identification
des motifs dans les séquences de la base.

Pour les algorithmes de la deuxiéme famille, les principaux cotits de consom-
mation mémoire et de calculs proviennent de la construction et du stockage des
bases projetées en mémoire (une base projetée pour un motif fréquent).

Enfin, les approches par listes d’occurrences doivent d’une part stocker les listes
en mémoire, et d’autre part effectuer des jointures successives entre ces listes.

La lecture de ce tableau met en évidence le fait que les principaux points faibles
de chaque approche proviennent de leur spécificité en matiere de génération des
motifs candidats et du comptage de leur support. Des efforts ont donc été fait
afin d’optimiser ces différents points. Par exemple, les algorithmes de la premiere
famille ont développés des représentations permettant de réduire I’espace mémoire
consommé par les motifs candidats et de faciliter leur comptage et les algorithmes
de la deuxiéme famille ont procédés & des projections virtuelles des bases afin de
réduire leur cotit de stockage.

Les parameétres qui influencent la consommation mémoire et les cotits de calculs
sont différents pour chacune des familles. C’est pour cette raison qu’il n’est pas
possible de conclure qu’une approche est définitivement meilleure que les deux
autres, dans tous les cas (tous types de données et parametres d’extraction).

Par exemple, si lors d’'une extraction il existe un tres grand nombre de candi-
dats de méme taille, alors les algorithmes de la premiere famille sont mis en défaut
par I'espace mémoire qui leur est nécessaire pour les stocker simultanément. En re-
vanche, les algorithmes des deux autres familles, seront pénalisés dans le cas d’une
trés grande base (taille des bases projetées et des listes d’occurrences importantes)
qui peut les conduire & avoir recours & la mémoire secondaire (disque dur), en-
trainant ainsi une dégradation rapide de leurs performances. En ce qui concerne
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les coiits de calculs, ceux-ci sont influencés de fagon locale lors du comptage du
support des motifs. Ainsi, plus les listes d’occurrences des motifs sont longues
(motifs apparaissant fréquemment dans la base et dans une méme séquence), plus
les cotits de jointure seront importants.

Ainsi, les deux derniéres approches seront plus appropriées aux extractions
a faible support et/ou aux extractions de motifs longs. En effet, méme si leur
consommation mémoire représente leur limite principale, ’économie effectuée lors
des évaluations de supports augmente au cours de leur exécution car la taille des
bases projetées dans un cas et la taille des listes d’occurrences dans 'autre cas,
tendent & se réduire tout au long du processus, diminuant alors fortement les cofits
de projection et de jointure.

Dans ce chapitre, nous avons étudié différentes techniques d’extraction de mo-
tifs séquentiels fréquents, contraints ou non. Cette étude nous a permis de mettre
en avant trois familles d’approches spécifiques, dont les principaux points faibles
ont été discutés dans cette section.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les choix qui nous ont conduit &
utiliser les approches par listes d’occurrences dans notre contexte applicatif. Nous
introduisons ensuite les limites que présentent les algorithmes basés sur une ap-
proche par listes d’occurrences, dans le cas particulier de données contenant des
répétitions consécutives, telles que celles que nous avons eu & traiter. Nous présen-
tons alors une solution qui permet de réduire la taille totale des listes d’occurrences
considérées sans perte d’information pour les extractions. La représentation corres-
pondante consiste a représenter plusieurs occurrences consécutives par une seule
occurrence, plus générale, qui contient autant d’information.

Nous développons ainsi un algorithme (GoSpade [LRBEO3b]) d’extraction de
motifs séquentiels fréquents dédié a 1'utilisation de listes d’occurrences généralisées.
Nous montrons d’une part que les résultats qu’il retourne sont justes et complets,
et d’autre part qu’il est particulierement bien adapté & la présence de répétitions
consécutives dans les séquences, comparé a ’algorithme Spade [Zak01, Zak98].

Nous expliquons ensuite de quelle maniére ces nouvelles occurrences peuvent
étre complétées afin de pouvoir étre utilisées dans le cas d’extractions faisant
intervenir des contraintes de temps (e.g., contrainte de fenétre de temps maxi-
mum). Enfin, nous proposons un second algorithme (GoSpec [LRBE03a]), corres-
pondant & une version contrainte du premier algorithme et utilisant ces occurrences
généralisées complétées. Comme pour GoSpade, une preuve de complétude et de
justesse a été établie et des expérimentations ont permis de montrer qu’il était
plus efficace que l'algorithme cSpade [Zak00] (version contrainte de Spade), lors
d’extractions effectuées sur des données contenant des répétitions consécutives.
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Chapitre 3

Algorithmes

Un des aspect de notre travail concerne le traitement de données financieres et
notamment la recherche de motifs séquentiels fréquents dans ces données. L’étude
des différents algorithmes existants nous a permis d’identifier la famille d’ap-
proches basées sur I'utilisation de listes d’occurrences, comme étant une solution
intéressante pour ’extraction de motifs séquentiels. En effet, les principaux algo-
rithmes de cette famille (Spade et cSpade) présentent de bonnes performances
a bas support comparé & la famille APriori, et possédent I'avantage de pouvoir
intégrer des contraintes temporelles, ce qui n’était alors pas le cas des approches
par projection.

Ces constats ont motivés notre choix de développer les deux principaux al-
gorithmes de cette famille, c’est-a-dire I'algorithme Spade [Zak98, Zak01] et sa
version contrainte cSpade [Zak00], pour rechercher les motifs séquentiels fréquents
dans nos données.

Les premiéres expérimentations effectuées sur ces jeux consommaient mal-
heureusement beaucoup d’espace mémoire, ce qui avait pour effet de ralentir
considérablement les exécutions et parfois méme de les rendre impossibles. Cette
consommation était due a la taille importante des listes d’occurrences des mo-
tifs. Une étude plus précise du contenu de ces listes nous a permis de réaliser
que les séquences traitées contenaient beaucoup de répétitions consécutives de
certains items. Un gain nous est apparu possible. Celui-ci consiste a condenser
les informations contenues dans les listes en représentant plusieurs occurrences
consécutives en une occurrence plus générale qui contient la méme information.
Cette représentation permet de réduire d’une part ’espace mémoire nécessaire &
une extraction de motifs séquentiels, et d’autre part le temps d’exécution total
d’un processus.

Dans ce chapitre nous expliquons I'impact de la présence de répétitions consécu-
tives dans les données sur le contenu des listes d’occurrences classiques telles que
celles utilisées par Spade [Zak01, Zak98], et donnous le principe de compactage des
listes dans le cas d’extraction de motifs séquentiels fréquents, sans considération
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d’autres contraintes. Nous présentons ensuite ’algorithme GoSpade (section 3.2)
proposé pour effectuer des extractions en utilisant ce nouveau type d’occurrences,
suivi d’une version permettant de considérer des contraintes temporelles (fenétre
de temps maximum, gap minimum et maximum), en plus de la contrainte de
fréquence minimum (algorithme GoSpec, section 3.3).

3.1 Motivations

Considérons la base de la figure 3.1, composée de deux séquences construites
a partir d’un alphabet composé des items A et B. Considérons aussi la liste d’oc-
currences de Spade pour l'item A sur cette base (premiere table de la figure 3.2).
On peut remarquer que cet item apparait de facon consécutive dans les séquences,
c’est-a-dire qu’il apparait dans tous les événements entre les eids 1 et 3 dans la
premiere séquence et entre les eids 1 et 4 dans la deuxieme séquence. Une telle
situation peut apparaitre dans plusieurs types de bases de données et en par-
ticulier lorsque les séquences sont construites & partir de données quantitatives
telles que des séries temporelles présentant de faibles variations. Les listes d’oc-
currences comme celles utilisées dans Spade ([Zak01, Zak98]) contiennent une ligne
par occurrence, c’est-a-dire 3 lignes pour représenter les occurrences de A dans la
premiere séquence et 4 lignes pour celles de la seconde.

AB A AB BE B B
| ] | | | | Py
1 T T T 1 T L2
1 2 3 4 5 &
A A AE AE BE
R .
1 2 3 4 5

Fi1c. 3.1 — Exemple base contenant des répétitions consécutives.

La présence de répétitions dans les séquences multiplie le nombre d’occurrences
d’un motif et augmente d’autant la taille de sa liste d’occurrences, sans pour autant
participer & sa fréquence. Considérons le cas tres simple d’une séquence composée
des événements {A}{B} et d’une séquence contenant des répétitions sur 'item B,
{A}{B}{B}{B}. La gestion de la premiere séquence par l’algorithme Spade pour
la liste du motif A — B nécessite une seule occurrence, alors que la second en
nécessite 3 (une par date de fin de B).

L’augmentation de ce nombre d’occurrences a pour effet d’alourdir le cotit de
jointure total. Considérons par exemple la figure 3.3. Cette figure représente les
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Listes Spade Listes compactées Listes Spade Listes compactées
[ A ]
[ i | end ] [ i [ eid ]
[ A 1]
\ End — ]
211 1
2 2 |——[ 2 11_4] 2 | 3 /
2 3 2 4
2 [ 2 5
[B—=a"] [ B—+ A |
sid | eid 5i End
[ 2 [ 24 |
5 o N
sid End
1 1 1] AB AB
sicf | eid sl Enid
1 [ s 4 I 11 1]
E—
7 3 | |2 13 4

Fi1G. 3.2 — Listes d’occurrences Spade vs. Listes d’occurrences compactées.

résultats d’extractions effectuées sur deux jeux de données synthétiques (setl_r0
et setl rb). Le jeu setl_r5 contient les mémes séquences que le jeu setl_r0 dans
lesquelles un certain nombre de répétitions consécutives a été ajouté pour quelques
items (la description de ces jeux et de leur construction sera détaillée dans la
section 3.2.4). Les deux courbes de cette figure représentent le cotit, en terme de
temps d’exécution global, nécessaire & ’extraction d’un certain nombre de motifs
séquentiels fréquents sur chacun des jeux (i.e. pour différents seuils de fréquence
minimum). Ces courbes montrent que le temps d’exécution nécessaire a Spade,
pour extraire un nombre donné de motifs séquentiels fréquents, est plus important
sur le jeu contenant des répétitions consécutives (setl_r5).

Nous introduisons le concept d’occurrence généralisée afin de compacter les
occurrences consécutives d’'un motif. Par exemple, figure 3.2, les 3 occurrences
consécutives de 'item A dans la premiére séquence peuvent étre représentées par
une seule occurrence généralisée de la forme (1, [1, 3]). Cette occurrence généralisée
contient l'identifiant de la séquence (sid, ici égale & 1) et un intervalle [1,3] qui
contient les eids de toutes les occurrences consécutives ({1,2,3} € [1,3]). Lorsqu’un
motif est composé de plusieurs événements, l'intervalle contient les eids des oc-
currences consécutives du dernier événement. Par exemple, les 4 occurrences du
motif A — B dans la premiére séquence de la figure 3.2 sont représentées par une
seule occurrence généralisée (1, [3, 6]).

L’utilisation d’une telle représentation permet de réduire de maniére signifi-
cative la taille des listes d’occurrences, dés lors que des occurrences consécutives
apparaissent dans la base de séquences. Cette représentation compacte des listes
d’occurrences s’appelle liste d’occurrences généralisées et sera notée GoldList.

La figure 3.2 illustre, pour les items A et B ainsi que pour les motifs A —
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Fi1G. 3.3 — Evolution du temps d’exécution global de Spade sur des jeux contenant
des répétitions consécutives.

B, B — A et AB, les réductions obtenues lorsque les listes sont ramenées & des
listes d’occurrences généralisées. Par exemple, la liste d’occurrences de l'item A,
IdList(A), contient 7 occurrences alors que sa liste d’occurrences généralisées,
GoldList(A), ne contient que 2 occurrences généralisées. De fagon plus générale,
la figure 3.4 montre I’évolution de la longueur moyenne des listes pour des extrac-
tions effectuées sur les jeux synthétiques setl_r0 et setl_r5, lorsque celles-ci sont
effectuées en utilisant des listes d’occurrences de Spade et des listes d’occurrences
généralisées. Les courbes montrent que, pour un nombre de motifs fréquents ex-
traits, les longueurs moyennes des listes utilisées par Spade sont plus importantes
que celles utilisées par les listes d’occurrences généralisées lorsque le jeu contient
des répétitions consécutives (setl_r5). De plus, les longueurs moyennes des listes
utilisées sont similaires lorsque les extractions portent sur le jeu setl_r0, c’est-a-
dire sur le jeu ne comprenant pas de répétitions consécutives ajoutées (la légere
différence provenant des répétitions inhérentes a sa construction).

Comme pour les listes d’occurrences utilisées par Spade, les listes d’occurrences
généralisées des motifs sont construites a partir des listes de deux autres motifs. La
figure 3.2 montre, avec les motifs A — B, B — A et AB, générés a partir des motifs
A et B, que la réduction des listes se propage aussi durant le processus de jointure.

Dans la section suivante (section 3.2), nous présentons I’algorithme GoSpade,
algorithme permettant d’effectuer des extractions de motifs séquentiels basées sur
I'utilisation de listes d’occurrences généralisées. Cet algorithme agit en particulier
sur les opérations de jointure, TpJoin et EqJoin(section 2.3.3), qui doivent étre
spécifiques & la gestion de cette nouvelle structure des occurrences.
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Fiag. 3.4 — Longueur moyenne des listes d’occurrences de Spade vs. longueur
moyenne listes d’occurrences généralisées de GoSpade.

3.2 L’algorithme GoSpade

L’algorithme GoSpade [LRBEO03b] est un algorithme d’extraction de motifs
séquentiels fréquents particuliérement bien adapté pour le traitement de bases de
séquences contenant des répétitions consécutives. Celui-ci appartient & la derniére
famille d’algorithmes, basés sur une approche par listes d’occurrences (section 2.3.3),
et présente la particularité de travailler & partir d’occurrences généralisées qui per-
mettent de compacter les occurrences utilisées par Spade.

Dans la section suivante nous présentons la structure des listes d’occurrences
généralisées. Nous introduisons ensuite ’algorithme général de GoSpade et établis-
sons la preuve de sa correction. Enfin, nous terminerons la présentation de GoSpade
avec un ensemble de résultats expérimentaux, effectués sur des jeux de données
synthétiques, qui permettent de montrer I'intérét de GoSpade par rapport & Spade.

3.2.1 GoldLists : des listes d’occurrences généralisées

Une occurrence généralisée est une représentation compacte de plusieurs oc-
currences d’un motif z et contient les informations suivantes :
— Un identifiant sid correspondant & l'identifiant d’une séquence dans laquelle
le motif z apparait.
— Un intervalle [min,max] représentant les occurrences consécutives du dernier
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événement d’un motif 2.
Une occurrence généralisée est représentée par un tuple (sid, [min, maz]).

Une liste d’occurrences généralisées, notée GoldList, est une liste contenant
toutes les occurrences généralisées d’un motif séquentiel. La liste d’occurrences
généralisées d’un motif z sera notée GoldList(z).

3.2.2 L’algorithme GoSpade

Le principe général de GoSpade est similaire a celui des algorithmes de la
derniere famille présentée dans la section 2.3.3 et le processus de génération des
candidats reste le méme que celui de Spade (i.e., un nouveau motif z est généré
a partir de deux motifs générateurs z; et zo partageant le méme préfixe p, cf.
section-spade).

La différence repose sur la nature des éléments qui composent les listes d’occur-
rences, les listes utilisées dans GoSpade étant constituées d’occurrences généralisées.
Ainsi, les opérations de jointure, TpJoin et EqJoin, doivent étre adaptées a cette
nouvelle structure de listes. Les algorithmes correspondants sont présentés dans
la partie 3.2.2, toutefois, dans un soucis de clarté, nous commencgons par redonner
Palgorithme général d’extraction utilisé par GoSpade avec 'algorithme 4. Cet al-
gorithme est similaire & ’algorithme (algorithme 3) présenté dans la section 2.3.3
mais abordé cette fois-ci avec un parcours en profondeur. De plus, nous présentons
sous forme algorithmique les opérations de fusion (algorithme 5) et de jointure
(algorithme 6) décrites de facon informelle dans la section concernant ’algorithme
Spade (section 2.3.3).

L’algorithme général GoSpade

Cet algorithme effectue un parcours en profondeur de ’espace des séquences
candidates possibles. Ainsi, tous les 1-motifs fréquents donnent lieu & la construc-
tion d’un sous-arbre traité indépendamment.

Précisons que les listes d’occurrences généralisées calculées sont conservées pour
toute la durée d’exécution. De plus, les valeurs de Fj, sont stockées de fagon
globale pour toute la durée de I’exécution et sont initialisées & vide avant le pre-
mier appel de GoSpade. On pourra se référer & la figure 2.5 (page 41) pour une
illustration d’un parcours en profondeur de I’espace des candidats. Ainsi, & partir
de deux motifs générateurs z; et zo, GoSpade va générer plusieurs motifs candi-
dats (opération de fusion présentée avec 1’algorithme 5) et construire pour cha-
cun d’eux leur nouvelle liste d’occurrences généralisées qui permettront d’évaluer
leur support. Ces listes sont construites en appliquant une opération de jointure
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Algorithme 4 (GoSpade)

Entrée : Une base de séquences 3, un support minimum minSup et
un motif p représentant le préfize courant.

Sortie : F', ensemble de tous les motifs séquentiels fréquents dans (3.
Premier appel : GoSpade (8,minSup,d)

1. if (p = 0) then

2. Construire GoldList (i) pour tout i € I

8. Fyy = {i € Ilsupport(i) > minSup dans B}
4. Freq := Fy

5. else

6. Freq:=1

7. fi

Co

. for all z; € F[p} do
9. for all z; € Fyy), tel que z; > z; do

10. for all z obtenu par fusion(z;,z;) do

11. GoldList(z) := jointure(GoldList(z;),GoldList(z),z)
12. Utilise GoldList(z) pour déterminer si z est fréquent
18. if z est fréquent then

14. F[prefiave(z)] = F[prefi:ce(z)} U {Z}

15. Freq := FreqU {z}

16. fi

17. od

18. od

19. Freq := FreqU GoSpade(B,minSup,z;)

20.0d

21.output Freq

F1a. 3.5 — Algorithme général (GoSpade).

63
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adéquate (celle-ci est identifiée apres avoir appliqué l'algorithme général de join-
ture présenté dans l'algorithme 6).

Les opérations de fusion et de jointure

Ces algorithmes reprennent sous forme algorithmique les opérations de fusion
et de jointure décrites dans la section concernant I’algorithme Spade (section 2.3.3).
L’algorithme représentant ’opération de fusion (algorithme 5) permet de générer
un ensemble de motifs séquentiels candidats & partir de deux motifs générateurs.
Cet algorithme reprend les différents cas de générations présentés dans la sec-
tion 2.3.3.

Nous présentons maintenant les opérations de jointure spécifiques adaptées
au traitement de listes d’occurrences généralisées, appelées T'pJoin (algorithme 7)
et FqJoin (algorithme 9).

Les opérations de jointure de 1’algorithme GoSpade

Les algorithmes T'pJoin (algorithme 7) et EqJoin (algorithme 9) générent une
nouvelle liste d’occurrences généralisées, GoldList, a partir des listes de deux mo-
tifs générateurs z; et z3. Ces deux algorithmes procédent de fagon similaire. Les
deux boucles imbriquées permettent de considérer toutes les paires d’occurrences
généralisées composées d’une occurrence provenant de GoldList(z) et d™une oc-
currence provenant de GoldList(z2). Pour chaque paire ((sidi, [mini, mazi]),
(sidg, [ming, maxs])), ainsi constituée, ces algorithmes font appel & une fonc-
tion permettant de construire une nouvelle occurrence généralisée : respectivement
LocalTpJoin (algorithme 8) et Local EqJoin (algorithme 10).

