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Règles d’association : rappel

Trans. ID Items
1 A,D
2 A,C
3 A,B,C
4 A,B,E,F
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Règles d’association : rappel

Trans. ID Items
1 A,D
2 A,C
3 A,B,C
4 A,B,E,F

Itemsets : A,B ou B,E,F
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Règles d’association : rappel

Trans. ID Items
1 A,D
2 A,C
3 A,B,C
4 A,B,E,F

Itemsets : A,B ou B,E,F

Support d’un itemset :

support(AD) = 1
support(AC) = 2
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Règles d’association : rappel

Trans. ID Items
1 A,D
2 A,C
3 A,B,C
4 A,B,E,F

Itemsets : A,B ou B,E,F

Support d’un itemset :

support(AD) = 1
support(AC) = 2

Itemsets fréquents (minsupp = 50%) :

{A, C} et {A, B} sont fréquents
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Règles d’association : rappel

Trans. ID Items
1 A,D
2 A,C
3 A,B,C
4 A,B,E,F

Itemsets : A,B ou B,E,F

Support d’un itemset :

support(AD) = 1
support(AC) = 2

Itemsets fréquents (minsupp = 50%) :

{A, C} et {A, B} sont fréquents

Pour minsupp = 50% et minconf = 50%, on a les règles suivantes :

A → C [50%, 50%]
C → A [50%, 100%]
A → B et B → A ?
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Association vs. motif séquentiel

Règles d’association

ensemble d’items qui apparâıt fréquemment dans une base de
données

Corrélation entre ces items

Motifs séquentiels

Liste d’ensemble d’items qui apparâıt fréquemment dans une base de
données

L’idée principale est de comprendre les habitudes d’un
consommateurs, etc.

Analyse du panier de la ménagère
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Analyse du panier de la ménagère
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Encore

Textes
S1 : 〈”s-Tomosyn”, ”as”, ”well”, ”as”, ”m-tomosyn”, ”was”, ”mainly”, . . .〉
S2 :
〈”This”, ”region”, ”was”, ”necessary”, ”but”, ”not”, ”sufficient”, ”for”, . . .〉

. . .
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Autres exemples de séquences de données

Biological Sequences : DNA, RNA and Proteins

GAATTCTCTGTAACACTAAGCTCTCTTCCTCAAAACCAGAGGTAGA

ATGTGTAATAATTTACAGAATTTCTAGACTTCAACGATCTGATTTTT

ATTTATTTTTATTTTTTCAGGTTGAGACTGAGCTAAAGTTAATCTG
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Autres exemples de séquences de données

Biological Sequences : DNA, RNA and Proteins

GAATTCTCTGTAACACTAAGCTCTCTTCCTCAAAACCAGAGGTAGA

ATGTGTAATAATTTACAGAATTTCTAGACTTCAACGATCTGATTTTT

ATTTATTTTTATTTTTTCAGGTTGAGACTGAGCTAAAGTTAATCTG

Event Sequences : Weblogs, System Traces, Purchase Histories
and Sales Histories

weblog :
〈100, a〉, 〈100, b〉, 〈200, a〉, 〈300, b〉, 〈200, b〉, 〈400, a〉, 〈100, a〉, 〈400, b〉

customer purchase history :
〈223100, 05/26/06, 10am, CentralStation, {WholeMealBread , AppleJuice}〉,
〈225101, 05/26/06, 11am, CentralStation, {Burger , Pepsi , Banana}〉

Storewide sales history :
〈97100, 05/06, {〈Apple : $85K〉, 〈Bread : $100K〉, 〈Cereal : $150K〉, . . .}〉,
〈90089, 05/06, {〈Apple : $65K〉, 〈Bread : $105K〉, 〈Diaper : $20K〉, . . .}〉
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Pourquoi l’extraction de motifs séquentiels ?