L’algorithme 7 commence par vérifier que min; < mazxs ce qui signifie qu’il
existe au moins une occurrence contenue dans (sidi, [mini, maz1]) qui se termine
avant la fin d’au moins une occurrence contenue dans (sida, [ming, mazs)).

Exemple 10 [llustrons le principe général de ces algorithmes, a partir de notre
base exemple (figure 3.1) et des listes de la figure 3.2, et considérons l'appel a
TpJoin(IdList(B),IdList(A)) qui a pour objectif de construire la liste d’occur-
rences généralisées pour le motif B — A.

La premiére paire d’occurrences considérée correspond a la paire ((1, [1, 1]),(1,
[1, 3])), composée par la premiére occurrence généralisée de IdList(B) ((1, [1,
1])) et la premiére occurrence généralisée de IdList(A) ((1, [1, 3])). Le traitement
de cette premiére paire d’occurrences permet de générer une nouvelle occurrence
généralisée, (1, [2, 3]), pour le motif B — A. Le test de la ligne 3 de l’algorithme
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Algorithme 5 (fusion)
Entrée : Deuz motifs z1, zo partageant le méme préfize p.
Sortie : Ensemble des motifs générés a partir de z1 et zo

1. if z; = psy and z9 = pso then

if s1 # so then

z :=ps182 //Cas de génération 1
= ZU{z}

fi

elsif z; = ps1 and z9 = p — so then
z :=psy — sg //Cas de génération 2
= ZU{z}

9. elsif s1 # sy then
10.  z :=p— s189 //Cas de génération 3
11.  Z :=ZU{z}
12. z :=p— s1 — s2 //Cas de génération 4
13.  Z :=ZU{z}
14. z :=p— s9 = s1 //Cas de génération 5
15.  Z :=ZU{z}
16. else
17, z :=p — s1 — s2 //Cas de génération 6
18. = ZU{z}
19. fi
20. fi
21. fi
22.output Z

RSO o

F1Gc. 3.6 — Algorithme de fusion.

TpJoin (algorithme 7), permet de vérifier qu’il existe bien une occurrence de A
parmi celles représentées par (1, [1, 3]) qui succéde & au moins une occurrence
de B représentée par (1, [1, 1]). Pour cela, il vérifie que Uoccurrence au plus tot
de B, ici loccurrence unique B(1), précéde au moins loccurrence au plus tard
de A, ici Uoccurrence A(3). Ainsi, Uappel a LocalTpJoin est assuré de retour-
ner au moins une occurrence du motif B — A, soit Uoccurrence B(1) — A(3).
Maintenant, Uappel a LocalTpJoin (algorithme 8) va générer cette nouvelle oc-
currence généralisée. Pour cela, la ligne 4 va permettre de rechercher ’occurrence
au plus t6t de A, parmi les occurrences représentées par (1, [1, 3]), qui succéde a
Doccurrence au plus tot de B, ici B(1). Celle-ci correspond d l'occurrence A(2),
d’ot min = 2. La premiére occurrence de A, l'occurrence A(1), ne permet pas de
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Algorithme 6 (jointure)

Entrée : Deuzx listes d’occurrences généralisées GoldList(z),
GoldList(z) et le motif z généré a partir de z1 et de zo

Fonctions appelées : TpJoin et EqJoin

Sortie : La liste d’occurrences généralisées de z

1. if z est un motif événement then
2. GoldList(z) := EqJoin(GoldList(z ), GoldList(z))
3. elsif (suf fize(z) = suf fize(z1) and suf fize(z1) # suf fize(z2)) then

4. GoldList(z) := TpJoin(GoldList(z2), GoldList(z))
5. else

6. GoldList(z) := TpJoin(GoldList(z ), GoldList(z))
7. fi

8. fi

9. output GoldList(z)

F1Gg. 3.7 — Algorithme de jointure.

générer une occurrence du motif puisque l’occurrence de B, B(1), apparait a la
méme date que A(1).

Le traitement de la paire d’occurrences ((1, [3, 6]),(1, [1, 3])) ne donnera pas
lieu a la construction d’une occurrence généralisée pour le motif B — A. En effet,
ces occurrences ne vérifient pas le premier test (ligne 3) de TpJoin (algorithme 7)
qui permet de s’assurer qu’il existe au moins une occurrence de B qui précéde au
moins une occurrence de A.

L’algorithme de jointure TpJoin (resp. EqJoin) fait appel & LocalTpJoin
(resp. Local EqJoin) puis teste ligne 5 (resp. ligne 4) que 'occurrence généralisée
retournée est valide. Si tel est le cas, alors cette nouvelle occurrence généralisée
peut étre ajoutée a la liste d’occurrences généralisées en cours de construction
(ligne 6, resp. ligne 5). Ces algorithmes se terminent aprés avoir considéré tous les
couples d’occurrences généralisées ((sidy, [mini, maz]), (side, [ming, maxs])) et
retournent une nouvelle liste, GoldList.

L’algorithme 8, LocalTpJoin, génére une nouvelle occurrence généralisée &
partir de deux occurrences généralisées données en entrée de la procédure. Il
commence par vérifier que les deux occurrences fournies proviennent de la méme
séquence, c’est-a-dire que sid; = sids (ligne 3). Les lignes 4 & 8 générent cette nou-
velle occurrence. La ligne 4 fixe la valeur min de la nouvelle occurrence généralisée
avec le plus petit élément de [ming, mazs] qui est strictement supérieur a min.
Cela signifie que min est la premiére occurrence contenue dans (side, [ming,
mazxs]) qui succede strictement & la premieére occurrence de (sid;, [mini, maz]).
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Algorithme 7 (TpJoin)

Entrée : GoldList(z,), GoldList(z2)

Fonction appelée : LocalTpJoin (algorithme 8)

Sortie : GoldList, une nouvelle liste d’occurrences généralisées

Initialise GoldList a la liste vide.
1.for all occ; € GoldList(z) do
2. for all occy € GoldList(z) do
3. if (min1 < mazz) then
4. let (v,add) := LocalTpJoin
((sidy, [miny, maz1]),(sids, [ming, mazxs)))
if add then
Ajoute v a GoldList

fi
. od
10.0d
11.output GoldList

5
6
7. fi
8
9

F1a. 3.8 — Algorithme de jointure temporelle (T'pJoin).

La ligne 5 fixe la valeur de sid et enfin, la ligne 6 fixe la valeur mazx de la nouvelle
occurrence généralisée & la valeur de maxs (la position de la derniére occurrence
de z7).

L’algorithme 10, Local EqJoin, commence par s’assurer que les deux occur-
rences généralisées proviennent de la méme séquence et effectue (ligne 4) V'inter-
section des deux intervalles [mini, maz1] et [ming, mazs]. Si cette intersection
n’est pas vide, cela signifie qu’il existe des occurrences du nouveau motif qui se ter-
minent & chaque eid de cette intersection. Enfin, I'algorithme attribue le résultat
de cette intersection & [min,maz] et fixe la valeur de sid.

Dans la section suivante, nous montrons que les listes d’occurrences généralisées
sont justes et complétes, ce qui nous permet d’affirmer que les comptages des
supports & partir de ces listes sont correctes.

3.2.3 Correction de P’algorithme GoSpade

Soit la définition préliminaire suivante :

Définition 10 (v représente y) Soit y une occurrence d’un motif z dans une
séquence S provenant d’'une base de séquences (. Soit GoldList(z) la liste d’oc-
currences généralisées de ce motif et v une occurrence généralisée de GoldList(z),
représentée par le tuple (sid, [min, maz]). On dit que v représente y si sid = Id(S)
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Algorithme 8 (LocalTpJoin)

Entrée : Deuz occurrences généralisées (sidy, [miny, maxi])

et (sidy, [ming, maxs))

Sortie : (v,add) ot v = (sid, [min, maz]) et add, une valeur booléenne
égale a faux si v n’a pas pu étre créée.

1.1et add := false

2.1et v := null
3.if (S’idl = Sidg) then
4. find min the minimum element x of [ming, maxs/

such that x > ming
let sid := sid;
let maz := mazs
let v := (sid, [min, maz])
8. let add := true
9.fi
10.output (v, add)

NS &

F1a. 3.9 — Algorithme de jointure temporelle locale (LocalTpJoin).

et min < end(y) < maz ou end(y) correspond & l'identifiant (eid) du dernier
événement de y.

Afin de prouver la correction du comptage, nous montrons la justesse et la
complétude des listes d’occurrences généralisées construites par GoSpade. La pro-
priété de la justesse signifie dans ce cas que toute occurrence généralisée d’une
liste, représente au moins une occurrence réelle vérifiant les contraintes. La pro-
priété de complétude, quant & elle, signifie que pour toute occurrence réelle d’un
motif, il existe une occurrence généralisée dans la liste du motif qui la représente.

Dans les démonstrations, nous allégeons les notations utilisées en simplifiant la
notation adoptée pour une occurrence d’un motif et pour son préfixe et son suffixe.
Ainsi, une occurrence d’un motif ne précisera plus 'identifiant des événements qui
la. composent. Un occurrence sera alors notée y = e; — ex — ... > ep_1 — €,
au lieu de y = ej(eid(e1)) — ez(eid(ez)) — ... = ep—1(eid(en—1)) — en(eid(en)).
Lorsque cela sera nécessaire, l'identifiant d’un événement e; sera noté t(e;). Le
préfixe d’une occurrence y, noté préfize(y), représentera e; — ex — ... — e,_1 €t
son suffixe (suffize(y)) sera égale & e,,. Nous noterons aussi end(y) I'eid du dernier
événement y (i.e., end(y) = t(ey))-

Considérons tout d’abord la définition concernant la justesse des listes d’oc-
currences généralisées.
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Algorithme 9 (EqJoin)

Entrée : GoldList(z,), GoldList(z2)

Fonction appelée : Local EqJoin (Algorithme 10)

Sortie : Une nouwvelle liste d’occurrences généralisées, GoldList

1.for all occ; € GoldList(z ) do
2. for all occag € GoldList(z) do
3. let (v,add) :=

Local EqJoin (occy ,0ccy)

4 if add then

5. Insert v in GoldList
6. fi

7. od

8.0d

9.output GoldList

F1G. 3.10 — Algorithme de jointure équivalente (EqJoin).

Définition 11 (justesse des listes) Soit S une séquence provenant d’une base
de séquences f et z un motif avec sa liste d’occurrences généralisées GoldList(z).
GoldList(z) est juste si pour tout v de GoldList(z), ou v est de la forme (sid,
[min, mazx]) avec sid = Id(S), nous avons : pour tout entier ¢; dans [min,maz],
il existe une occurrence de z dans S telle que end(y) = t;.

Théoréme 1 Pour tout motif z, la liste d’occurrences généralisées, GoldList(z),
générée par GoSpade est juste.

Preuve

Montrons que pour tout k, la liste d’occurrences généralisées, GoldList, de
n’importe quel k-motif z, est juste. Cette preuve est faite par induction sur k.
Soit k= 1. Par construction, les listes d’occurrences généralisées, GoldLists, des
items, sont justes.

Considérons maintenant k > 1. Supposons que les GoldLists de tous les (k-1)-
motifs sont justes.

Soit z un k-motif. Soit v =(sid, [min, mazx]) une occurrence généralisée pro-
venant de GoldList(z).

Nous allons montrer que 35 € f telle que sid = id(S) et telle que pour tout tepg €
[min, max], il existe une occurrence y de z de la forme e; — ... = ep_9 = ep_1 —
en appartenant & S et telle que t(e,) = tena-
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Algorithme 10 (Local EqJoin)

Entrée : Deuzx occurrences généralisées

(sidy1, [mini, maz1]) et (sidy, [ming, mazs])

Sortie : un tuple (v, add) avec v = (sid, [min, maz]) et add, une valeur
booléenne égale a faux si v ne peut pas étre créée.

1. let add := false

2. let v := null

3.if (S’idl = Sidg) then

4. if (miny < maxy and maz; > ming ) then
5 let sid := sid;

6 let min := max(min,,ming)
7. let maz := min(mazi,mazs)
8 let v := (sid, [min, maz])

9. let add := true

10. fi

11.fi

12.output (v, add)

F1G. 3.11 — Algorithme de jointure équivalente locale (Local EqJoin).

GoldList(z) a été construite par appel de la procédure TpJoin (algorithme 7)
ou EqJoin (algorithme 9).

Considérons le cas ou GoldList a été construite par un appel a TpJoin.
Soit vy =(sidy, [mini, maxi]) et vo =(sidy, [ming, maxs]), deux occurrences
généralisées a l'origine de la création de v. Par construction, sid = sid; = sidy et
grace 4 la justesse du niveau k — 1, on sait qu’il existe S € 3 telle que sid = id(S).

Considérons maintenant un tepq € [min,maz]. Par construction de min et maz,
min € [ming, mazs] et mar € [ming, maxs]. Donc, tepq € [ming, mazs).

Avec I'hypothése de justesse du niveau k-1 et puisque teng € [ming, mazs], nous
pouvons affirmer qu’il existe yo = e/ — ... = €/!_,, une occurrence de vy dans
S telle que t(el! ;) = teng- L'hypotheése de justesse au niveau k-1 permet aussi
d’affirmer qu’il existe y; = e} — ... — e€},_;, une occurrence de v; telle que
t(el,_1) = min;. Par construction (algorithme LocalT'pJoin ligne 4), min > miny,
et puisque t(ell_;) = tena > min, nous avons t(el,_;) < t(elr_,).

Soity =€} = ... = €,_; = el_,, alors y est une occurrence de z dans S,

telle que end(y) = teng-
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Considérons maintenant le second cas, ou GoldList a été construite par appel
de la procédure EqJoin(algorithme 9).
Comme pour le premier cas, considérons v1 =(sidy, [mini, mazi]) et ve =(sidy,
[ming, mazs]), les deux occurrences généralisées & l'origine de la construction de
v. De facon similaire au premier cas, nous savons qu’il existe S € 3 telle que sid =
Id(S). Considérons maintenant un t.,q € [min,maz]. Par construction de min et
Maz, on a tepg € [Ming, maxi] et teng € [Ming, mazs]. L’hypothese de justesse
du niveau k-1, nous permet d’affirmer qu’il existe y; de la forme e} — ... —
el _o — en_q, une occurrence de v; dans la séquence S telle que t(e},_) = tend-
De méme, il existe y2 de la forme e — ... — €' _, — €/l _,, une occurrence de vy
dans la séquence S telle que t(el ;) = tepg- Soit y =€} — ... = el_5 = ey olle,
est un événement composé de 'union des items de €/,_; et €' _;, alors y est une
occurrence de z dans S, telle que end(y) = teng-
o

Montrons maintenant que les listes d’occurrences généralisées sont complétes,
c’est-a-dire que pour toute occurrence réelle d’un motif dans une séquence, il existe
une occurrence généralisée qui la représente.

Définition 12 (complétude) Soit z un motif et GoldList(z) sa liste d’occur-
rences généralisées. GoldList(z) est compléte si pour tout S de S et pour tout y
tel que y est une occurrence de z dans S, alors il existe v dans GoIdList(z) telle
que v représente y

Théoréme 2 Pour tout motif z, la liste d’occurrences généralisées, GoldList(z),
générée par GoSpade est compléte.

Preuve :

La preuve pour les k-motifs est effectuée par induction sur k.
Soit k = 1, par construction, les listes d’occurrences généralisées des items sont
complétes.
Considérons k > 1 et supposons que les GoldLists sont completes pour tout les
(k-1)-motifs.
Soit z un k-motif, S une séquence de et y =e; — ... 2> e, 9 > e,_1 = €y,
une occurrence de z. Le motif z posséde une des formes suivantes selon le cas de
génération appliqué (cf. Section 2.3.3) ou p est un (k — 2)-motif et s1, so sont
de simples items : psisy (cas de génération 1), ps; — so (cas de génération 2),
p — 8182 (cas de génération 3), et p — s1 — so (cas de génération 4). Les formes
p — s9 — s1 (cas de génération 5) et p — s — s1 (cas de génération 6) sont
similaires a la forme p — s1 — s2 pour cette démonstration.
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Tout d’abord, considérons le cas ou z est de la forme p — s; — 39 (cas de

génération 4). Alors, une occurrence y de z est de la forme e; — ... = ep_o —
en—1 — ep Ol ey_1 et e, sont des singletons (e,—1 = {s1} et e, = {s2})-
Soit y1 = e; = ... > e, 1€t Yy = e = ... = e, 9 — e,. Alors, 11

(resp. y2) est une occurrence d’un (k-1)-motif z; (resp. z2) dans S. L’hypothese
de complétude du niveau k-1, nous permet d’affirmer qu’il existe v; provenant de
GoldList(z) (resp. il existe vy provenant de GoldList(zy)) telle que y; (resp. y2)
soit représentée par vy (resp. v9). Soit vy et vo notées respectivement (sidy, [mini,
maz1]) et (side, [ming, maxs)).

Nous montrons maintenant que durant la construction de GoldList(z), obte-
nue en effectuant un appel & T'pJoin (cas de génération 4) entre GoIdList(z) et
GoldList(z,), une occurrence généralisée v a été construite & partir de vy et de v
et qu’elle est telle que v représente y.

Nous avons t(e,—1) > miny (puisque v; représente y1), t(e,) < mazy (puisque

vg représente y2) et t(ep—1) < t(en) (en—1 et e, sont des événements successifs
dans y). Donc miny; < mazsy. De plus, sid; = sids (y1 et y2 sont des occurrences
dans S). Donc, une occurrence v a été générée a partir de vy et de vy (tests ligne
3 algorithme 7 et ligne 3 algorithme 8). Par construction v = (sid, [min, maz])
ou sid = sid;, max = mazy et min est 'élément minimum x € [ming, mazs] tel
que T > ming.
Montrons maintenant que cette occurrence généralisée v, représente y, i.e. sid =
Id(S) et min < t(e,) < maz. La premiére propriété, sid = id(S) est satisfaite
parce que sid = sidy et sid; = id(S) (car vy représente y;). Puisque vy représente
Y2, t(en) < maze, et puisque mazr = maxs, nous avons t(e,) < maz. Pour montrer
que t(ey) > min, nous savons que t(e,_1) > mini et que t(e,) > t(ey_1), ainsi
t(en) > ming. De plus, nous avons t(e,,) € [ming, mazs] (puisque vy représente ys).
Par construction, nous savons que min est 1’élément minimum de [ming, mazs]
supérieur & min;. D’ou t(e,) > min.

Ainsi, nous avons prouvé qu’une occurrence généralisée v a été construite a
partir de v; et de vy et que cette occurrence généralisée est telle que v représente
y. Ceci prouve la complétude des GoldLists construites par un appel a TpJoin
dans le cas de génération 4.

La preuve pour le cas de génération 2, c’est-a-dire le cas ou z est de la forme
ps1 — so est similaire au cas précédent, ol e, est un singleton (e, = {s2}) mais
ou e, 1 est un événement composé de s; et d’au moins un autre item.