Un important problème en DM avec de nombreuses
applications :

Analyse des achats des consommateurs

Analyse ADN,

Conséquences des catastrophes naturelles,

Web log mining,

Détection de tendances
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Définitions

Soit I = {i1, i2, . . . , in} un ensemble de littéraux appelés items

I = {PC, TV, bière, couches, etc.}
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Définitions

Soit I = {i1, i2, . . . , in} un ensemble de littéraux appelés items

I = {PC, TV, bière, couches, etc.}

Transaction
Une transaction est composée de :

Un identifiant (id client),

Une date de transaction,

Un ensemble d’items (itemsets)

Exemple : T = [Cid1, (Beer , Cake, Diaper)5]
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Séquence et séquence de données

Séquence :

Une liste ordonnée d’itemsets

Exemple : 〈(TV),(DVD-Reader, Star War box)〉
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Séquence et séquence de données

Séquence :

Une liste ordonnée d’itemsets

Exemple : 〈(TV),(DVD-Reader, Star War box)〉

Séquence de données

Soient T1, T2, . . . , Tm, les transactions d’un client C , la séquence de
données de C est la paire :

(C , 〈itemset(T1), itemset(T2), . . . , itemset(Tm)〉)

Ex : Les achats d’un consommateur au cours du temps.
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Séquence et séquence de données

Séquence :

Une liste ordonnée d’itemsets

Exemple : 〈(TV),(DVD-Reader, Star War box)〉

Séquence de données

Soient T1, T2, . . . , Tm, les transactions d’un client C , la séquence de
données de C est la paire :

(C , 〈itemset(T1), itemset(T2), . . . , itemset(Tm)〉)

Ex : Les achats d’un consommateur au cours du temps.

Base de séquences (de données)

SDB =

(C1, 〈(Coffe, Mustard), (Coke), (Diaper)〉)

(C2, 〈(Beer)(Coke)〉)

. . .
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Inclusion de séquences

Inclusion

Soient deux séquenses S1 = 〈a1, a2, . . . , an〉 et S2 = 〈b1, b2, . . . , bn′〉, S1

est une sous-séquence de S2 (S2 superséquence de S1, noté S1 � S2)) si il
existe des entiers 1 ≤ i1 < i2 < . . . < in ≤ n′ tels que :

a1 ⊆ bi1 , a2 ⊆ bi2 , . . . , an ⊆ bin

Exemple

S1 = 〈(10)(20, 30), (40), (20)〉

S2 = 〈(20), (40)〉 � S1

S3 = 〈(20), (30)〉 � S1
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Support d’une séquence

L’occurence d’une séquence n’est considérée qu’une seule fois
dans une séquence de données

Ex : 〈(20)〉 et 〈(10)(20)(20, 30), (40), (20)〉
On dit aussi que la séquence de données contient la séquence 〈(20)〉.

Support d’une séquence

Le support d’une séquence s dans une base de données SDB correspond
au nombre de séquences de données qui contiennent s.
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Exemple

Absolute Support(〈(10, 30)(20)(20, 60)〉) = 3

Relative Support(〈(10, 30)(20)(20, 60)〉) = 3
4

= 75%
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Problématique

Etant donnés un ensemble de séquences de données SDB et un seuil de
support minimum minsupp, le but de l’extraction des motifs séquentiels
est de trouver l’ensemble complet des séquences qui ont un support
supérieur ou égal à minsupp.
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Les challenges de l’extraction de motifs séquentiels

Le nombre de motifs séquentiels ≪ cachés ≫ dans les séquences de
données peut être très importants

Un algorithme d’extraction doit donc :

trouver l’ensemble complet des motifs séquentiels
être efficace (passage à l’échelle) en limitant le nombre de passes sur
les données
permettre d’incorporer un ensemble varié de contraintes définies par
l’utilisateur (syntaxiques, temporelles, etc.)
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Itemset : l’espace de recherche (un treillis)

18Introduction Définitions Algorithmes Web Usage Mining Conclusions

http://www.lirmm.fr


Motifs séquentiels : l’espace de recherche
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Propriété Apriori des motifs séquentiels

Une propriété fondamentale [Agrawal et Srikant, 94]

Si une séquence S n’est pas fréquente

Alors aucune de ses super-séquences est fréquente

Ex : 〈hb〉 non fréquent alors 〈hab〉 〈(ah)b〉 non plus
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Approche générale : générer/élaguer
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Génération de candidats : deux types d’extension

S-Extension

On ajoute un nouvel itemset (une séquence) à la séquence considérée

〈(a, b)(c)〉 → 〈(a, b)(c)(d)〉

I-Extension
On ajoute un nouvel item à la séquence considérée dans un itemset déjà
créé.