Dans ce cas, soit y1 = e; = ... > e,—9 > ep_1 et Yo =€ = ... = e,_2 —
el_1 — ey telles que t(el,_;) = t(en—1) et €, = en—1 \ {s1}. y1 (resp. y2) est
une occurrence du motif z; (resp. z2) dans S. Alors, le méme raisonnement que
pour le cas de génération précédent peut étre appliqué pour montrer qu’une oc-
currence généralisée v est construite lors d’un appel & T'pJoin entre GoldList(z1)

et GoldList(z2) et que v représente y.
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Considérons maintenant le cas ot z est de la forme p — s152 (cas de génération
3). Alors, 'occurrence y de z dans S est de la forme ey — ... = ep_2 = ep_1 —> €,
ou e, est un événement composé de deux items s; et so.
Soit y1 =e; = ... > ep_o—>ep_1 e etya =€ = ... > ep_o > ep_1 €,
ouel, ={s1} et ell ={sa2} et t(e,) =t(el,) =t(el). y1 (resp. y2) est une occurrence
du motif z; (resp. z2) dans S.
L’hypothese de complétude du niveau k-1, nous permet d’affirmer qu’il existe v;
dans GoldList(z1) et qu’il existe vy dans GoldList(z;) telles que y; et yo sont
respectivement représentées par vy et vy. Soit vy et vy de la forme (sidy, [ming,
mazx1]) et (side, [ming, mazxs)).
Nous montrons qu’une occurrence généralisée v représentant y a été construite a
partir de v; et de vy lors de la construction de GoldList(z), par appel & EqJoin
sur GoldList(z1) et GoldList(z2).
Puisque v et vy représentent respectivement y; et yo nous avons t(e)) € [min,
mazi] et t(ell) € [ming, maxs]. Puisque t(e,) = t(el) = t(ell), alors t(e,) €
[ming, mazxi] N [ming, maxs]. Ainsi [miny, mazi] N [ming, mazs] n’est pas vide.
De plus, sidy = sidy puisque y1 et ys sont des occurrences dans S. Ainsi, les tests
des lignes 3 et 4 de 'algorithme 10 sont vérifiés et une occurrence généralisée v =
(sid, [min, max]) est ajoutée & GoldList(z) avec sid = sid; et par construction
[min,maz] = [mini, maz] N [ming, maze]. Enfin, puisque t(e,) € [mini, maz]
N [ming, mazs] nous avons t(e,) € [min,maz]. Comme sid = sidy = Id(S) alors
nous savons que v représente y.

Enfin, considérons le dernier cas possible ou z est de la forme ps;so (cas de
génération 1). L’occurrence y de z dans S est alors de la forme e; — ... = e,_9 —
eén_1 — ey ou e, est un événement composé d’au moins trois items et contenant
s1 et s9.

Soit yp =e1 = ... v ep2 e 1 e ety =€ = ... > ep_o—> e 1 — €l
ouel, =ep\{s2}, el =e,\{s1} et t(e,) = t(el,) = t(ell). Le méme raisonnement
que dans le cas précédent peut alors étre appliqué pour montrer qu’une occurrence
généralisée de z représentant y est aussi construite.

o

Le théoreme suivant découle directement des théoremes 1 et 2.
Théoréme 3 (correction) Pour tout motif z, le support déterminé par GoSpade

a partir de d’une liste d’occurrences généralisées (GoldList), est le méme que le
support obtenu par Spade & partir d’une liste d’occurrences (IdList).

3.2.4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons des résultats expérimentaux montrant que
le comportement de 1’algorithme Spade est largement amélioré par 'utilisation
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d’occurrences généralisées lorsque les bases de données contiennent des répétitions
consécutives. Les algorithmes GoSpade et Spade ont été développés sous Microsoft
Visual C++ 6.0, en effectuant le méme niveau d’optimisation pour permettre leur
comparaison. Toutes les exécutions ont été effectuées sur un PC ayant 196 MB
de mémoire et un processeur Pentium III tournant & 500 MHz sous Microsoft
Windows 2000.

Les exécutions ont été effectuées sur un jeu de donnée synthétique généré en
utilisant le générateur Dataquest d’TBM! [AS94b)]. Le jeu setl a ainsi été généré en
utilisant avec les parametres suivants (décrits dans [SA96]) : C10-T2.5-S4-11.25-
D1K sur un alphabet constitué de 100 items. Ce jeu contient 1000 séquences (D
= 1K, i.e. 1000), dont la longueur moyenne a été fixée & 10 événements (C =
10). Dans ce jeu de données, I'unité de temps est fixée & 1 et chaque unité de
temps posseéde exactement un événement. Ces premieres expérimentations sont
effectuées sur un jeu relativement réduit, leur objectif étant d’analyser I'impact
des occurrences généralisées sur la taille des listes, les cotits de jointure et les temps
d’exécution. Nous donnerons dans la section 4.1 des résultats portant sur des jeux
de tailles plus importantes (de 20 000 & 100 000 séquences), obtenus en utilisant
notre prototype final (GoSpade étendu & la gestion des contraintes et incluant des
optimisations spécifiques).

Afin d’avoir des jeux de données présentant des répétitions consécutives de
certains items, nous avons effectué un post-traitement paramétré sur le jeu setl.
Chaque item rencontré dans un événement d’une séquence a une probabilité fixée a
10% d’étre répété. Nous fixons un parametre entier i et, lorsqu’un item est répété,
nous le répétons simplement dans les 7 événements consécutifs. Si la fin d’une
séquence est atteinte durant le processus de duplication, nous n’ajoutons pas de
nouvel événement 3 la séquence et l'item courant n’est alors pas compléetement
dupliqué. Nous notons setl_r{i} le jeu obtenu avec un parameétre de répétition
fixé & 4. Dans un soucis d’uniformité, le jeu initial setl est noté setl_r0. Le post-
traitement de setl_r( améne & la création de 5 nouveaux jeux setl_rl,..., setl_rb.
Tous ces jeux ont été créés simultanément afin que les mémes items soient répétés
dans les différents jeux. Par exemple, si I'item A est un item & répéter et qu’il
apparait dans une séquence a l'instant 5, alors il sera ajouté a I’événement se
trouvant & l'instant 6 dans le jeu setl_rl, aux événements se trouvant aux instants
6 et 7 dans le jeu setl_r2, et ainsi de suite.

Impact des occurrences généralisées sur la taille des listes

Les occurrences généralisées représentent d’une fagon compacte toutes les oc-
currences consécutives qui peuvent étre présentes dans une base de séquences.
La figure 3.12 montre les tailles des listes d’occurrences de Spade (IdLists) et
de GoSpade (GoldLists) (en terme de nombre d’éléments) pour des extractions
effectuées sur les jeux setl_r0, setl_rl, ..., setl_rb en utilisant différents seuils

Yhttp ://www.almaden.ibm.com/cs/quest/syndata.html
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de supports de fréquence minimum (7.5%, 5% et 2.5%). Le nombre d’occurrences
utilisées par Spade est supérieur au nombre d’occurrences généralisées utilisées
par GoSpade. Comme nous pouvions I'imaginer, cette réduction augmente avec le
nombre de répétitions consécutives.

—=— SPADE_2 5%

10 —— GO-SPADE_2.5%
5 - |—e—sPADE_5%
—%— GO-SPADE_5%

5 —i— SPADE_7.5%
!/ —— GO-SPADE_7.5%
)d——e%>
5 .

0 T T T T
set]_r0 sefl_r1 setl_r2 setl_r3 setl_rd set1_rd

Jeu de données

Is

Nb. Occurrences générées (milliers)

Fi1a. 3.12 — Evolution du nombre total d’occurrences utilisées.

Impact des listes d’occurrences généralisées sur les coiits de jointure

Comme il vient d’étre montré, les tailles des listes d’occurrences généralisées
sont plus petites que les tailles des listes d’occurrences de Spade. Cette réduction
a un impact direct sur le colit des jointures. En effet, soit n; et my, le nombre d’oc-
currences de deux motifs générateurs dans une séquence s. Dans le pire des cas,
et en supposant qu’il y a nbSeq séquences dans la base, le nombre de comparai-
sons nécessaires pour effectuer une jointure entre leurs deux listes est de >, nyms,

s € [1,...,nbSeq]. Supposons maintenant que n; et m, soient réduits d’un facteur
moyen de vy < 1. Dans ce cas, le nombre de comparaisons devient Y, v2nsms,
s € [1,...,nbSeq|, ce qui signifie que le nombre de comparaisons pour GoSpade

est réduit par un facteur de 72 par rapport & Spade.

La figure 3.13 montre cette réduction en pratique sur des extractions effectuées
sur les jeux setl_r0 & setl_rb, avec les seuils de fréquences absolues fixées & 2.5%
et & 7.5%. Par exemple, le coiit en terme de nombre de comparaisons nécessaires
& une extraction pour GoSpade & un seuil de 2.5% est significativement moins
important que le coit de Spade & ce méme support. On peut méme remarquer
que ce cout est proche de celui de de Spade & un seuil de 7.5%, c’est-a-dire & un
seuil plus fort.
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F1a. 3.13 — Evolution du nombre total de comparaisons.

Impact des listes d’occurrences généralisées sur le temps d’exécution

La réduction de la taille des listes et la réduction du nombre de comparaisons
permet de réduire considérablement le temps d’exécution total des extractions.
Ce fait est illustré sur la figure 3.14, qui représente les temps d’exécution obtenus
par Spade et par GoSpade pour des extractions effectuées sur les jeux setl r0 &
setl_rd aux seuils respectifs de 2.5%, 5% et 7.5%.

Dans la figure 3.3 (Section 3.1), nous avions montré que le temps nécessaire
a Spade, pour extraire un certain nombre de motifs, augmentait en présence
de séquences contenant des répétitions consécutives. La figure 3.15 compléte ces
résultats en précisant le temps nécessaire & GoSpade. Cette figure montre que
le temps d’exécution nécessaire & GoSpade ne varie que trés peu en présence de
répétitions consécutives.

Les résultats expérimentaux que nous venons de présenter ont permis de mon-
trer que les gains obtenus sur la taille des listes réduisaient grandement les temps
d’exécution lorsque les bases contiennent des répétitions consécutives. Dans la pra-
tique il est intéressant d’introduire des contraintes autres que celle de la fréquence
minimum afin d’étre plus sélectif quant aux motifs produits tout en réduisant
I’espace de recherche.

La section suivante présente les modifications & apporter aux occurrences
généralisées afin que celles-ci puissent étre utilisées lors d’extractions faisant inter-
venir des contraintes temporelles (e.g., contrainte de fenétre de temps maximum).
Un nouvel algorithme, adapté & la gestion de ces occurrences généralisées ainsi
complétées et prenant en compte ce type de contraintes est alors proposé.
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3.3 L’algorithme GoSpec

L’utilisation d’une représentation par listes d’occurrences généralisées peut
étre complétée afin d’introduire la gestion de contraintes de temps (contrainte
de fenétre de temps maximum, contrainte de gap minimum et contrainte de gap
maximum, cf. section 2.2.2).

Dans cette section, nous présentons l’algorithme GoSpec [LRBE03a] (Gene-
ralized Occurrences for Sequential Pattern Extraction under Constraints), basé
sur l'algorithme GoSpade [LRBEO3b] et qui permet d’introduire des contraintes
de temps. Ce dernier peut aussi gérer certaines contraintes syntaxiques, mais ces
dernieres ne seront pas intégrées ici, puisqu’elles peuvent étre gérées de facon si-
milaire & cSpade.

Les modifications apportées & cette version contrainte portent d’une part sur
la structure des occurrences généralisées utilisées (section 3.2.1), et d’autre part
sur les opérations de jointure appliquées. Les occurrences généralisées doivent
en effet étre complétées afin de pouvoir prendre en compte les contraintes de
temps concernées : contrainte de fenétre maximum, contrainte de gap minimum
et contrainte de gap maximum.

Dans la section suivante nous présentons la structure des nouvelles occur-
rences généralisées, appelées occurrences généralisées contraintes, ainsi que les
algorithmes de jointure associés & la gestion de listes d’occurrences généralisées
contraintes. Nous fournissons ensuite une preuve de la correction de ces algo-
rithmes de jointure et nous terminons avec une présentation de résultats expérimen-
taux montrant les gains de performance de GoSpec par rapport a l'algorithme
cSpade [Zak00].

3.3.1 Les occurrences généralisées contraintes

La structure d’une liste d’occurrences généralisées contraintes permet, comme
les listes d’occurrences généralisées utilisées par GoSpade, de réduire la taille des
listes en représentant plusieurs occurrences par une seule occurrence plus générale.

Les occurrences généralisées contraintes viennent compléter les informations
contenues dans les occurrences généralisées (identifiant de séquence, dates d’ap-
paritions consécutives du dernier événement) afin de pouvoir prendre en compte
les contraintes de temps, comme la contrainte de fenétre maximum ou encore la
contrainte de gap maximum.

Une occurrence généralisée contrainte se compose des informations suivantes :

pour un motif z, une occurrence généralisée contrainte correspond & un tuple
(sid, tBeg, [min, maz], gmaz), composé des informations suivantes :

— Un identifiant sid correspondant & l'identifiant d’une séquence dans laquelle

le motif z apparait.
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— Une valeur tBeg correspondant & la date d’apparition du premier événement
du motif z.

— Un intervalle [min,maz] correspondant aux eids des occurrences consécutives
du dernier événement du motif z.

— Une valeur gmaz indiquant la date d’apparition de la derniére occurrence
du dernier événement du motif z respectant la contrainte de gap maximum.
Si cette occurrence n’existe pas, alors gmazx est fixé & —1.

Ainsi, une occurrence généralisée contrainte différe d’une occurrence généralisée
par I'ajout de deux champs supplémentaires, t Beg et gmax. Chacun de ces champs
contribue & la prise en compte d’une contrainte de temps spécifique : la contrainte
de fenétre maximum pour tBeg et la contrainte de gap maximum pour gmazx.
Au niveau des motifs de taille 1, les informations apportées par tBeg et gmax
ne sont pas significatives puisque les contraintes de temps ne s’appliquent pas sur
les items. Cependant, ce n’est pas le cas pour les motifs plus longs, et nous exa-
minerons par la suite le role respectif de tBeg et gmax au niveau des motifs de
longueur > 1.

A A A AABEB BB BEEB B B B
| | | | | | | | | | | | | | | [
T T T T T T T T T T T T T T T "
1 2 3 4 5 § 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15
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| | | | | | | | | | | | | | [
T i i T T T i i i T i i i i Lo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

A B B B EBCBCC C C C C
| | | | | | | | | | | | | | [
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12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 M

Fi1c. 3.16 — Base de séquences contenant des répétitions consécutives.

Pour le moment, étudions le contenu d’une occurrence généralisée contrainte
pour des motifs de la base exemple (figure 3.16). Leur liste d’occurrences sont
représentées dans la figure 3.17. Pour chacun des motifs, la table de gauche
représente sa liste d’occurrences au sens de cSpade, et celle de droite correspond
& sa liste d’occurrences généralisées contraintes. Ainsi, dans le cas de l'item B,
on note que la représentation par une liste d’occurrences généralisées contraintes
permet de réduire ses 10 occurrences consécutives dans la premiére séquence a
seulement une occurrence généralisée contrainte (1, 6, [6, 15], 15), ou I'intervalle
[6,15] compacte ces 10 eids.

Considérons maintenant la dernieére occurrence généralisée contrainte de la
liste du motif A — B. Cette occurrence généralisée, (3, 2, [4, 9], 7), indique que ce
motif apparait dans la troisiéme séquence de la base et qu’il commence a la date
2. L’intervalle [4,9] signifie que cette occurrence représente toutes les occurrences
de ce motif se terminant & tous les instants entre 4 et 9. La valeur de gmax égale
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Fi1G. 3.17 — Listes d’occurrences et listes d’occurrences généralisées contraintes
pour les motifs A, B, C, A - B, A - Cet A > B — C de la base de la
figure 3.16, avec les contraintes suivantes : minSup = 2, minGap = 2, mazGap
= 5 et mazWin = 10.
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a 7 signifie que les occurrences du motif se terminant entre les instants 4 et 7
satisfont entiérement la contrainte de gap maximum (fixée & 5). Les occurrences
de ce motif se terminant apres la date 7, ne satisfont cette contrainte que sur
leur préfixe, c’est-a-dire entre tous leurs événements du préfixe, mais pas entre le
dernier événement du préfixe et le suffixe.

L’information apportée par tBeg :

Une contrainte de fenétre maximum fixée & winMazx est vérifiée pour une oc-
currence d’un motif de la forme a;(eid(a1)) = ag(eid(ag)) — ... = ap(eid(ay)),
si eid(ay) — eid(aq) < winMaz. Dans une occurrence généralisée contrainte, la
valeur de tBeg correspond & eid(ay) et l'intervalle [min,maz] contient toutes les
valeurs possibles de eid(a;,) telles que min < eid(a,) < maz. Dans ce cas, les
occurrences représentées par une occurrence généralisée contrainte couvrent des
tailles de fenétres appartenant a U'intervalle [min — tBeg,max — tBeg|, la fenétre
de temps maximum étant obtenue par 'occurrence du motif dont eid(a,) = mazx.
Par exemple, les occurrences du motif A — B dans la troisiéme séquence de la
base, représentées par ’occurrence généralisée contrainte (3, 2, [4, 9], 7), couvrent
toutes les tailles de fenétres entre 2 (i.e., 4-2) et 7 (i.e., 9-2).

Ainsi, une contrainte de fenétre maximum sera vérifiée pour toutes les oc-
currences représentées par une occurrence généralisée contrainte, si ’occurrence
possédant la fenétre maximum respecte cette contrainte, c’est-a-dire si mazr —
tBeg < winMax. Par exemple, toutes les occurrences du motif A — B dans la
troisieme séquence vérifient la contrainte de fenétre fixée & 10 puisque la fenétre
maximum est de 7 < 10.

Si nous avions voulu représenter toutes les occurrences d’un motif dans une
séquence, il nous aurait fallu considérer toutes les dates de début possible de ce
motif, tout comme nous avons considéré toutes ses dates de fin. Par exemple,
dans la premiére séquence, le motif A — B possede des occurrences débutant
aux instants consécutifs 1,2,3,4 et 5. Cependant, dans le cas de la seule présence
d’une contrainte de fenétre maximum, nous pouvons conserver qu'une seule date
de début possible et celle-ci correspond a la date de début au plus tard du motif
(i.e, 5). Justifions maintenant ce choix de tBeg.

Considérons pour cela toutes les occurrences du motif A — B, en se limitant
a la seule contrainte de fenétre maximum fixée a 10 dans notre exemple. Dans ce
contexte, considérons toutes les occurrences de ce motif dans la premiére séquence
et débutant & 'instant 1. Ces occurrences sont au nombre de 6 : A (1) — B(6),
A(1) — B(7), ...,A(1) — B(11). Les occurrences se terminant au dela (A(1) —
B(12), ..., A(1) — B(15)) ne sont plus considérées puisqu’elles ne respectent pas
la contrainte de fenétre (15-1 > 14-1 > 13-1 > 12-1 > winMaz). Considérons
maintenant toutes les occurrences de ce motif commencant & 'instant 2 (séquence
1). Ces occurrences sont au nombre de 7 : A(2) — B(6), A(2) — B(7), ..., A(2)
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— B(12). On remarque que ces occurrences couvrent les mémes dates de fin que
celles couvertes par une date de début fixée a 1, c’est-a-dire les occurrences se
terminant & tous les eids entre 6 et 11, mais qu’en plus elle permet de couvrir une
date de fin supplémentaire (eid = 12) puisque celle-ci respecte alors la contrainte
de fenétre de temps (12-2 = 10). Si on considére les autres dates de début du
motif, c’est-a-dire celles correspondant aux eids 3, 4 et 5, on remarque que le
méme phénomene se reproduit, c’est-a-dire que plus on décale la date de début
considérée, plus I'intervalle de temps couvert par les dates de fin possibles du motif
augmente. Ainsi, le nombre d’occurrences maximum respectant la contrainte de
fenétre sera obtenu lorsque la date de début considérée sera égale 4 5 (i.e., la date
de début au plus tard).

Ainsi, le choix de ne considérer qu’une seule date pour la date de début d’un
motif et que cette date corresponde a la date de début au plus tard se justifie par
le fait que la date de début au plus tard est suffisante pour considérer le maximum
d’occurrences d’un motif dans une séquence.

Cependant, dans certains cas, il est nécessaire de conserver plusieurs dates de
début possibles, ce qui se traduit par une multiplication des occurrences généralisées
contraintes, chacune débutant 4 une date de début différente. Cela se produit
lorsque 'on considére une contrainte de gap minimum en plus de la contrainte de
fenétre. En effet, considérons de nouveaux les occurrences du motif A — B, en
faisant intervenir, en plus de la contrainte de fenétre fixée a 10, une contrainte
de gap minimum, gapMin, fixée & 2. Considérons toutes les occurrences de ce
motif commengant & la date 5. Ces occurrences sont au nombre de 10 : A(5) —
B(6), A(5) = B(7), ..., A(5) — B(15) et respectent toutes la contrainte de fenétre
fixée. Toutes ces occurrences respectent aussi la contrainte de gap minimum, sauf
la premiere occurrence, A(5) — B(6), dont le gap n’est que de 1 (6-5), alors qu’il
existe bien une occurrence se terminant & cette date et qui vérifie la combinai-
son de ces contraintes, par exemple 'occurrence A(4) — B(6). Dans un souci
de complétude, il faut donc considérer la date de début 4, qui permet de couvrir
toutes les dates de fin possibles hormis la date de fin 15 (A(4) — B(15) ne respecte
pas la contrainte de fenétre). Mais il faut aussi conserver 'occurrence généralisée
correspondant & la date de début 5 puisque celle-ci permet de couvrir un maxi-
mum de dates de fin pour le motif excepté I’occurrence se terminant a la date 6. Ce
phénomeéne doit étre traité de facon individuelle lors de la génération des motifs de
taille 2, puisque les dates de début des items seuls (motifs de taille 1) n’inteégrent
pas cet aspect. Cela se répercute automatiquement lors de la génération des mo-
tifs de taille supérieure a 2, puisque les motifs de taille 2 intégreront les différentes
dates de début.

L’information apportée par gmaz :

Le champs gmax contient I'information nécessaire a la contrainte de gap maxi-
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mum. En effet, il permet de connaitre toutes les occurrences d’un motif représentées
par une occurrence généralisée contrainte qui vérifient la contrainte de gap maxi-
mum. Ainsi, toutes les occurrences dont la date de fin est inférieure & la valeur
de gmazx, vérifient cette contrainte, et celles dont la date de fin est supérieure ne
la vérifient pas. Par exemple, les occurrences du motif A — B se terminant aux
instants 8 et 9 dans la troisitme séquence de la base ne vérifient pas la contrainte
de gap maximum fixée & 5 (9-2 > 8-2 > 5).

Lorsqu’aucune occurrence d’un motif ne vérifie la contrainte, la valeur du gmax
est fixée & -1. C’est par exemple le cas pour 'occurrence généralisée contrainte (3,
2, [8, 12], —1) qui représente les occurrences du motif A — C dans la troisiéme
séquence de la base. En effet, aucune de ces occurrences ne vérifie la contrainte
(12-2 > 11-2 > ... > 82 > 5).

Cependant, I’'information concernant les occurrences ne vérifiant pas la contrain-
te de gap maximum doit étre conservée, puisqu’elle est nécessaire a la génération
d’autres motifs, comme celle du motif A — B — C. En effet, le fait qu'une oc-
currence de B apparaisse entre A et C permet de ne pas avoir & s’occuper de la
vérification de la contrainte entre A et C mais uniquement entre A et B (cette
information est fournie par la liste d’occurrences du préfixe, ici le motif A — B)
et entre B et C (c’est-a-dire entre le dernier événement du préfixe et le suffixe).

Dans la partie suivante, nous décrivons les opérations de jointures adaptées a
la gestion des occurrences généralisées contraintes, I’algorithme général de GoSpec
restant le méme que GoSpade . Leur justesse et leur complétude sont montrées en
partie 3.3.3. Les gains obtenus par 1’utilisation d’une représentation par listes d’oc-
currences généralisées contraintes sont présentés et analysés dans la partie 3.3.4.

3.3.2 Les opérations de jointure appliquées par GoSpec

Une opération de jointure est appelée apres avoir effectué une opération de fu-
sion entre deux motifs générateurs, z; et zo. Elle permet de construire la liste d’oc-
currences généralisées contraintes d’un motif candidat z & partir des occLists de
ses deux motifs générateurs z; et zo. Comme pour I'algorithme GoSpade, il existe
deux types de jointures, les jointures temporelles et les jointures équivalentes.
L’opération de jointure a appliquer dépend du cas de génération dont le motif
candidat découle. Les différents cas de génération utilisés par ’algorithme GoSpec
correspondent aux cas appliqués par Spade (section 2.3.3) et réutilisés par I’algo-
rithme GoSpade (section 3.2).

La jointure temporelle contrainte

Pour effectuer cette opération, deux procédures différentes peuvent étre ap-
pelées selon le niveau auquel se trouve le processus d’extraction : ¢T'pJoinLevels
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(Algorithme 13) et c¢I'pJoin (Algorithme 11). La premiére procédure est un al-
gorithme spécifique dédié au cas particulier des motifs candidats de taille 2 et la
deuxiéme correspond au cas général des k-motifs candidats lorsque k& > 2. Ces
deux algorithmes font appel & une fonction commune appelée cLocalTpJoin (Al-
gorithme 12) qui construit une occurrence généralisée contrainte v = (sid, tBeg,
[min, maz], gmaz) d’un motif z & partir de deux occurrences généralisées indivi-
duelles provenant respectivement des listes de z1 et de zo.

Algorithme 11 (cT'pJoin)

Entrée : occList(z1) et occList(zy), les listes d’occurrences
généralisées contraintes de deux motifs générateurs.

Fonction appelée : Algorithme 12 (cLocalTpJoin).

Sortie : Une nouvelle liste d’occurrences généralisées contraintes,
occList.

Initialiser GoldList a la liste vide.
1.for all occ; € GoldList(z1) do
2. for all occo € GoldList(z) do

3. let (v,add) := cLocalTpJoin(occy, occy)
4 if add then

5. Insert v in occList

6. fi

7. od

8.od

9.output occList

F1a. 3.18 — Algorithme de jointure temporelle contrainte (cT'pJoin).

La fonction cLocalTpJoin (Algorithme 12), commence par vérifier (ligne 3)
que les occurrences généralisées contraintes fournies en entrée satisfont les condi-
tions nécessaires afin de pouvoir effectuer leur jointure. La derniére condition (i.e.,
mini < gmax1), provient de la valeur -1 attribuée & gmax; dans le cas ou aucune
occurrence n’est représentée par (sidi, tBegi, [mini, mazi], gmaz;) et permet de
s’assurer qu’il existe au moins une occurrence représentée par (sidy, tBegi, [min1,
mazxi], gmaz;) qui vérifie la contrainte de gap maximum.

Afin d’illustrer le principe des deux premiéres conditions, considérons ’exemple
suivant :

Exemple 11 Soient deuz occurrences généralisées, cOccGeny, du motif A — B
et cOccGens du motif A — C, représentées sur la figure 3.20. Ces occurrences
généralisées ont respectivement pour date de début tBeg, et tBegy et pour in-
tervalles de fin [miny, maxi] et [ming, maxz/, et correspondent a des occur-
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Algorithme 12 (cLocalTpJoin)

Entrée : Deuzx occurrences généralisées contraintes

(sidi, tBegi, [mini, mazi], gmazy)

et (sidy, tBega, [ming, mazs], gmazs)

Sortie : (v,add), ou v = (sid, tBeg, [min, mazx], gmaz)

et add est une valeur booléenne égale a fauz si v n’a pu étre créée.

1.1et add := false
2.1et v := null
3.if (miny + gapMin < mazxs)
and (tBeg; + winMax > mins)
and (miny; < gmazx)then
4 if (S’idl = S’idg) then
5. let sid := sid;
6 let tBeg := tBeg
7 trouver min, l’élément minimum x de [ming, mazs]
tel que £ > mini + gapMin

8. trouver maz, [’élément mazimum x de [ming, maza]
tel que ¢ < tBeg1 + winMaxzx

9. trouver gmaz, I’élément mazimum = de [ming, mazsy]
tel que © < gmaz1 + gapMazx

10. i

11. if (min et mazx ezistent) et (min < maz) then

12. if (gmax n’existe pas) then let gmax := —1

13.  else if (gmax > max) then

14. let gmaz := mazx fi

15. fi

16.  let v := (sid, tBeg, [min, max], gmaz)

17. let add := true

18. fi

195

20.output (v, add)

F1a. 3.19 — Algorithme de jointure temporelle locale contrainte (cLocalTpJoin).
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F1G. 3.20 — Illustration des tests d’entrée de I'algorithme 12 (cLocalTpJoin).

rences respectant une contrainte de fenétre, winMazx, et une contrainte de gap
minimum, gapMin. Considérons les occurrences du motif A — B — C pouvant
étre construites da partir des occurrences de A — B représentées par cOccGen;
et de A — C représentées par cOccGeno, et plus particulierement les occurrences
représentées par une nouvelle occurrence généralisée débutant en tBeg;.

Une condition nécessaire pour qu’il existe une telle occurrence de A - B — C
vérifiant la contrainte de gap minimum, gapMin, est qu’il existe une occurrence de
B — C vérifiant la contrainte de gap minimum, c’est-a-dire que mini +gapMin <
macs.

Une seconde condition nécessaire pour qu’il existe une telle occurrence de A
— B — C vérifiant la contrainte de fenétre mazimum, winMazx, est qu’il existe
une occurrence de A — C vérifiant aussi cette contrainte avec une date de début
égale a tBegy, c’est-a-dire que tBeg, + winMax > mins.

Lorsque ces trois conditions nécessaires ont été vérifiées, et apres avoir vérifié
(ligne 4) que les deux occurrences généralisées représentent des occurrences prove-
nant de la méme séquence (sidy = sidy), Valgorithme cLocalT’pJoin va construire
une nouvelle occurrence généralisée (lignes 5 4 9).

Les lignes 5 et 6 attribuent respectivement les valeurs sid; et tBeg; aux champs
sid et tBeg de cette nouvelle occurrence.

La ligne 7 fixe la valeur du champs min en lui attribuant la valeur minimum
de [ming, mazs] qui est supérieure ou égale a min; + gapMin. Cette valeur cor-
respond a la date de fin de la premiére occurrence représentée par (side, tBega,
[ming, mazs], gmazs) qui satisfait la contrainte de gap minimum avec le suffixe
de la premiére occurrence représentée par (sidy, tBegi, [mini, mazi], gmazi).
Par exemple, sur la figure 3.20, cette occurrence correspondra & ’occurrence se
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terminant sur le deuxiéme C de [ming, mazs].

De la méme maniere, c’est-a-dire dans un esprit de maximisation de ’intervalle
de fin, la ligne 8 fixe la valeur de la borne supérieure de [min,maz], maz,  la valeur
maximum de [ming, mazs] qui est inférieure ou égale & tBeg; + winMax. Cette
valeur correspond & la date de fin au plus tard d’une occurrence représentée par
(sidg, tBega, [ming, mazs], gmazxs) qui vérifie la contrainte de fenétre de temps
mazimum par rapport a tBeg;. Par exemple, sur la figure 3.20, cette occurrence
correspondra & ’occurrence se terminant sur le troisieme C, en partant de la fin,
de [ming, mazs)].

Enfin, la ligne 9 fixe la valeur de gmaz pour la nouvelle occurrence. Celle-
ci sera fixée a la valeur maximum de [ming, mazs] qui est inférieure ou égale a
gmazy1 + gapMaz. La valeur gmazy correspond a la date de fin maximum auto-
risée aux occurrences représentées par (sidi, tBegi, [mini, mazi|, gmaz1) pour
satisfaire la contrainte de gap mazimum. Cela signifie que gmaz indique la date de
fin maximum des occurrences représentées par (sids, tBegs, [ming, mazsa], gmazs)
qui peut former une occurrence de v vérifiant gapMazx.

Cette fonction est appelée par la fonction ¢T'pJoin (Algorithme 11) qui génére

une nouvelle liste d’occurrences généralisées contraintes & partir des listes de deux
motifs générateurs z; et zs.
En effet, dans cet algorithme (algorithme 11), les boucles imbriquées des lignes
1 et 2 permettent de considérer toutes les occurrences de occList(z1) et toutes
celles de occList(z2). Pour chaque paire d’occurrences (occ,occs), une nouvelle
occurrence généralisée contrainte est générée, quand cela est possible par un appel
a la fonction cLocalTpJoin.

L’algorithme 11 est un algorithme de jointure général appelé lorsque les motifs
générés sont des k-motifs tels que k£ > 2. Une jointure particuliere est appliquée
pour les 2-motifs. Cette procédure est appelée cI'pJoinLevels et est présentée
dans l'algorithme 13.

L’algorithme 13 (c¢T'pJoinLevely) est spécifique a la génération des listes d’oc-
currences généralisées contraintes des 2-motifs, c’est-a-dire lorsque les motifs géné-
rateurs z; et zy sont de simples items. Comme ’algorithme 11, cet algorithme
génere une nouvelle liste d’occurrences & partir des listes de z1 et de zo. Il procede
de la méme maniére, c’est-a-dire en considérant des paires d’occurrences construites
a partir des deux listes d’entrée, ((sidy, tBegi, [mini, mazi], gmaz,) et (sida,
tBeg,, [ming, maxs], gmazs)).

Contrairement & I’algorithme général c¢T'pJoin (algorithme 11), Palgorithme
cT'pJoinLevely (algorithme 13) effectue plusieurs appels a la fonction de jointure
locale cLocalTpJoin(algorithme 12). En effet, comme on a déja pu Paborder dans
la présentation du champs tBeg, les occurrences des 1-motifs représentées par une
occurrence généralisée doivent étre considérées individuellement puisqu’elles cor-
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Algorithme 13 (cT'pJoinLevels)
Entrée : occList(z1), occList(z2)
Fonction appelée : cLocalTpJoin (Algo-
rithme 12)

Sortie : une nouvelle liste d’occurrences
généralisées contraintes, occList

Initialiser occList a la liste vide.

1.for all (sidy, tBegi, [mini, mazi], gmazi) € occList(z1) do

2. for all (sidy, tBegs, [ming, mazs|, gmazs) € occList(zz) do

3. for all p € /min, , maz,] do

4. let (v,add) := cLocalTpJoin((sidy, p, [p, maz1], p),
(sido, tBegs, [ming, maxs|, gmazxs))

5 if add then

6. Insert v in occList
7. fi

8. od

9. od

10.0d

11.output occList

F1a. 3.21 - Algorithme de jointure temporelle spécifique (cT'pJoinLevels).

respondent & différentes dates de début possibles pour des occurrences du 2-motif
traité. Ainsi, plusieurs appels sont effectués sur toutes les occurrences de la forme
(sid1, p, [p, p], p) et en faisant varier p entre min; et maz;.

La jointure équivalente contrainte :

L’opération de jointure équivalente contrainte est appelée pour construire la
liste d’occurrences généralisées contraintes d’un motif dont les suffixes de ses mo-
tifs générateurs appartiennent & un méme événement. Celle-ci procede de la méme
maniére que la jointure équivalente non contrainte (algorithme 9) présentée dans
la section 3.2, c’est-a-dire qu’elle considére toutes les paires d’occurrences des listes
des motifs générateurs et fait appel a la fonction locale cLocal EqJoin (algorithme
15) afin de générer une nouvelle occurrence généralisée. Cette jointure locale (algo-
rithme 10), commence par vérifier que les deux occurrences généralisées fournies
en entrée de la fonction représentent bien des occurrences provenant d’'une méme
séquence (ligne 3). L’algorithme s’assure ensuite que I'intersection entre les deux
intervalles [mini, maxi] et [ming, mazs] n'est pas vide (ligne 4), ce qui signi-
fie qu’il existe bien des occurrences représentées par (sidi, tBegi, [mini, mazi],
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Algorithme 14 (cEqJoin)

Entrée : occList(z1), occList(zz)

Fonction appelée : cLocal EqJoin (algorithme 15)

Sortie : une mnouvelle liste d’occurrences généralisées contraintes,
occList

1.for all (sid, tBegi, [mini, mazi], gmazi) € occList(z1) do

2. for all (sidy, tBegs, [ming, mazs|, gmazs) € occList(zy) do

3. let (v,add) := cLocal EqJoin((sidi, tBegi, [min1, mazi], gmazi),
(sidga, tBegs, [ming, maxs], gmazxs))

4. if add then

5. Insert v in occList
6. fi

7. od

8.od

9.output occlist

F1a. 3.22 — Algorithme de jointure équivalente contrainte (cEqJoin).

gmazi) et par (side, tBegs, [ming, mazs], gmazs) dont les suffixes apparaissent
au méme instant. Si tel est le cas, il construit alors une nouvelle occurrence dont
I'intervalle de fin [min,maz] est égal au résultat de l'intersection (lignes 6 et 7),
et dont les valeurs de tBeg et de gmax sont respectivement égales a la date de
début au plus tard entre tBeg; et tBegs (ligne 5), et a la date au plus tot entre
gmaz; et gmazs (ligne 8).

3.3.3 Correction de l’algorithme GoSpec

Dans D’approche par liste d’occurrences, le comptage du support d’un motif
s’effectue en déterminant le nombre de sid distincts présents dans sa liste d’oc-
currences. Pour les listes d’occurrences généralisées contraintes, le procédé reste
le méme mais exclut du comptage les occurrences généralisées dont la valeur de
gmazx est -1, car celles-ci représentent des occurrences ne satisfaisant pas gapMazx.

Afin de prouver la correction du comptage, nous devons montrer la justesse
et la complétude des listes d’occurrences généralisées contraintes construites par
GoSpec. La propriété de la justesse signifie dans ce cas que toute occurrence
généralisée d’une liste, telle que gmax # —1, représente au moins une occurrence
réelle vérifiant les contraintes. La propriété de complétude, quant & elle, signifie
que pour toute occurrence réelle d’un motif vérifiant les contraintes, il existe une
occurrence généralisée (avec gmaz # —1) dans la liste du motif qui la représente.

Comme pour les démonstrations de GoSpade nous utilisons des notations
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Algorithme 15 (cLocal EqJoin)

Entrée : Deuz occurrences généralisées contraintes (sidi, tBegi,
[miny, maz], gmaz,) et

(sida, tBegs, [ming, maxs], gmazxs)

Sortie : (v,add), ot v = (sid, tBeg, [min, maz], gmaz) et add, une
valeur booléenne €gale a faux si v ne peut pas étre créée.