〈(a, b)(c)〉 → 〈(a, b)(c , d)〉
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GSP (Agrawal et Srikant) : basé sur le principe Apriori
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Une passe sur les données pour extraire les séquences composées d’un
unique item (dans un unique itemset).
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Les processus global
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Génération des candidats de longueur 2
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Calcul du support des candidats

L’étape la plus coûteuse

Les candidats sont stockés en mémoire centrale.

Il faut limiter les accès disques sur la base de données

Possibilité de charger la base en mémoire quand c’est possible
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Comment stocker efficacement les candidats ?

S = 〈(10)(30)(10, 40)〉
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PSP (Prefix Tree for SP) [Masseglia et al. 98]

Une structure plus efficace basée sur un arbre des préfixes.

2 types d’arc
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PSP : génération des 2-candidats
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PSP : génération des k-candidats (k > 2)
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Algorithme SPADE

SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalent Class)
[Zaki 2001]

représentation verticale de la base de données

base de séquences transformée en un ensemble de triplet (item,
SID,EID)

Extraction de motifs est effectuée avec une génération de candidats
basée sur Apriori
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SPADE : pour un calcul du support plus efficaces
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Problème des approches type générer/élaguer

Une surgénération de candidats :

Pour 1000 1-séquences fréquentes, on génère
1000 × 1000 × 1000×999

2
= 1, 499, 500 2 candidats

De multiples passages sur la bases de données
Approche en largeur sont coûteuse en gestion mémoire

Pour extraire de longues séquences, ce type d’approche n’est pas
adapté :

un nombre exponentiel de sous séquences candidates générées
pour une séquence de longueur 100 : 2100 − 1 ≈ 1030
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Approche ≪ pattern growth ≫

pas de génération de candidats

extraction d’items fréquents sur des bases projetées

approche gloutonne en profondeur
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Préfixe et suffixe

〈a〉, 〈aa〉 et 〈a(abc)〉 sont des préfixes de la séquence
〈a(abc)(ac)d(cf )〉
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Préfixe et suffixe

〈a〉, 〈aa〉 et 〈a(abc)〉 sont des préfixes de la séquence
〈a(abc)(ac)d(cf )〉

Etant donnée la séquence 〈a(abc)(ac)d(cf )〉
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Préfixe et suffixe

〈a〉, 〈aa〉 et 〈a(abc)〉 sont des préfixes de la séquence
〈a(abc)(ac)d(cf )〉

Etant donnée la séquence 〈a(abc)(ac)d(cf )〉

Des items particuliers : ( b)
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Extraction de motifs séquentiels par projection des
préfixes

Etape 1 : extraction des 1-séquences fréquentes :

〈a〉, 〈b〉, 〈c〉, 〈d〉, 〈e〉, 〈f 〉

Etape 2 : l’ensemble complet des motifs séquentiels peut être
partitionné en 6 sous-ensembles :

ceux de préfixe 〈a〉,
ceux de préfixe 〈b〉,
ceux de préfixe 〈c〉,
ceux de préfixe 〈d〉,
ceux de préfixe 〈e〉,
ceux de préfixe 〈f 〉.
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Trouver les motifs séquentiels de préfixe 〈a〉

Simplement considérer les projections par rapport à 〈a〉 :

< (abc)(ac)d(cf ) >,

< ( d)c(bc)(ae) >,

< ( b)(df )cb >,

< ( f )cbc >

Motifs séquentiels de longueur 2 de préfixe 〈a〉 :

< aa >,

< ab >,

< (ab) >,

< ac >,

< ad >,

< af >

Nouvelle partition en 6 ss-ensembles
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Complétude de PrefixSpan
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Efficacité de PrefixSpan

Pas de génération de candidats

La taille des bases projetées diminue sans cesse

Le principal coût de PrefixSpan : Construire les bases projetées

Est amélioré à l’aide de pseudo projections
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Pseudo projection

Quand la base de données considérée peut être gérée en mémoire,
utilisation de pointeurs pour les projections

Pointeur sur les séquences

Offset sur le suffixe
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Pseudo projection vs. projection physique

La pseudo projection évite de stocker physiquement les suffixes

Efficacité (temps d’exécution et espace mémoire) quand la base peut
être stocker en mémoire

Quid des bases qui ne peuvent pas être stockées en mémoire ?