1.1et add := false
2.1et v := null
3.1f (Sidl = S’idg) then

4. if (miny < mazs and mazxy > ming) then
5. let sid := sid;

6. let tBeg := maz(tBeg,tBegs)

6. let min := max(mini,ming)

7. let mazx := min(mazxi,mazxs)

7. let gmax := min(gmaz,,gmazs)

8. let v := (sid, tBeg, [min, maz], gmaz)
9. let add := true

10. i

115

12.output (v, add)

F1G. 3.23 — Algorithme de jointure équivalente locale contrainte (cLocal EqJoin).

allégées que nous rappelons ci-dessous : Une occurrence sera notée y = e; —
e —» ... = ep—1 — e, au lieu de y = eq(eid(e1)) — es(eid(er)) — ... —
en—1(eid(e,—1)) — en(eid(ey)). Lorsque cela sera nécessaire, I'identifiant d’un
événement e; sera noté t(e;). Le préfixe d’une occurrence y, noté préfize(y), repré-
sentera e; — ey — ... — en_1 et son suffixe (suffize(y)) sera égale & e,. Nous
utiliserons aussi begin(y) (resp. end(y)) pour dénoter I'eid du premier (resp. der-
nier) événement d’une occurrence y.

Définition 13 (justesse des listes) Soit z un motif et occList(z) sa liste d’oc-
currences généralisées contraintes. occList(z) est juste si pour tout v de occList(z),
ou v est de la forme (sid, tBeg, [min, maz]|, gmaz), avec gmaz # —1, il existe t¢
appartenant & [min,gmaz]| et il existe une occurrence y de z dans une séquence S
telle que end(y) = ts et qui satisfait les contraintes gapMin, gapMax et winMax.

Théoréme 4 Pour tout motif z, la liste d’occurrences généralisées contraintes,
occList(z), générée par GoSpec est juste.
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Nous donnons la preuve du théoréme suivant, qui est plus fort que le théoréeme 4
et qui 'implique trivialement.

Celui-ci présente deux différences. La premiere concerne le fait que le théoréme
suivant ne montre pas seulement 1’existence d’une occurrence réelle pour au moins
une date dans [min,gmaz], mais va montrer que pour toutes les dates de cet
intervalle, il existe une occurrence réelle. De plus, ces occurrences proviennent
d’une date de fin appartenant & tout I'intervalle [min,maz] (non plus uniquement
a lintervalle [min,gmaz]) et gmax n’est plus contraint & étre différent de —1.
La deuxieéme différence repose sur la date de début considérée pour 1'occurrence.
Dans le théoréme suivant, le choix de la date de début de ’occurrence est restreint
puisque celle-ci est fixée a tBeg.

Théoréme 5 Soit z un motif séquentiel et occList(z) sa liste d’occurrences géné-
ralisées contraintes. occList(z) est juste si pour tout v de occList(z), ou v est de
la forme (sid, tBeg, [min, maz], gmaxz), il existe une séquence S dans la base telle
que Id(S) = sid et pour tout entier ¢; dans [min,maz], il existe une occurrence y
de z dans S telle que begin(y) = tBeg, end(y) = ty, y satisfait gapMin, winMaz,
préfize(y) satisfait gapMaz et sity € [min,gmaz] alors y satisfait gapMax.

Preuve :
Nous ne considérons pas ici les cas de jointure équivalente (algorithme cEqJoin
page 89), le principe étant similaire & la démonstration du théoréme 1 de justesse
de GoSpade.

La preuve de ce théoreme pour tous les k-motifs sera faite par induction sur
k.

Considérons k > 2. On suppose que les occLists de tous les (k-1)-motifs sont
justes.

Soit z un k-motif. Soit v =(sid, tBeg, [min, mazx], gmaz) une occurrence
généralisée contrainte provenant de occList(z).
Nous allons montrer que 35S € S telle que sid = id(S) et telle que pour tout
tenda € [min, maz], il existe une occurrence y du motif z dans S de la forme
€1 = ... > ep_9 —> e 1 — ey telle que :

begin(y) = tBeg

end(y) = tend

y vérifie gapMin et winMax

préfize(y) vérifie gapM ax

y vérifie gapMaz si end(y) € [min, gmaz]

Soit w1 =(sidi, tBegi, [mini, mazi], gmazr,) et vy =(sida, tBegs, [ming,
mazs], gmazsy), les deux occurrences généralisées contraintes a l'origine de la
génération de v dans 'algorithme 12. Par construction, nous avons sid = sid; =
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sido et I’hypothese de justesse au niveau k-1 nous permet d’affirmer qu’il existe
S € B telle que sid = id(S).

Considérons maintenant un te,q quelconque dans l'intervalle [min,mazx|. Par
construction de min et maz, min € [ming, mazs] et mazx € [ming, mazxs]. Ainsi,
tend € [ming, maxs).

Avec 'hypothése de justesse du niveau k-1 et puisque te,q € [ming, mazs),
nous pouvons affirmer qu’il existe yo = €] — ... — €//_,, une occurrence de v
dans S telle que t(ell ;) = tena-

Tout d’abord, considérons le cas ou tenq € Jgmaz,maz] (ce cas inclus les situa-

tions ou gmaz = —1).
La justesse du niveau k-1 permet aussi d’affirmer qu’il existe y; = ¢} — ... —
el,_1, une occurrence de vy qui est telle que t(el,_;) = miny, t(e}) = tBeg1, 11

satisfait winMazx et gapMin, et puisque t(e},_;) = miny < gmaz, (algorithme 12,
ligne 3), y; satisfait gapMaz.

Soity=¢€} = ... > e, —el_,.

(Etape 1) Montrons que, t(e!! ;) — t(¢}) < winMaz. Par construction (al-
gorithme 12 ligne 8), maz < tBeg; + winMazx. Puisque teng € [min,mazx], et
t(e}) = tBeg = tBeg; (algorithme 12 ligne 6), on a t(el ;) = teng < maz <
t(e}) + winMaz, c’est-a-dire que t(el!_;) —t(e}) < winMaz.

(Etape 2) Montrons maintenant que y vérifie la contrainte de gap minimum.
Par construction (algorithme 12 ligne 7), min > mini + gapMin, et puisque
miny = t(el,_;) et t(el_1) = tena > min, alors tepg — ming > min — ming >
gapMin, c’est-a-dire que t(el_;) — t(el,_;) > gapMin. De plus, la propriété de
justesse étant vérifiée pour y;, on sait que Vi = 2,...,n — 1,t(ej) — t(ef_;) >
gapMin, ce qui termine de montrer que y vérifie la contrainte de gap minimum.

Enfin, puisque y; satisfait maxGap, alors préfize(y) satisfait aussi mazGap.
Nous avons ainsi montré que pour tout te,q € |gmaz,maz], il existe y = e} —

...— e _; —er_, uneoccurrence de z dans S telle que :

t(e}) = tBeg

t(eﬁ_ﬂ = tend

y vérifie gapMin et winMax
préfize(y) vérifie gapMax

Considérons maintenant le second cas ou te,g € [min,gmaz].

Par construction (algorithme 12 lignes 7 et 9), min > ming + gapMin et gmaz <
gmazi + gapMazx. Puisque te,q > min et teq < gmax, alors te,q — ming >
gapMin et tepqg — gmax, < gapMazx. Considérons maintenant les trois situa-
tions suivantes : () teng — miny < gapMaz; (i) teng — ming > gapMaz et
tend — gmax1 > gapMin; et (i1) tepg — ming > gapMax et tepg — gmazy <
gapMin.

En considérant la premiére situation, c’est-a-dire la situation (z) ol tepg — ming <
gapMaz. La justesse du niveau k-1 nous permet de considérer le méme y; que
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précédemment. Soit y =€} — ... = e}, _; — €' _,. En appliquant le méme raison-
nement que précédemment (Etape 1, Etape 2), nous pouvons montrer que y est
une occurrence de z dans S, qui est telle que :

t(e}) = tBeg

t(eii_l) = tend

y vérifie gapMin et winMax
préfize(y) vérifie gapMax

Puisque tepqg — ming < gapMaz, c’est-a-dire que t(ell ;) —t(el,_;) < gapMaz,
et préfize(y) satisfait mazGap, alors y satisfait aussi mazGap.

En considérant la deuxiéme situation (77), nous avons te,q — mini > gapMax
et teng — gmaxy > gapMin. La justesse du niveau k-1 implique qu’il existe y; =
el — ... — el,_; une occurrence de v; telle que t(e}) = tBeg, t(e),_,) = gmazy,
et vérifiant minGap, mazWin et marGap (puisque t(e,_,) € [mini,gmaz]).

Soit y=¢€] — ... > el,_; — ell_;. Le méme raisonnement que précédemment
(Etape 1) peut alors étre appliqué pour montrer que t(ell_,) — t(e}) < winMaz.
Par construction de y2 on a t(ell ;) = tenq et par construction de y; on a t(e], ;) =
gmazi. Puisque nous considérons la situation ou te,q — gmax1 > gapMin, alors
t(elr_1) —t(el,_1) > gapMin. Donc, comme y; satisfait minGap, nous avons y sa-
tisfait minGap. Par construction (algorithme 12 ligne 9), nous avons aussi gmaz <
gmazi + gapMazx et puisque te,g < gmaz alors tepqg — gmazry < maxGap, et ainsi
t(ell 1) —t(el,_1) < gapMaz. Comme y; satisfait mazGap, alors nous avons aussi
y satisfait mazGap. Nous avons ainsi montré que y =€} — ... = el,_; — el
est une occurrence de z dans S vérifiant :

t(ell) = tbeg
t(en_1) = tend
y vérifie gapMin, winMazx et gapMazx

Considérons maintenant la derniére situation, c’est-a-dire la situation (i7i) ou
tend —miny > gapMaz et tepg—gmazi < gapMin. Montrons que tenq—gapMazx €
[mini,gmaxy].

Puisque gapMaz > gapMin (sinon aucun motif ne peut étre extrait), alors
tend — gapMazx < teng — gapMin < gmax,. Nous avons donc, te,q — gapMaz €
[ming,gmaz1].

La justesse du niveau k-1 implique qu’il existe y; = €} — ... — €/,_; une
occurrence de vy qui est telle que t(e}) = tBegi, t(el,_1) = tena — gapMaz, et y;
satisfait minGap, maxzWin et mazGap.

Soit y=-¢€} — ... > el,_; — el ;. Le méme raisonnement que précédemment
(Etape 1) peut étre appliqué pour montrer que t(el_,)—t(e}) < winMaz, c’est-a-
dire que y satisfait mazWin. Puisque t(€l,_;) = tena—gapMaz et tepg—gapMaz <

tena — gapMin, nous avons t(el,_;) — t(ell_;) > minGap. Comme y; satisfait
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minGap, ceci 1mphque que y vérifie minGap. Enfin, par choix de t(e/,_;), nous
avons tepg—t(el,_1) = gapMax et puisque tenq = t(ell ), alors t(ell ;) —t(el,_,) =
gapMaz. Comme y; satisfait maxzGap, alors y le satisfait aussi.

Nous avons ainsi montré que y est une occurrence de z dans S telle que :

t(ell) = tbeg
t(en—1) = tend
y vérifie gapMin, winMazx et gapMax

Pour compléter cette preuve, considérons les cas ou k =1 et k = 2.

Soit k£ = 1. Par construction, les occLists des items sont justes.

Soit £k = 2. Le méme raisonnement appliqué pour l'algorithme 12 peut étre
appliqué a 'algorithme ¢T'pJoin Levely pour montrer que les occLists des 2-motifs
sont justes.

o

Pour la démonstration de complétude, nous introduisons la définition prélimi-
naire suivante.

Définition 14 (v représente y) Soit y une occurrence d’un motif z dans une
séquence S provenant d’une base de séquences . Soit occList(z) la liste d’oc-
currences généralisées contraintes de ce motif et v un élément de occList(z),
représentée par le tuple (sid, tBeg, [min, maz], gmaz). On dit que v représente
y si sid(v) = Id(S), begin(y) < tBeg, min < end(y) < mazx et si y satisfait la
contrainte gapMaz alors end(y) < gmaxz.

Définition 15 (complétude de la représentation) Soit z un motif séquentiel
et occList(z) sa liste d’occurrences généralisées contraintes. occList(z) est compléte
si pour tout S dans 8 et pour tout y occurrence de z dans S satisfaisant gapMin,
winMazx et gapMazx, il existe v dans occList(z) qui représente y.

Théoréme 6 Pour tout motif z, la liste d’occurrences généralisées contraintes,
occList(z), générée par GoSpec est compléte.

Pour les mémes raisons que pour le théoréme 4, nous donnons la preuve du
théoréme suivant, qui implique trivialement le théoreme 6.

Théoréme 7 Soit z un motif séquentiel et occList(z) sa liste d’occurrences géné-
ralisées contraintes. occList(z) est compléte si pour tout S de 8 et pour tout
occurrence y du motif z dans S satisfaisant gapMin et winMax et qui est telle
que préfize(y) satisfait gapM ax, alors il existe v dans occList(z) qui représente y.
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Preuve :

Comme pour la démonstration de justesse, nous ne considérons pas ici les cas
de jointure équivalente (algorithme cEqJoin page 89), le principe étant similaire
a la démonstration du théoréme 2 de complétude de GoSpade.

La preuve pour les k-motifs est effectuée par induction sur k.

Considérons k tel que k > 2, et supposons que les listes d’occurrences générali-
sées contraintes (occLists) sont complétes pour tous les (k-1)-motifs.

Soit z un k-motif, S une séquence de (B et soit y une occurrence du motif z
telle que y vérifie gapMin et winMazx, et telle que préfize(y) vérifie gapMaz.
Nous voulons montrer qu’il existe v € occList(z) telle que v représente y. Le motif
z est de la forme p — s1 — s2, ou p est un (k — 2)-motif et s1, s sont de simples
items.

Puisque z est de la forme p — s; — s9, l'occurrence y de z est de la forme
€1 = ... >ep_9 >ep_1 —>epole,_1={s1}ete, ={s2}.

Soit y1 = €1 = ... > ep_1 et Yo =€ = ... > ep_o — e,. Ainsi, y; (resp.
y2) est une occurrence d’un (k-1)-motif z; (resp. z2) dans S, vérifiant minGap et
mazWin, et telle que préfize(y;) (resp. préfize(y2)) satisfait mazGap.

L’hypothese de complétude du niveau k-1 nous permet d’affirmer qu’il existe
vy dans occList(z1) (resp. il existe vo dans occList(zz)) telle que y1 (resp. y2) est
représentée par vy (resp. ve). Soit v et vy de la forme respective (sidy, tBegi,
[mini, mazi], gmaz1) et (side, tBege, [ming, maxs], gmazs).

Nous montrons que durant la construction de occList(z), obtenue par un appel
a TpJoin entre occList(z1) et occList(z2), une occurrence généralisée contrainte
v a été générée a partir de v; et de ve et qu’elle est telle que v représente y.

L’occurrence y vérifie la contrainte de gap minimum, c’est-a-dire que Vi =
2,...,n,t(e;) — t(e;—1) > gapMin, et en particulier pour i = n, t(e,) — t(e,—1) >
gapMin. De plus, puisque t(e,—1) € [mini, maz;| (car v; représente y), alors
t(en—1) > ming. Ainsi, t(e,) > ming + gapMin. Enfin, puisque vy représente
Yo, alors t(e,) € [ming, mazs|, c’est-a-dire que t(e,) < mazy, et nous avons
mazo > mini + gapMin. Ainsi, la premiére condition de la conjonction de la ligne
3 de l'algorithme 12 est satisfaite.

Nous avons t(e,)—t(e1) < winMaz, puisque y vérifie la contrainte de fenétre de
temps mazimum, et t(e,) > ming (v représente ys), alors t(e1)+winMaz > mins.
Puisque t(e1) < tBeg; (v1 représente y1), tBegy + winMaz > ming et ainsi la
seconde condition de la ligne 3 de I’algorithme 12 est satisfaite.

Comme préfize(y), c’est-a-dire yi, vérifie maxGap alors, puisque v; représente
Y1, nous avons t(e,—1) € [mini, mazxi] avec t(e,—1) < gmazi. D’ou miny <
gmazxi, ce qui signifie que la derniére condition de la ligne 3 de 1’algorithme 12 est
aussi satisfaite.

L’hypothése de complétude du niveau k-1 implique que sidi=Id(S) et que
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side=1d(S), c’est-a-dire que sidy = sidy. Ainsi, 'exécution atteint la ligne 5 de
I’algorithme 12. Montrons maintenant qu'une occurrence généralisée contrainte
v =(sid, tBeg, [min, maz], gmaz) est générée, et qu’elle est telle que v représente
y (i-e., sid = Id(S), t(e1) < tBeg, min < t(e,) < max et end(y) < gmaz siy
satisfait gapMazx).

Par construction de sid et tBeg (Algorithme 12 lignes 5 et 6), et puisque vy
représente y1, nous avons sid = Id(S) et t(e;) < tBeg. Maintenant, nous allons
montrer que min et maz existent et vérifient min < t(e,) < maz. Puisque vy
représente vy, alors t(e,—1) > ming, et puisque t(e,) — t(en,—1) > gapMin (car y
vérifie la contrainte de gap minimum), nous avons t(e,) > mini + gapMin. Ainsi,
il existe z € [ming, mazs) (e.g. z = t(ey,)) tel que z < t(e,) et © > ming+gapMin,
ce qui signifie que min (algorithme 12 ligne 7) existe et min < t(ey,).

Puisque t(e,) € [ming, mazs] (v2 représente ys2) et t(e,) < tBeg + winMax
(y satisfait winMaz), nous savons que maz (algorithme 12 ligne 8), I’élément
maximum de [ming, mazs] tel que maz < tBeg+ winMaz existe et t(e,) < maz.
Puisque min < t(e,) < maz, nous avons aussi trivialement min < mazx.

Puisque min et maz existent et min < maz, 'exécution atteint la ligne 12 de
lalgorithme 12 et I'occurrence v = (sid, tBeg, [min, maz], gmaz) sera générée.

Nous avons montré que sid = Id(S), t(e;) < tBeg et min < t(e,) < maz,
donc, pour montrer que v représente y, il reste encore a établir que si y satisfait
gapMaz, nous avons aussi end(y) < gmaz (i.e., t(e,) < gmaz). Supposons que
y satisfait gapMaz, alors t(e,) — t(en—1) < gapMaz. Puisque préfize(y) satisfait
gapMazx, alors y; satisfait gapMaz et ainsi, la complétude du niveau k-1 garantie
que t(ep—1) < gmazi. D'ou, t(e,) < gmazi + gapMaz. Puisque t(e,) € [ming,
mazxs] (v représente ys2), et que gmaz est 'élément x maximum appartenant &
[ming, mazxs] et vérifiant z < gmazi + gapMaz (algorithme 12, ligne 9), nous
avons alors t(e,) < gmaz.

Pour compléter la preuve par induction sur la taille des motifs, nous devons
considérer lescas ol k =1 et k = 2.

Soit k£ = 1. Par construction, les occLists des items sont complétes.

Soit k = 2. Le méme raisonnement que pour I'algorithme 12 peut étre appliqué
pour l'algorithme c¢T'pJoinLevely afin d’établir que les occLists des 2-motifs sont
complétes.

L’algorithme GoSpec détermine le support d’un motif candidat z en comptant
le nombre de sid distincts apparaissant dans occList(z) deés lors que gmaz # —1.
Les théoremes 4 et 6 assurent la correction de cette procédure de comptage.
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3.3.4 Résultats expérimentaux

Nous présentons des résultats expérimentaux qui montrent que les extractions
de motifs séquentiels généralisés basées sur une représentation par listes d’oc-
currences sont grandement améliorées par 1'utilisation d’occurrences généralisées
contraintes lorsque les jeux de données contiennent des répétitions consécutives.
Dans ces expériences, nous comparons les comportements de GoSpec et de cSpade
[Zak00], la version contrainte de I’algorithme Spade [Zak01, Zak98].

Les algorithmes GoSpec et cSpade ont été développés en utilisant Microsoft
Visual C++ 6.0, avec le méme niveau d’optimisation afin de faciliter leur com-
paraison. Toutes les expériences ont été exécutées sur un PC avec 196 MB de
mémoire et un processeur Pentium I1T 500MHz sous Microsoft Windows 2000.

Les expériences ont été exécutées a partir du jeu de données synthétique (sety)
généré en utilisant le générateur DataQuest d'TBM? [AS94b] et présenté dans la
section 3.2.4. Ce jeu contient 1000 séquences construites & partir d’un alphabet
de 100 items et présentent un longueur moyenne de 10 événements par séquence.
Dans ce jeu de données, 'intervalle de temps entre deux événements est fixé a 1
et il y a un seul événement par unité de temps.

Nous rappelons ici le post-traitement appliqué & ce jeu afin d’obtenir plusieurs
jeux de données contenant des répétitions consécutives. Chaque item rencontré
dans un événement d’une séquence a une probabilité fixée & 10% d’étre répété.
Lorsqu’un item est répété, nous le répétons simplement dans les 7 événements
consécutifs. Si la fin d’une séquence est atteinte durant le processus de duplica-
tion, nous n’ajoutons pas de nouvel événement & la séquence et l'item courant
n’est alors pas complétement dupliqué. Nous notons setl_r{i} le jeu obtenu avec
un parametre de répétition fixé a 7. Dans un soucis d’uniformité, le jeu initial
setl est noté setl_r0. Le post-traitement de setl_r0 ameéne & la création de 5 nou-
veaux jeux setl.rl,..., setl_r5. Tous ces jeux ont été créés simultanément afin
que ce soit les méme items qui soit répétés dans les différents jeux. Par exemple,
si litem A est un item & répéter et qu’il apparait dans une séquence & I'instant
5, alors il sera ajouté & ’événement se trouvant a l’instant 6 dans le jeu setl_rl,
aux événements se trouvant aux instants 6 et 7 dans le jeu setl_r2, et ainsi de suite.

Les graphiques des figures 3.24, 3.25 et 3.26 montrent les résultats d’extractions
effectuées sur les jeux de données setl rl, setl r2, ..., setl_rb en utilisant les
contraintes suivantes : un seuil de fréquence minimum fixé & 2.5%, une contrainte
de fenétre de temps maximum fixée & 6, un gap minimum fixé & 2 et un gap
maximum fixé 3 4.

Le graphique de la figure 3.24 donne la taille des listes d’occurrences (en terme
de nombre d’éléments) de cSpade et de GoSpec pour des extractions effectuées
sur les jeux de données setl_rl, ..., setb_r5. Comme nous pouvions I'imaginer, le

2http ://www.almaden.ibm.com/cs/quest/syndata.html
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nombre d’occurrences utilisées par cSpade est supérieur au nombre d’occurrences
généralisées utilisées par GoSpec. De plus, cette diminution augmente avec le
nombre de répétitions.

Le graphique de la figure 3.25 montre que cette réduction a un impacte direct
sur le coiit des opérations de jointure (en terme de nombre d’appels & LocalJoin),
qui résulte en une réduction importante du temps total d’exécution des extractions,
comme le montre le graphique de la figure 3.26.
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F1G. 3.25 — Evolution du nombre total de comparaisons effectuées.

Enfin, le graphique de la figure 3.27 compléte ces résultats avec les temps
d’exécution pour des extractions effectuées sur les jeux setl_r0 et setl_r5. Il montre
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que le temps d’exécution nécessaire & GoSpec pour extraire un certain nombre de
motifs ne varie que trés peu en présence de répétitions consécutives.
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Fia. 3.27 — Influence des répétitions consécutives sur cSpade et GoSpec.

3.4 Bilan

Dans ce chapitre nous avons montré les limites des algorithmes basés sur une
approche par listes d’occurrences lorsque les données contiennent des répétitions
consécutives. La solution apportée repose sur une représentation plus générale des
occurrences des motifs qui permet de condenser plusieurs occurrences en une seule
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occurrence généralisée, réduisant ainsi la taille des listes d’occurrences. Nous avons
présenté les algorithmes dédiés a la gestion de cette nouvelle représentation dans
le cas d’extractions de motifs séquentiels fréquents (algorithme GoSpade) et dans
le cas d’extractions contraintes (algorithme GoSpec). Pour chacun de ces algo-
rithmes, nous avons effectué une démonstration de justesse et de complétude assu-
rant la correction des résultats qu’ils retournent, et montré par des expérimentations
effectuées sur des jeux de données réelles et synthétiques que ces algorithmes
améliorent nettement les performances de deux algorithmes représentatifs de cette
famille (Spade et cSpade).

Dans le chapitre suivant, nous abordons les aspects pratiques de ces algo-
rithmes en présentant les techniques d’implémentations utilisées ainsi que les op-
timisations apportées lors du développement de GoSpade et de GoSpec. Dans la
deuxiéme partie du chapitre, nous décrivons une application réelle effectuée dans
le cadre industriel de cette thése effectuée a la Caisse des Dépots et Consigna-
tions et qui concerne le traitement de situations boursiéres représentées par des
séquences d’événements financiers.



Chapitre 4

GoSpade et GoSpec, en pratique

Le passage d’algorithmes abstraits aux traitements de données réelles ne peut
étre efficace si le développement des algorithmes s’effectue de fagon naive. C’est
pourquoi, avant de présenter une application réelle effectuée au sein de la Caisse des
Dépots et Consignations, nous présentons certaines techniques d’implémentation
efficaces des algorithmes GoSpade et GoSpec. Ces techniques apportent des opti-
misations intéressantes aux niveaux de la consommation mémoire et du coiit de
jointure, qui représentent les limites principales des algorithmes de la troisiéme
famille & laquelle nos algorithmes appartiennent.

4.1 Points d’implémentations

4.1.1 Gestion de la mémoire

Une approche par listes d’occurrences nécessite de garder en mémoire les listes
d’occurrences des motifs générés. L’espace mémoire utilisé est alors important et
peut parfois dépasser largement les capacités possédées par un ordinateur. Afin de
limiter cette consommation, il est possible d’agir sur plusieurs points. Par exemple,
I'algorithme Spade propose de ne construire les listes d’occurrences qu’a partir du
niveau 2, c’est-a-dire pour les 2-motifs fréquents. L’économie, en terme de nombre
d’occurrences & stocker, est importante puisque c’est & ce niveau que les listes d’oc-
currences sont les plus longues. Cette premiere optimisation peut s’accompagner
d’autres optimisations qui permettent d’une part de libérer la mémoire au plus tot
et d’autre part de réduire les allocations nécessaires & un processus d’extraction.
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CHAPITRE 4. GOSPADE ET GOSPEC, EN PRATIQUE

Algorithme 16 (GoSpade optimisé)
Entrée : Une base de séquences B, un support minimum minSup et

un

Sortie : Pas de valeur de retour, mais écriture des fréquents dans un
fichier de sortie f
Premier appel : GoSpade (3,minSup,0)

S T Lo o N

Bl

20.
21.
22.

motif p représentant le préfize courant.

if (p =0) then
Construire GoldList[i] pour tout i € I
Flg) := {i € I|support(i) > minSup dans B}
écrire les éléments de Fig) dans f

fi

for all z; € F[p] do

for all z; € Fy,, tel que z; > 2; do
for all z obtenu par fusion(z;,z;) do
GoldList[z] := jointure(GoldList|z;],GoldList[z;])
Utilise GoldList|z] pour déterminer si z est fréquent
if z est fréquent then
écrire z dans f
F[préfiwe(z)] = F[préfi:ce(z)] U {Z}
else
effacer GoldList[z]
fi
od
od
effacer GoIdList[z;]
GoSpade (8,minSup,z;)
od
effacer Fi,

FiG. 4.1 — Algorithme général GoSpade optimisé.
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Minimisation du stockage mémoire

Pour illustrer le principe, considérons ’algorithme GoSpade optimisé (algo-
rithme 16). Notons que ces optimisations sont valables pour GoSpec puisqu’il ne
differe de GoSpade que par les type de jointure appliquées.

Afin de gérer I'espace mémoire efficacement, nous proposons de ne plus stocker
P’ensemble des motifs fréquents dans une variable globale (F'req), mais de les écrire
a la volée dans un fichier de sortie des lors qu’ils sont identifiés comme fréquents
(ligne 12). Il reste néanmoins nécessaire de conserver ces motifs provisoirement,
puisqu’ils participent & la génération d’autres motifs. Pour cela, nous proposons
d’utiliser deux dictionnaires associatifs, notés F' et GoldList. Une élément F'[p|,
du dictionnaire associatif F', permet d’associer & un motif p, un ensemble de motifs
fréquents ayant pour préfixe p et un élément GoldList[p] du dictionnaire associatif
GoldList permet d’associer & un motif p, un ensemble d’occurrences.

Ces deux dictionnaires sont gérés de facon globale durant 1’exécution de I’algo-
rithme GoSpade optimisé. Cependant, a la différence de la variable globale F'req
utilisée initialement, les informations conservées dans ces dictionnaires associatifs
ont une durée de vie qui se limite aux seuls besoins du processus d’extraction.
Ainsi, 'information contenue dans le dictionnaire associatif F', concernant un mo-
tif z (accédée par F|z]), peut étre supprimée dés lors que tous les motifs ayant pour
préfixe z ont été générés (ligne 22). De méme, il n’est pas nécessaire de conserver
les listes d’occurrences des motifs non fréquents (ligne 15), ni méme de conserver
celles des motifs qui ne seront plus utilisés comme motif générateur (ligne 19).

La gestion de la mémoire ainsi faite permet de libérer les espaces utilisés, au
plus t6t, réduisant ainsi I’espace total consommé lors d’un processus d’extraction.
Elle peut aussi agir, de fagon indirecte, sur le temps global d’exécution, en évitant
au maximum le recours au mécanisme de swap mémoire.

Réutilisation de la mémoire

Le bénéfice apporté par une libération au plus tét de ’espace mémoire concerne
le volume utilisé & un instant donné par le processus d’extraction. Maintenant, un
autre coiit important lié & une exécution concerne les allocations répétées d’espace
mémoire. 11 est possible d’agir sur ce point en réutilisant ’espace libéré, sans avoir
a effectuer une nouvelle allocation.

Par exemple, lorsque les occurrences d’un motif z, stockées dans GoldList[z],
ne sont plus nécessaires, il est possible de réutiliser directement, entierement ou en
partie, I’espace mémoire correspondant pour stocker les informations concernant
un motif ', et notamment ses occurrences générées lors de 1'opération de jointure
(ligne 9, algorithme 16).
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Algorithme 17 (cT'pJoinLevely optimisé)

Entrée : occList(z1), occList(za)

Fonction appelée : Algorithme cLocalTpJoin (algorithme 12)

Sortie : Une nouvelle liste d’occurrences généralisées contraintes,
occList

Initialiser occList a la liste vide.
1.for all (sid, tBegi, [mini, mazxi], gmazi) € occList(z) do

2. for all (sids, tBegs, [ming, mazs|, gmazxs) € occList(zz) do

3. let g := l’élément mazimum z € [min, , mazi] tq. x < ming — gapMin

4. let r := minimum(maz,, mazs — 1)

5. for all p € [q,r] do

6. let (v,add) := cLocalTpJoin({(sidy, p, [p, maz1], p),
(sidg, tBegs, [ming, mazxs|, gmazxs))

7. if add then

8. Insére v dans occList

9. fi

10. od

11. od

12.0d

13.output occList

Fi1a. 4.2 — Algorithme cTpJoinLevely optimisé.
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4.1.2 Optimisation de la génération contrainte des 2-motifs

L’algorithme ¢T'pJoinLevels optimisé (algorithme 17) correspond & une ver-
sion optimisée de 'algorithme de jointure spécifique, cT'pJoinLevels, appelé lors
de la construction des listes d’occurrences des motifs de taille 2 (algorithme 13
page 88).

Les optimisations apportées permettent de réduire le nombre d’appels (algo-
rithme 17 ligne 6) effectués a la procédure cLocalT'pJoin. Ces appels se limitent
maintenant aux valeurs couvertes par un intervalle [q, 7] €[miny, maz1] (ligne 5),
et non plus sur U'intervalle [min, maz,] complet, comme c’était le cas initialement
(algorithme 13 ligne 3). Les bornes ¢ et r se justifient de la fagon suivante.

Tout d’abord, la borne minimum de ce nouvel intervalle (valeur ¢ calculée ligne
3), représente la valeur maximale de [min,, maz1] qui vérifie la contrainte du gap
minimum avec la premiére occurrence contenue dans [ming, mazs). Ce choix ne
modifie pas les occurrences générées par cT'pJoinLevely. Ainsi, considérons 1'appel
cLocalTpJoin((sidy, p, [p, maxi], p),(sids, tBegs, [ming, mazs], gmazs)), avec
p = q. la valeur min retournée par I'’exécution de la ligne 7 de l'algorithme 12
(cLocalTpJoin), correspond & la valeur minimale de [ming, mazs]qui vérifie la
contrainte de gap minimum, c’est-a-dire mins. Si on considére une valeur ¢’ dans
[ming,q[, celle-ci donnera la méme valeur de min puisque ¢’ < ¢, ce qui signifie
que les appels a cLocalTpJoin avec des valeurs de p inférieures & ¢ sont inutiles.

La valeur de la borne maximum, r (ligne 4), permet quant & elle, de limiter
le dépliage des tBeg aux seules dates de début qui peuvent représenter des occur-
rences valides. En effet, si on considére un r’ > r, alors on aura ' > mazs — 1,
i.e., ' > maxzs. Donc, aucune occurrence commencant & la date 7' ne pourra se
terminer & une date de I'intervalle [ming, mazs].

Ainsi, seules les dates de début appartenant & l'intervalle [¢,r] peuvent générer
des occurrences généralisées nouvelles et valides. Il est donc possible de faire
I’économie des jointures concernant les autres dates, puisque celles-ci n’appor-
teront pas d’informations nouvelles.

Cette optimisation permet de réduire le nombre d’appels effectués a l’algo-
rithme cLocalTpJoin (algorithme 12 page 85), i.e., le nombre de comparaisons
effectuées durant une opération de jointure.

4.1.3 Optimisation des opérations de jointure

Un autre colit important inhérent 4 une approche par listes d’occurrences
concerne le coiit des opérations de jointure. En effet, celles-ci ont une complexité
en O(mn) ou m (resp. n) représente le nombre d’occurrences composant la liste
du premier (resp. deuxiéme) motif générateur. Les temps de calculs peuvent alors
devenir trés importants. Afin de diminuer les coiits des ces opérations, plusieurs
optimisations peuvent étre apportées aux différents algorithmes.
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Travail a partir de listes d’occurrences triées

Afin de réduire le nombre de couples d’occurrences a considérer lors d’une
opération de jointure, il est intéressant de travailler sur des listes triées dans I’ordre
croissant. Ainsi, I’algorithme pourra travailler sur des paquets d’occurrences ayant
la méme valeur de sid, évitant ainsi d’avoir & traiter toutes les paires d’occurrences
possibles. La complexité des opérations de jointure passera alors en O(> m;n;)
avec m; (resp. n;) égal au nombre d’occurrences de la liste du premier (resp.
deuxiéme) motif générateur représentant des occurrences appartenant i la i¢™e
séquence. De méme, 1'utilisation de listes triées facilite le repérage des doublons,
comme nous en verrons 1'usage dans la section suivante.

En pratique, le cout associé au tri d’une liste est important. Il est alors
intéressant d’éviter d’avoir a trier les listes afin d’économiser sur ce point. C’est
pourquoi, nous avons veillé, lors de la génération des listes d’occurrences, a pro-
duire des listes déja ordonnées selon le champs sid (et t Beg dans le cas de GoSpec).

Dédoublonnage des listes d’occurrences contraintes

La construction des listes d’occurrences généralisées peut entrainer la construc-
tion d’occurrences généralisées contenant des informations redondantes.

Soient occGeni = (sidi, tBegi, [mini, mazi], gmazi) et occGeny = (sida,
tBegs, [ming, maxs|, gmaxs), deux occurrences généralisées contraintes, telles que
stdy = sido, obtenues lors de la construction d’une liste par appel a ’algorithme
cTpJoin (algorithme 11 présenté page 84). Nous avons identifié les cas suivants,
pour lesquels il est possible de ne conserver qu’une seule occurrence généralisée
sur les deux.

(les exemples illustrant ces différents cas proviennent de la base de la figure 3.16
page 79).

— cas 1 : occGeni = occGens.

Il est clair que dans ce cas on ne conserve qu’une seule de ces deux occur-
rences généralisées contraintes puisqu’elles couvrent exactement les mémes
occurrences.

— cas 2 : occGeny et occGeng sont telles que tBeg, = tBegy, ming < ming,
mazr, = mazo et gmar; = gmazs.

Cette situation signifie que la deuxieme occurrence généralisée contrainte
représente moins d’occurrences que la premiere, puisqu’elle couvre les oc-
currences se terminant uniquement & partir de mino. Dans ce cas, seule la
premiere occurrence généralisée contrainte est conservée.
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— cas 3 : occGeny et occGeno sont telles que tBeg; < tBego, miny = ming,
mazx1 < mazy et gmazr, < gmazs.

Pour simplifier, considérons tout d’abord la situation particuliére ou tBeg; <
tBego avec égalité sur les autres champs. Cette situation signifie que les
occurrences généralisées représentées par occGen; sont aussi représentées
par occGeng (cf. définition 14 de v représente y page 94), ce qui permet de
ne conserver que la deuxiéme occurrence occGens, c’est-a-dire 'occurrence
possédant la date de début au plus tard, sans perte d’information.

C’est par exemple la cas pour les occurrences généralisées (1, 4, [9, 12], 12)
et (1, 5, [9, 12], 12) obtenues apres avoir effectué une jointure entre les listes
des motifs A — B et A — C. En effet, (1, 4, [9, 12], 12) représente des
occurrences se terminant aux mémes dates de fin que (1, 5, [9, 12], 12), il
n’est donc pas nécessaire de conserver la premiére occurrence. La liste du
motif A — B — C représentée sur la figure 3.16 (page 79) intégre déja ce
dédoublonnage.

Maintenant, ce choix reste valable si maz1 < maxe et gmax; < gmazs
7
puisque dans ce cas occGens représente plus d’occurrences que occGeny .

Cette situation se présente aussi de la construction de la liste d’occurrences
du motif A — C, puisque le résultat de 'appel a la jointure temporelle
spécifique (algorithme 13, page 88) devrait contenir, entre autre, les deux
occurrences suivantes : (2, 2, [5, 12], 7) et (2, 3, [5, 13], 8). Dans ce cas, seule
Poccurrence généralisée (2, 3, [5, 13], 8) est conservée puisqu’elle couvre
plus d’occurrences que la premiére. La liste de ce motif, représentée sur la
figure 3.16, page 79, integre aussi ce dédoublonnage.

— cas 4 : occGeny et occGeng sont telles que tBeg, = tBegs, ming = ming,
mazx; < mazy et gmazr, < gmazs.