Intégration de projections physiques et de pseudo projections
Utilisation de pseudo projections quand la base tient en mémoire (la
taille des bases projetées diminuant)
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Motifs séquentiels fermés

Définition ?
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Motifs séquentiels fermés

Définition ?

Des motivations doubles

Réduire le nombre de motifs (redondants) tout en maintenant la
qualité de la connaissance extraite (pas de perte d’information)

Améliorer l’extraction des motifs séquentiels en introduisant des
propriétés d’élagages supplémentaires.
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Motifs séquentiels fermés

Définition ?

Des motivations doubles

Réduire le nombre de motifs (redondants) tout en maintenant la
qualité de la connaissance extraite (pas de perte d’information)

Améliorer l’extraction des motifs séquentiels en introduisant des
propriétés d’élagages supplémentaires.

Deux approches :

CloSpan (Yan et al. 2003)

Bide (Wang et al. 2007)
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Clospan

Eviter de parcourir plusieurs fois les mêmes bases projetées
≪ Using Backward Subpattern and Backward Superpattern pruning to

prune redundant search space ≫
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Algorithme

Les limites de la gestion d’ensemble de candidats

post-traitement : O(n2)

Il faut éviter de gérer des candidats
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :

1 vers l’avant inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , sg , {e ′}〉
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :

1 vers l’avant inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , sg , {e ′}〉

2 vers l’avant intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . sg ∪ {e ′}〉
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :

1 vers l’avant inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , sg , {e ′}〉

2 vers l’avant intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . sg ∪ {e ′}〉

3 vers l’arrière inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , si , {e
′}, si+1, . . . , sg 〉
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :

1 vers l’avant inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , sg , {e ′}〉

2 vers l’avant intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . sg ∪ {e ′}〉

3 vers l’arrière inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , si , {e
′}, si+1, . . . , sg 〉

4 vers l’arrière intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . si ∪ {e ′}, si+1, . . . , sg 〉
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BIDE : Idée Principale

Extension d’une g -k-séquence préfixe 〈s1, s2, . . . , sg 〉 :

1 vers l’avant inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , sg , {e ′}〉

2 vers l’avant intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . sg ∪ {e ′}〉

3 vers l’arrière inter itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . , si , {e
′}, si+1, . . . , sg 〉

4 vers l’arrière intra itemset S ′ = 〈s1, s2, . . . si ∪ {e ′}, si+1, . . . , sg 〉

Séquence Close :

Si pas d’extension qui conserve le support de la séquence
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Intervalles de 〈s1, s2, . . . , sg 〉

Exhiber des items qui apparaissent tous les i èmes intervalles

I1
︸︷︷︸

s1, I2
︸︷︷︸

, s2, I3
︸︷︷︸

, s3, . . . , sg−1 Ig
︸︷︷︸

, sg
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Intervalles de 〈s1, s2, . . . , sg 〉

Exhiber des items qui apparaissent tous les i èmes intervalles

I1
︸︷︷︸

s1, I2
︸︷︷︸

, s2, I3
︸︷︷︸

, s3, . . . , sg−1 Ig
︸︷︷︸

, sg

Une séquence peut apparâıtre plusieurs fois dans une séquence
de données

Séquence 〈(a, b)(a, c)〉

Séquence de données
〈(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)〉
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Intervalles de 〈s1, s2, . . . , sg 〉

Exhiber des items qui apparaissent tous les i èmes intervalles

I1
︸︷︷︸

s1, I2
︸︷︷︸

, s2, I3
︸︷︷︸

, s3, . . . , sg−1 Ig
︸︷︷︸

, sg

Une séquence peut apparâıtre plusieurs fois dans une séquence
de données

Séquence 〈(a, b)(a, c)〉

Séquence de données
〈(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)〉

Maximiser ces intervalles
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Intervalles de 〈s1, s2, . . . , sg 〉

Exhiber des items qui apparaissent tous les i èmes intervalles

I1
︸︷︷︸

s1, I2
︸︷︷︸

, s2, I3
︸︷︷︸

, s3, . . . , sg−1 Ig
︸︷︷︸

, sg

Une séquence peut apparâıtre plusieurs fois dans une séquence
de données

Séquence 〈(a, b)(a, c)〉

Séquence de données
〈(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)〉

Maximiser ces intervalles

I1 : 〈(a, b)(a, c)〉

〈(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)
︸ ︷︷ ︸

(a, b)(a, c)〉
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Intervalles de 〈s1, s2, . . . , sg 〉