Dans ce cas, seule 'occurrence généralisée contrainte couvrant le maximum
d’occurrences est conservée, c’est-a-dire occGens. Cette situation peut no-
tamment se produire lors d’une opération de jointure pour des motifs de
taille £ > 2. Considérons par exemple la liste d’occurrences généralisées du
motif A — C — B, que 'on obtiendrait & partir des listes d’occurrences
des motifs A — C et A — B. La jointure entre ces deux listes pour les
occurrences généralisées contraintes de la premiere séquence considere, en
omettant les couples dont les occurrences généralisées ne proviennent pas de
la méme séquence, les couples d’occurrences suivants : ((1, 5, [9, 12], 10),(1,
3, 16, 13, 8)), (1, 5, [9, 12], 10,1, 4, [6, 14], 9)) et ({1, 5, [9, 12], 10),(1,
5, [7, 15], 10)). Ces couples d’occurrences donnent lieu a la génération de 3
nouvelles occurrences généralisées, respectivement : (1, 5, [11, 13], 13), (1, 5,
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[11, 14], 14) et (1, 5, [11, 15], 15). Dans ce cas, seule 'occurrence généralisée
contrainte (1, 5, [11, 15], 15) est conservée puisqu’elle couvre un total de
5 occurrences contre 3 et 4 pour les deux autres. Ce cas est illustré sur la
figure 4.4 page 110.

Optimisation de la jointure contrainte

La suppression des occurrences généralisées contraintes redondantes, telles que
celles décrites dans la section précédente, permet de réduire le colt associé aux
opérations de jointure puisque le nombre de couples d’occurrences a considérer est
plus faible.

Dans cette section nous allons montrer que le nombre de couple considérés peut
étre encore considérablement réduit. Pour cela, étudions I’algorithme de jointure
temporelle locale, cLocalTpJoin (algorithme 12), présenté dans la section 3.3. On
remarque que celui-ci ne fait appel ni au champs tBego, ni au champs gmazs, ce
qui signifie que la liste d’occurrences du deuxiéme motif générateur peut en fait
étre ramenée & une liste d’occurrences non contrainte.

La transformation d’une liste d’occurrences généralisées contraintes en une
liste d’occurrences généralisées non contraintes peut étre effectuée tres rapide-
ment. Cela consiste d’une part & projeter la liste sur les champs sid, min et mazx
afin de passer & une liste d’occurrences non contraintes, et ensuite a procéder a un
dédoublonnage de la fagon suivante : si deux occurrences généralisées occGeni et
occGeng sont telles que [mini, maz1] N [ming, mazs]# 0, alors ces deux occur-
rences généralisées sont ramenées a une seule occurrence généralisée dont I'inter-
valle de fin correspond a I'union de ces intervalles ([mini, maz1] U [ming, mazs)).
Ce dédoublonnage est beaucoup plus efficace s’il est effectué sur des listes triées
aussi sur min et max, puisque dans ce cas, le dédoublonnage peut s’effectuer lo-
calement, c’est-a-dire en ne considérant que des paires d’occurrences successives.
On rappelle que, par construction, les listes se trouvent déja pré-triées sur les
deux premiers champs, ce qui permet de réduire le cotit associé au tri. De plus,
dans la pratique, le gain apporté par cette optimisation couvre largement le cotit
nécessaire au tri des listes.

Par exemple, les trois occurrences généralisées contraintes, représentant des oc-
currences du motif A — B dans la premiére séquence de la base de la figure 3.16,
sont ramenées 3 une seule occurrence généralisée non contrainte comme illustré
sur la figure 4.3 : Tout d’abord, la projection des trois occurrences généralisées
contraintes (1, 3, [6, 13], 8), (1, 4, [6, 14], 9) et (1, 5, [7, 15], 10), donne trois
occurrences généralisées non contraintes (1, [6, 13]), (1, [6, 14]) et (1, [7, 15]).
Ensuite, le dédoublonnage de proximité permet de ramener ces trois occurrences
a une seule occurrence (1, [6, 15]), dont I'intervalle de fin correspond & I'union des
trois intervalles de fin ( ([6 13] U [6 14]) U [7 15]).

La taille de la deuxiéme liste utilisée par cLocalTpJoin est considérablement
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F1G. 4.3 — Passage de listes contraintes (occList) & des listes non contraintes
(GoIdList).

réduite par cette modification, ce qui permet de réduire le nombre de couples
d’occurrences & considérer lors d’une opération de jointure. Ce point est illustré
sur la figure 4.4 qui représente la jointure temporelle (optimisée et non optimisée)
effectuée entre les listes d’occurrences du motif A — C et A — B afin de construire
la liste d’occurrences généralisées contraintes du motif A — C — B. Initialement,
Popération de jointure entre ces deux listes aurait considéré 6 couples d’occurrences
(liens entre les deux premieéres listes du haut). Avec cette optimisation, celle-ci n’en
considere plus que 3 (liens entre les deux premieres listes du bas) : ((1, 5, [9, 12],
10),(1, [6, 15])), ({2, 3, [5, 13], 8),(2, [4, 10])) et ({3, 2, [8, 12], —1),(3, [4, 9])). On
notera que cette derniere paire d’occurrences ne génere pas de nouvelle occurrence
puisqu’elle ne satisfait pas le test min; < gmaz; (ligne 3 de lalgorithme 12
page 85).

Au final, les résultats obtenus, avec et sans optimisation, sont identiques. En
effet, I'opération de dédoublonnage présentée dans la section précédente, s’ap-
plique & la liste du motif A — C — B obtenue sans optimisation, et permet de ne
conserver que deux occurrences parmi les 5 générées (cas 4 pour les occurrences
de la premiére séquence et cas 1 pour les occurrences de la deuxiéme séquence).

4.1.4 Gains expérimentaux apportés par ces optimisations

Dans cette section, nous illustrons le gain obtenu, en pratique, par ces différentes
optimisations. Les résultats présentés concernent des extractions effectuées avec
lalgorithme GoSpec(section 3.3), sur un jeu composé de 574 séquences. Chaque
séquence comporte en moyenne 15 événements construits a partir d’un alpha-
bet de taille 20. Toutes les expérimentations ont été effectuées en appliquant une
contrainte de fenétre de temps mazimum fixée & 10, ainsi qu'un gap minimum de
2 et un gap mazimum de 4.
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FiG. 4.4 — Effet des optimisations.

Réduction de la taille des listes

La figure 4.5 présente les gains apportés, en terme de nombre d’occurrences
générées, par le dédoublonnage des listes d’occurrences. Les courbes représentent
I’évolution de la longueur moyenne des listes d’occurrences créées par GoSpec et
GoSpec optimisé, en fonction du seuil de support minimum (variant entre 5% et

75%).
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Fi1G. 4.5 — Gain obtenu sur la taille des listes d’occurrences.

Le gain le plus important est obtenu pour des seuils de fréquences élevés
puisque les optimisations portent alors sur des listes dont la longueur moyenne
est plus grande que celle des motifs peu fréquents.
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Réduction du nombre de comparaisons

Le gain obtenu, en terme de nombre de comparaisons effectuées, est illustré par
la figure 4.6. Celui-ci découle d’une part du dédoublonnage des listes d’occurrences
et d’autre part des optimisations apportées aux jointures (jointure spécifique des
2-motifs et jointures effectuées sur une projection des listes des deuxiémes motifs
générateurs).

Ces courbes montrent nettement que le gain obtenu est d’autant plus important
que les extractions sont effectuées a faible seuil. Ceci s’explique par le fait que le
nombre de motifs générés, et donc le nombre de jointures & effectuer, est beaucoup
plus important qu’a seuil élevé. De plus, il est intéressant de noter que la pente
de la courbe de GoSpec optimisé est beaucoup plus faible que celle de GoSpec.
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F1G. 4.6 — Gain obtenu sur le nombre de jointures effectuées.

Réduction du temps d’exécution

L’application des différences optimisations présentées dans cette section (réuti-
lisation de la mémoire, dédoublonnage des listes, travail sur des listes d’occurrences
projetées pour les deuxiémes motifs générateurs), permet de réduire de maniére
significative le temps d’exécution global. Ce gain est illustré par la figure 4.7.

Passage a 1’échelle

La figure 4.8 montre que les optimisations apportées & 'algorithme GoSpec
permettent de travailler sur des jeux de données volumineux et & des seuils faibles
en un temps raisonnable. La courbe représente 1’évolution du temps d’exécution
de GoSpec optimisé en fonction de la taille des jeux (en terme de nombre de
séquences). Les extractions ont été effectuées a un seuil de fréquence minimum de
15% avec une contrainte de gap mazimum fixée & 4, sur des bases de séquences dont
la taille varie de 20 000 & 100 000 séquences. Ces bases proviennent toutes d’un
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méme jeu de données synthétique comportant 100 000 séquences et obtenu en uti-
lisant le générateur d’IBM DataQuest ([AS94b]) avec les parameétres de génération
suivants : C10-T2.5-S4-11.25-D100K et un alphabet de 1000 items.

Dans la section suivante, nous montrons une utilisation concrete de I’extracteur
GoSpec optimisé, dans le cadre d’une application effectuée & la Caisse des Dépots
et Consignations sur des données financieres.

4.2 Application au domaine de la finance

Les données biologiques et financieres sont des exemples types de données
contenant des répétitions consécutives. Leur présence dans des données biolo-
giques, telles des bases de séquences d’ADN ou encore de séquences protéiques,
s’explique par la faible taille des alphabets nucléiques (composés des 4 nucléotides
Adénine, Thymine, Guanine et Cytosine) et protéiques (composés des 21 acides
aminés), ce qui augmente leur probabilité d’apparition dans chaque événement. La
présence de répétitions dans des séquences provenant de données financiéres s’ex-
plique par la transformation des données quantitatives, tels des cours boursiers, en
événements financiers (cf. section 4.2.1). L’utilisation de ’algorithme GoSpec pour
des applications biologiques ou financiéres se trouve alors justifiée par la présence
de ces répétitions. Les figures 4.9 et 4.10 illustrent 'intérét de GoSpec sur ce type
de données.

La premieére figure (figure 4.9) concerne des résultats d’extractions effectuées
sur une base de séquences d’ADN contenant 1778 séquences. Chaque séquence est
composée de 102 événements en moyenne et chaque événement contient un seul
item provenant de ’alphabet nucléique ({A,T,G,C}). Les courbes représentent
I’évolution des temps d’exécution obtenus par cSpade et GoSpec pour des ex-
tractions effectuées avec une contrainte de fenétre de temps mazimum de 6 et un
gap mazimum fixé & 3, avec des seuils de support minimum variant entre 5% et
25%. Ces courbes montrent les avantages de GoSpec, en pratique, sur des données
biologiques.

La figure 4.10, quant & elle, représente des résultats d’extractions obtenus par
cSpade et GoSpec, sur un jeu de données qui concerne les variations d’un cours
boursier sur une année. La base de séquences contient 2830 séquences ayant une
longueur moyenne de 15 événements (c’est-a-dire couvrant une période de 15 mi-
nutes). Les séquences ont été construites sur un alphabet de 17 items. Cette figure
montre que 'utilisation de GoSpec présente un gain significatif sur cSpade, ce qui
prouve 1a encore I'intérét de cet algorithme sur ce type de données.

Dans les sections suivantes, nous présentons une application qui concerne le
domaine de la finance. Celle-ci entre dans le cadre professionnel de ma thése CIFRE
effectuée au sein de la Caisse des Dépdts et Consignations.
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FiG. 4.8 — Evolution du temps d’exécution lorsque la taille des bases de séquences
augmentent (minSup= 15%, maxGap= 4).
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Fi1G. 4.9 — Comportement de GoSpec sur des données biologiques.
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F1G. 4.10 — Comportement de GoSpec sur des données financiéres.
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L’origine de cette application concerne une étude qui vise & obtenir des si-
gnatures de situations boursiéres, représentant différentes classes de tendances, et
pouvant étre présentées aux opérateurs de marché afin d’appuyer leur prise de
décision.

L’approche utilisée consiste & signer ces différentes classes de situations par un
ensemble de motifs séquentiels caractéristiques. La notion de motifs caractéristiques
est une notion vaste. Par exemple, un motif caractéristique peut étre un mo-
tif contenant un item ou un sous-motif particulier ([KPWDO03]), un motif qui
apparait fréquemment dans un jeu et pas dans un autre ([DL99]), ou encore
un motif ayant une fréquence comprise entre une valeur minimum et maximum
([DK01, KDO01]). Cependant, pour cette application, nous avons choisi de limiter
cette notion 4 un ensemble de motifs séquentiels fréquents vérifiant des combinai-
sons de contraintes temporelles (fenétre de temps maximum et gap minimum et
maximum). Nous avons pour cela travaillé sur des classes constituées de situations
boursiéres représentées au préalable par des séquences d’événements financiers.

Dans un premier temps, nous présentons (section 4.2.1) le processus appliqué
afin d’obtenir les motifs caractéristiques constituant les signatures de chaque
classe. Nous présentons ensuite (section 4.2.2) des résultats expérimentaux qui
montrent que les signatures ainsi constituées sont porteuses d’informations spécifi-
ques a chacune des classes.

4.2.1 Signature de situations boursieres

Dans cette section nous décrivons la technique employée pour obtenir une
signature de situations boursiéres composée de motifs séquentiels caractéristiques.

Les différentes classes traitées sont au nombre de trois, et sont constituées d’un
ensemble de dates auxquelles les experts financiers ont identifié des tendances a la
hausse (classe hausse), a la baisse (classe baisse) ou sans changement significatif
du marché (classe stabilité).

La figure 4.11 illustre le processus général de signature de ces différentes classes.
Celui-ci comporte deux étapes principales : la premiere étape consistant & transfor-
mer les données en séquences d’événements financiers (section 4.2.1) et la deuxiéme
correspondant & la recherche des motifs séquentiels caractéristiques (section 4.2.1).

Construction des séquences d’événements financiers

La démarche que nous proposons fait appel a des données quantitatives conti-
nues, que nous discrétisons, et & des données qualitatives (e.g., dépéches de presse
financiéres). Pour des raisons des compatibilité des ensembles de données dispo-
nibles, nous n’avons utilisé que des données quantitatives.
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Fi1G. 4.11 — Signature de situations boursieres : principe.

Celles-ci concernent 1’évolution du cours France Telecom durant 'année 1999.
Ces données ont été fournies par la Caisse des Dépits et Consignations. Afin de
composer nos séquences d’événements, nous avons considéré 1’évolution de trois
valeurs durant cette période. La premiére concerne le prix d’achat et la seconde le
volume d’achat. La derniére valeur concerne un indicateur propre & la Caisse des
Dépots et Consignations dont nous ne pouvons donner la composition pour des
raisons de confidentialité. Cet indicateur sera noté IND.

Au départ, les classes sont constituées par un ensemble de dates auxquelles
les experts ont identifié une tendance particuliere. A chaque date de ces trois
classes (Hausse, Baisse et Stabilité), nous associons une séquence d’événements
financiers qui représente 1’évolution des trois indicateurs durant les 15 minutes
précédentes. Ces séquences sont construites & partir de trois alphabets distincts
associés respectivement aux priz de transactions (Apriz), aux volumes de transac-
tions (Ayorume) €t a 'indice IND (A;np), chaque événement financier contient
ainsi trois items (un item pour chaque valeur). Ces alphabets contiennent tous
9 items ({A,B,C,D,E,F,G,H,I}), et permettent d’indiquer d’une part le sens de
variation de la valeur et d’autre part son intensité de variation.

Le principe appliqué est le suivant :
Soit z(t) la courbe représentant la valeur concernée (priz, volume ou IND),
MME(t) sa moyenne mobile et o(t) son écart type mobile.

La moyenne mobile est un type de moyenne qui permet de lisser la courbe z(t)
en effectuant la moyenne des valeurs précédentes avec une pondération plus grande
pour les valeurs les plus récentes. Une moyenne mobile (notée M M E) d’une valeur
(z) a Vinstant t est calculée de la fagon suivante :

MME(t) = MME(t — 1) + f % (z(t) — MME(t — 1))

Le facteur § représente le facteur de pondération appliqué sur les valeurs
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précédentes (facteur d’oubli). Celui-ci est égal & 2/(n + 1) ou n représente la
fenétre de temps a laquelle on s’intéresse.

L’écart-type mobile représente 1’écart moyen d’une valeur & sa moyenne mo-
bile. Celui-ci se calcule de la fagcon suivante :

o?(t) = o®(t — 1) + B+ ((z(t) - MME(t))* — o*(t — 1))
La figure 4.12 représente I’évolution d’une valeur en fonction du temps, sa

moyenne mobile (courbe en gras) et 'intervalle de variation borné par ’écart-type
mobile (courbes en pointillés).

MME®) + o)

8 | | | | i | |
o 200 400 B00 B00 1000 1200 1400 1600

F1G. 4.12 — cours-MME-Sigma mobile.

A chaque instant T', on cherche & attribuer un item de I’alphabet & 1’écart
que présente la valeur z(T") avec sa moyenne mobile MM E(T') (soit écart(T) =
z(T)—MME(T)). L’attribution d’un item s’effectue en deux temps : dans un pre-
mier temps, le signe de cet écart nous permet de connaitre le sens de variation de
la valeur et dans un deuxiéme temps, la valeur de cet écart nous permet de savoir
si ’écart est un écart normal ou non (i.e., 'intensité de variation). Pour cela, trois
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limites ont été fixées afin de séparer ces intensités : 1, y2 et 3. Le tableau de la
figure 4.13 représente I'item correspondant & un sens de variation et & ’intensité
de variation de ’écart. La valeur de ces différents seuils est fixée de telle sorte que
chaque item d’un alphabet apparaisse avec une fréquence significative.

écart (T) | Positif | Negatif | Nul
=y, % o(T) A F
zy,xo(T) B G .
> vy x o(T) C H
<y;x (T) D I

Fia. 4.13 — Signification des alphabets.

Une fois les données initiales transformées en séquences d’événements finan-
ciers, nous avons obtenu trois jeux de données, représentant chacun une classe de
tendance. Chaque jeu se compose d’un ensemble de séquences : 480 séquences pour
la classe Hausse, 1143 séquences pour la classe Baisse et 1209 séquences pour la
classe Stabilité.

Ces séquences sont composées en moyenne de 15 événements, soit 45 items puisque
chaque événement contient 3 items.

Nous venons de voir de quelle facon les données quantitatives considérées pou-
vaient étre transformées en séquences d’événements financiers. A ces données quan-
titatives discrétisées, nous proposons d’ajouter des données qualitatives, telles des
dépéches de presse financieres. Celles-ci n’ont pu étre utilisées dans les expériences
que nous présentons, pour des raisons de compatibilité des périodes couvertes par
les ensembles dont nous disposions. Nous pouvons néanmoins décrire de quelles
facon celles-ci auraient pu étre intégrées aux séquences, dés lors qu’un ensemble
de catégories de mots-clés, appelées descripteurs, ont été définis.

D’une fagon générale, les séquences sont construites & partir d’'un alphabet
de descripteurs. Les descripteurs sont des étiquettes données a différents themes
identifiés dans des dépéches de presse et sont constitués d’un ensemble de mots-clés
qui ont une signification proche.

Par exemple, si on considére la dépéche de presse n;, parue a une date j (fi-
gure 4.14) :

Rachat de ’entreprise américaine X par le géant pétrolier Y.
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Dans cette dépéche, trois mots-clés ont pu étre identifiés : rachat, américaine
et pétrolier. Ces trois mots-clés appartiennent chacun & une catégorie couvrant
un théme plus général représentée respectivement par les descripteurs Rachat,
USA et Energie. Afin de faciliter ’encodage de la séquence, chaque descripteur est
représenté par un item. Dans notre cas, I'item d; représente le descripteur Rachat,
do représente USA et ds le descripteur Energie.

Une fois qu'une dépéche a été réduite & un ensemble de descripteurs, celle-ci
peut étre encodée dans la séquence en formant un événement a la date j constitué
des items correspondant & chaque descripteur. Ainsi, la dépéche de presse n; a été
encodée dans la séquence sous la forme d’un événement {d;,d2,d3} apparaissant &
une date j.

Lorsqu’une application considere & la fois des données quantitatives et des
données qualitatives, les séquences obtenues par les différents pré-traitements sont
fusionnées afin de constituer une séquence composée d’items mixtes.

L’étape de pré-traitement terminée, nous avons des classes composées de séquences
d’événements pour lesquelles nous allons rechercher les motifs séquentiels ca-
ractéristiques qui seront utilisés pour expliquer chaque classe. Comme nous ’avons
précisé en début de section, les motifs constituant les différentes classes sont
des motifs séquentiels. Nous allons maintenant décrire les différentes classes de
séquences obtenues, ainsi que les contraintes appliquées pour extraire les motifs
séquentiels souhaités.

Dépéche n, du jourj: Themes abordés : -
Dentreprise Rachat (d)
mrcaD s gem|  USA (d) 2 %

pérolier ¥ gt PSR ) b

. - - Séquence d’événements
Dépéche n, du jourj : {événement = descripteur)

F1G. 4.14 — Exemple de pré-traitement de données qualitatives (dépéches de
presse).
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Extraction de motifs séquentiels caractéristiques

Les motifs qui vont constituer les signatures des différentes classes ont été
extraits en faisant intervenir, en plus d’une contrainte de fréquence minimum
fixée & 20%, des contraintes de temps et en particulier une contrainte de fenétre
de temps maximum et une contrainte de gap maximum. Le choix de ces contraintes
se justifie de la fagon suivante : on a en effet estimé qu’une tendance ne pourrait
stirement pas étre expliquée par des motifs couvrant une période de temps trop
longue et constitués d’événements trop éloignés dans le temps. Ainsi, la contrainte
de fenétre de temps a été fixée 4 10 minutes, i.e., winMaz = 10 (les séquences
couvrant une période de 15 minutes), et la contrainte de gap maximum a été fixée
a 4 minutes (winMaz = 4).

Les extractions ont été effectuées sur chacune des trois bases de séquences ob-
tenues précédemment (cf. section 4.2.1. Le nombre de motifs séquentiels extraits
pour chaque classe est précisé dans le tableau de la figure 4.15. Ainsi, les extrac-
tions effectuées ont permis d’obtenir des classes composées respectivement de 1113
motifs séquentiels pour la classe Hausse, 1173 pour la classe Baisse et 1425 pour
la classe stabilité.

Parmi ces motifs, certains sont communs aux trois classes. Afin que chaque
classe de tendance ait une signature qui lui soit propre, nous avons supprimé ces
motifs. La composition finale de ces signatures est présentée sur la derniére ligne
du tableau de la figure 4.15.

Hausse Baisse Stabilité
N
?mbre de 480 1143 1209
séquences
Nombre dt? motifs 1113 1173 1425
extraits
Nombrfe de motifs 143 223 377
des signatures

F1G. 4.15 — Description des signatures obtenues.

Les signatures ainsi obtenues sont composées de motifs rares (puisque seuil
faible), portant sur une période de temps raisonnable (fenétre de temps maximum)
et dont les événements ne sont pas trop éloignés (maxGap). Ces signatures ayant
pour objectif de fournir de I’information aux opérateurs de marché, nous montrons,
dans la section suivante, que ces signatures contiennent une information spécifique
a la tendance qu’elles représentent.
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4.2.2 Classification de situations boursiéres

Situction boursiere Signetures des Taux d’appartenarce
i classer classes de aux différentes
situations classes
B¢
= x %

/ AD—B—B

B—EC
RN,

AB—>C—>D v o
ABC

\ D —TDF
CD— A—=F = z%
A—B

F1G. 4.16 — Principe de classification de situations boursiéres.

Afin de montrer que les signatures contiennent bien de 'information spécifique,
nous avons classé de nouvelles situations boursiéres, dont la tendance était connue,
en utilisant I'information contenue dans les différentes signatures. Le principe de
classification d’une séquence test est illustré sur la figure 4.16. Tout d’abord,
soit &7 la signature d’une classe C; composée de n motifs caractéristiques (m;,
i = 1,...,n). Le taux d’appartenance d’une séquence s test a C; représente le
pourcentage de motifs m; contenus dans cette séquence. Le taux d’appartenance
de cette séquence s est calculé de cette facon pour chacune des trois classes. En-
suite, la séquence est attribuée a une classe C deés lors que son taux d’appartenance
est supérieur a celui qu’il obtient pour les deux autres classes. Ainsi, soit % (resp.
y% et 2%) le taux d’appartenance obtenu pour une séquence s dans la signature
S1 (resp. Sz et S3) de la classe C; (resp. Co et C3). La séquence s sera attribuée
alaclasse Cisiz > yet x> 2.

La connaissance a priori de la tendance de chaque séquence test nous a per-
mis de calculer le taux de séquences test bien classées. Une séquence est bien
placée si elle a été attribuée a la classe correspondant & sa tendance. Les résultats
sont présentés dans le tableau de la figure 4.17. Les cases grisées de la diagonale
correspondent au pourcentage de séquences bien classées pour chaque tendance.
Dans le cas d’une classification aléatoire, la probabilité de classer correctement
une séquence est de 33,33%. Les scores obtenus pour une classification & partir
des signatures de motifs séquentiels sont supérieurs a cette valeur : 50% pour
la classe Hausse, 48% pour la classe Baisse et 40% pour la classe Stabilité. Ces
résultats montrent que les signatures ainsi constituées contiennent une information
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spécifique a la classe qu’elles représentent.

Classe

Classe réelle Hasse
estimée

Baisse Stabilité

325%

Baisse

Stabilité 27%

Fi1G. 4.17 — Résultats de classification de situations boursiéres.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordés les questions de mises en pratique des
algorithmes GoSpade et GoSpec présentés dans le chapitre 3. Ainsi, dans une
premiére partie nous avons présenté et développé les principaux points techniques
utilisés pour effectuer une implémentation efficace de nos algorithmes. Les optimi-
sations apportées interviennent sur les points les plus délicats des approches par
listes d’occurrences, c’est-a-dire au niveau de la consommation de la mémoire et
des cotits des opérations de jointure. Nous avons montré que les gains obtenus, en
terme d’espace mémoire et de temps d’exécution, par ces prototypes étaient signi-
ficativement intéressants comparés aux résultats obtenus lorsque les extractions
étaient effectuées & partir d’une implémentation naive des algorithmes.

La deuxiéme partie de ce chapitre présentait une application réelle effectuée a
la Caisse des Dépots et Consignations. Celle-ci concerne le traitement de données
financiéres représentées par des séquences d’événements dont I’objectif est de ca-
ractériser différentes tendances de marché par des ensembles de motifs séquentiels
fréquents. Nous avons pu montrer que les résultats obtenus contenaient une infor-
mation bien spécifique & chaque tendance considérée.



Chapitre 5

Conclusions et Perspectives

Les travaux de recherche présentés dans ce mémoire concernent le domaine de
la fouille de données (data mining) et plus particulierement celui de ’extraction de
motifs séquentiels dans des bases de séquences. Ce type de données séquentielles est
présent dans de nombreux domaines d’applications, comme par exemple I’analyse
de séquences d’achats dans la grande distribution, I’analyse de séquences d’ADN
en biologie ou encore I’étude des traces d’usagers sur des sites Web. Le domaine
de la finance est un autre domaine d’application important possédant ce type de
données. Celui-ci a représenté le contexte principal d’application avec le traite-
ment de données financiéres ou 1’évolution de produits boursiers est représentée
par des séquences d’événements. Ces données ont été fournies par la Caisse des
Dépots et Consignations, partenaire industriel de cette thése CIFRE, et leur trai-
tement visait & construire une représentation synthétique de différentes tendances
boursiéres sous forme de motifs séquentiels caractéristiques [LB02b, LB02a, Lel01].

L’étude des différentes techniques d’extraction de motifs séquentiels (cf. cha-
pitre 2) a donc permis d’identifier trois familles d’algorithmes distinctes : les
approches dites A Priori dont les principaux représentants sont les algorithmes
GSP [SA96] et PSP [MCP98], celles dites par Projection (PrefixSpan [PHMAPO01])
et enfin une derniére famille d’algorithmes, appelée Listes d’occurrences, représentée
par l'algorithme Spade [Zak01]. Cette derniere famille se compose d’algorithmes
qui comptent parmi les plus performants du domaine & faible support, et qui
permettent d’intégrer certaines contraintes en plus de la contrainte de fréquence
minimum. Les algorithmes de la premiére famille (A Priori), sont moins efficaces,
d’apres la littérature, sur des extractions effectuées a faibles supports et ceux de
la deuxiéme famille (par Projection) ne permettent pas, a I’époque, d’intégrer des
contraintes supplémentaires, telles des contraintes temporelles (cf. chapitre 2, sec-
tion 2.2.2).

Dans le cadre de I’étude sur des données boursieres, I'algorithme Spade [Zak01]

123
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a donc été développé, ainsi que sa version contrainte, I’algorithme c¢Spade [Zak00],
afin de caractériser les différentes classes de tendances. Les premiéres expérimenta-
tions consommajient énormément de mémoire, empéchant parfois les extractions
d’aboutir. L’étude des structures de données manipulées par ces algorithmes (i.e.,
listes d’occurrences) lors de leur exécution, a confirmé que ces listes étaient trop
longues pour pouvoir tenir en mémoire. Cependant, celle-ci a aussi permis de faire
ressortir le fait que les occurrences contenues dans les listes représentaient souvent
des apparitions consécutives des items dans les données.

La présence de telles répétitions pouvait étre expliquée par les faibles variations
qu’elles présentaient. Celles-ci n’étaient pas forcément lies a ce jeu de données,
puisque le méme phénomene a, été identifié dans d’autres domaines d’application,
ou les séquences étaient en partie construites & partir de données quantitatives
ou encore a partir d’alphabets de petite taille, comme les séquences d’ADN en
biologie (cf. figure 1.4, page 21).

I1 semblait alors possible et intéressant de pouvoir décrire de fagon plus com-
pacte ces occurrences consécutives, tout en étant capable de réaliser les calculs
nécessaires aux extractions.

Une structure d’occurrences généralisées a donc été développée dans le cas de
recherche de motifs séquentiels prenant en compte uniquement la contrainte de
fréquence minimum. Ceci a abouti & I'algorithme GoSpade [LRBEO03b], présenté
au chapitre 3, section 3.2, dont il a été démontré que les résultats qu’il retourne
sont corrects. De plus, des expérimentations effectuées sur des jeux de données
réelles et synthétiques, ont montré que cet algorithme offre des temps d’exécution
bien plus intéressants que Spade [Zak01] qui travaille sur des listes d’occurrences
classiques, lorsque les données contiennent des répétitions consécutives.

Les possibilités d’application d’un tel compactage dans le cas d’extractions fai-
sant intervenir des contraintes temporelles (contrainte de fenétre de temps maxi-
mum, contraintes de gap minimum et de gap maximum) ont ensuite été étudiées.
La situation était plus complexe et a nécessité la mise au point d’occurrences
généralisées plus sophistiquées. En effet, il était nécessaire de conserver des in-
formations supplémentaires afin de pouvoir tester la satisfaction des différentes
contraintes par les motifs, tout en permettant une réduction significative de la
taille des listes d’occurrences. Une nouvel algorithme, GoSpec [LRBEO03a], a été
mis au point permettant de gérer ces occurrences généralisées contraintes. Il a aussi
été prouvé que cet algorithme est juste et complet et plusieurs expérimentations,
visant & le comparer avec ’algorithme cSpade [Zak00], ont permis de montrer son
intérét en pratique en présence de répétitions consécutives dans les données.

Comme beaucoup d’algorithmes d’extractions de motifs séquentiels, les algo-
rithmes présentés, GoSpade et GoSpec (cf. chapitre 3), ont de fortes consomma-
tions de ressources en termes d’occupation mémoire et de nombre d’opérations,
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rendant toute implémentation naive inefficace en pratique. Il était donc intéressant
de travailler sur des techniques d’optimisation appropriées, décrites dans la premiere
partie du chapitre 4.

Nous avons ensuite présenté ’application de cette approche (i.e., occurrences
généralisées), sur des données financiéres réelles. Les données financiéres considérées
concernaient 1’évolution de trois valeurs relatives au cours de France Telecom du-
rant une année. Celles-ci ont été pré-traitées afin de pouvoir étre représentées
sous forme de séquences d’événements. Le principe consistait & effectuer une
discrétisation des différentes valeurs considérées, afin d’obtenir un alphabet qui
traduisait d’une part le sens de variation de la valeur et d’autre part I'intensité de
cette variation.

Plusieurs groupes de séquences ont été isolés, correspondant respectivement
a trois tendances boursieres : hausse du marché, baisse du marché et stabilité du
marché. Pour chaque groupe, une collection de motifs séquentiels fréquents a pu
étre extraite et il a été montré que ces collections étaient porteuses d’informations
spécifiques au groupe qu’elles représentaient.

Ce résultat nous permet de conclure que l'utilisation de motifs séquentiels
pour caractériser des tendances offre un potentiel intéressant pour aider les ex-
perts du domaine en complétant leurs outils classiques d’aide & la décision. Toute-
fois, I'incorporation de la connaissance extraite, sous la forme de motifs séquentiels
fréquents, dans un tel processus décisionnel, nécessite encore des efforts spécifiques
(e.g., présentation des connaissances sous forme synthétique, prise en compte
d’autres contraintes, d’autres indices boursiers ou encore introduction d’informa-
tions qualitatives telles des dépéches de presse financiéres, dans les séquences).

En ce qui concerne les techniques d’extraction de motifs fréquents eux-mémes
(algorithmes présentés au chapitre 3), plusieurs évolutions possibles ont été iden-
tifiées et mériteraient d’étre étudiées :

Spécialisation de GoSpec :
A propos des contraintes de temps gérées par GoSpec, certaines améliorations
pourraient étre apportées. En effet, méme si la prise en compte des trois
contraintes de temps simultanément a pour effet de réduire I’espace de re-
cherche et le temps d’exécution total, il est clair que le processus devient
plus complexe. Celui-ci pourrait étre simplifié, au cas par cas, lorsque cer-
taines contraintes ou combinaisons de contraintes n’apparaissent pas dans
une extraction. Par exemple, il n’est plus nécessaire de conserver 1’informa-
tion sur la date de début des motifs (champs tBeg) si les extractions ne
font pas intervenir de contrainte de fenétre de temps maximum. De méme,
le champs gmazx devient inutile dés lors que les extractions sont effectuées
sans la définition d’une contrainte de gap maximum. Cette adaptation du
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contenu des listes permettrait de réduire la taille des occurrences généralisées
contraintes, et aussi celle des listes puisque, comme on a pu le voir, ces in-
formations nécessitent de conserver plus d’occurrences généralisées (e.g., oc-
currences généralisées concernant plusieurs dates de début et occurrences ne
respectant pas le gap maximum).

Ajout d’autres contraintes :

L’algorithme GoSpec (Chapitre 3, section 3.3) permet d’effectuer des ex-

tractions en faisant intervenir une contrainte de fréquence minimum et des

contraintes de temps. Cet algorithme peut étre facilement adapté a la prise

en compte de contraintes syntaxiques comme la présence ou ’absence de cer-

tains items dans la séquence. Cependant, la gestion de contraintes exprimées

sous forme d’expressions réguliéres et de contraintes d’agrégats (e.g.,moyenne,
somme), qui représentent des contraintes intéressantes du point de vue de

la signification des résultats retournés, n’est pas aussi directe. C’est pour-

quoi, il pourrait étre intéressant de faire évoluer ces algorithmes afin qu’ils

puissent intégrer efficacement ce type de contraintes.

D’autre part, les deux algorithmes proposés (GoSpade et GoSpec, cf. cha-
pitre 3) sont particulierement bien adaptés & la présence de répétitions
consécutives dans les données, et la représentation par listes d’occurrences
généralisées permet de faire apparaitre clairement ces répétitions. On peut
se demander si la connaissance de cette information ne pourrait pas, d’une
facon ou d’une autre, étre utilisée afin d’accélérer le processus d’extraction
(e.g., lors de la génération de motifs dont le dernier événement se répete) ou
encore pour permettre ’expression de nouvelles contraintes. Par exemple, des
contraintes qui limiteraient la recherche aux seuls motifs fréquents présentant
au moins n répétitions successives de chaque événement, auquel cas, les oc-
currences généralisées dont I'intervalle de fin ne comprend pas n occurrences
successives seraient supprimées.

Recherche d’autres motifs :

Malgré les efforts fournis pour améliorer les temps de calculs, la plupart
des algorithmes d’extraction de motifs séquentiels présentent une limite
inhérente au nombre de motifs. Certains travaux [YHAO03, HSDTO01], ins-
pirés d’approches proposées pour la recherche de motifs fréquents dans des
données sans composante temporelle ( [PBTL99, PHMO00, ZH02]), ont eu
pour objectif de réduire I’ensemble des motifs recherchés 4 un sous-ensemble
de motifs, dits clos. En pratique, la taille de ces ensembles de motifs est beau-
coup plus petite, ce qui permet de réduire les temps d’extraction. De plus,
ils présentent la particularité de permettre la génération de tous les motifs
fréquents et de leur fréquence en un temps raisonnable. Il serait intéressant
de réfléchir a 'adaptation de nos algorithmes pour la recherche de tels motifs.
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Autres contextes d’application :

Il n’est pas rare que les bases de données utilisées soient mises a jour réguliere-
ment, certaines techniques d’extraction des motifs, dites incrémentales (e.g.,
[MPT00, PZOD99, LL98]) ont été étudiées afin de recalculer rapidement 1'en-
semble des motifs fréquents & mesure que le contenu des bases de séquences
évoluent, sans avoir a effectuer de nouveau un processus complet. L’évolution
de nos algorithmes vers ce type d’extractions pourrait représenter un autre
point intéressant.

D’autre part, pour certains domaines d’application, il existe une connais-
sance exprimée sous la forme d’une hiérarchie des attributs. Par exemple,
dans le cas de séquences d’achats, les attributs peuvent étre regroupés en
catégories de produits, celles-ci étant elles-mémes regroupées en catégories
plus générales. Cette connaissance peut étre utilisée pour effectuer des ex-
tractions & plusieurs niveaux d’abstraction, comme décrit dans [SA96]). In-
tuitivement, le fait de remplacer les items d’une séquence par des items de
niveaux plus généraux, augmente le nombre de répétitions consécutives. Les
algorithmes développés dans ce mémoire étant particulierement bien adaptés
a cette situation, il semble intéressant d’étudier leur adaptation & ce type
d’extraction.

Autres domaines d’application :

Comme on a pu le mentionner & plusieurs reprises, le traitement de données
séquentielles concerne de nombreux domaines d’application. Parmi ceux-ci,
le domaine de la biologie en est un trés actif ayant déja donné lieu a de
nombreux travaux ([And03, Sag00]). La majorité des techniques développées
sont tres spécifiques au domaine et treés peu d’entre elles exploitent des tech-
niques d’extraction de motifs séquentiels & proprement dites. Il serait alors
intéressant d’étudier I'intérét que pourrait avoir ces approches sur ce do-
maine particulier, notamment en utilisant les possibilités de prise en compte
efficace de la présence des répétitions consécutives.
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