Exhiber des items qui apparaissent tous les i èmes intervalles

I1
︸︷︷︸

s1, I2
︸︷︷︸

, s2, I3
︸︷︷︸

, s3, . . . , sg−1 Ig
︸︷︷︸

, sg

Une séquence peut apparâıtre plusieurs fois dans une séquence
de données

Séquence 〈(a, b)(a, c)〉

Séquence de données
〈(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)〉

Maximiser ces intervalles

I2 : 〈(a, b)(a, c)〉

〈(a, b) (a, c)(a, b)(a, c)(a, b)(a, c)(a, b)
︸ ︷︷ ︸

(a, c)〉
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Les motifs séquentiels sous contraintes

Extraction de motifs sous contraintes :

Permet de surmonter deux difficultés majeures de l’extraction de motifs :

améliorer les connaissances extraites

améliorer le processus d’extraction

Les contraintes : plus proche de l’utilisateur

Les contraintes peuvent permettre de modéliser l’intérêt de
l’utilisateur.
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Une large gamme de contraintes

item constraint

length constraint

aggregate constraint

etc.
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Des contraintes spécifiques aux séquences
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Des contraintes spécifiques aux séquences

min-gap

max-gap

durée (window size)
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Exemple

Au tableau
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Algorithmes d’extraction de motifs séquentiels sous
contraintes

Spirit [Garofalakis et al, 02]

[Pei et al, 02]
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La prise en compte des hiérarchies

Motivations
Difficulté de fixer le bon seuil de support :

coca-cola non fréquent

pepsi non fréquent

MAIS : soda fréquent
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Peu d’approches permettant la prise en compte des hiérarchies dans
l’extraction de motifs séquentiels
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Web Usage Mining
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Web usage mining

La découverte de motifs intéressants sur la navigation des
visiteurs à partir de logs d’un site web

Les pages contiennent des informations

Les liens sont des ≪ routes ≫

Comment les gens naviguent sur Internet ?

WUM = clickstream analysis
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Applications

Hyper liens dynamiques

générer des hyper liens dynamiques en regardant la navigation du
visiteur
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Applications

Hyper liens dynamiques

générer des hyper liens dynamiques en regardant la navigation du
visiteur

Personnalisation
Fournir au visiteur ce qu’il veut sans le lui demander explicitement

générer des recommandations pour chaque utilisateur pendant sa
navigation
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Applications

Hyper liens dynamiques

générer des hyper liens dynamiques en regardant la navigation du
visiteur

Personnalisation
Fournir au visiteur ce qu’il veut sans le lui demander explicitement

générer des recommandations pour chaque utilisateur pendant sa
navigation

Site web adaptatif

Changer le site web en fonction des motifs extraits
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Applications (suite)

Amélioration de site web
comparer les caractéristiques des ≪ clients ≫et des ≪ non clients ≫

changer le site afin que les ≪ non clients ≫ deviennent ≪ clients ≫

e.g. changer des hyper liens entre certaines pages
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Web Usage Mining

75% des Français achètent une raquette de tennis et moins de trois
après, des chaussures de sports.

hyper lien dynamique
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Log ou logs

Informations sur les chemins de navigations sont disponibles dans des
fichiers de logs
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Web logs
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Web logs
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KDD for WUM
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Prétraitement des données

Filtrage, nettoyage

Status code (1xx : Informational,2xx : Success,3xx : Redirection,
4xx : Client Error, 5xx : Server Error)

Requêtes automatiques (bots, performance monitoring systems)

Supprimer toutes les entrées représentant des requêtes pour des
objets graphiques, etc.

Supprimer les entrées générées par des spiders/crawlers (google, etc.)
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Prétraitement des données

User Identification - Session Identification
Comment identifier un utilisateur unique ? une transaction d’un
utilisateur ?

Pb :

Les identifiants des utilisateurs sont souvent supprimés par mesure de
sécurité
Les adresses IP sont parfois cachées derrière des proxy
→ web logs pas toujours fiables
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Prétraitement des données

User Identification - Session Identification
Comment identifier un utilisateur unique ? une transaction d’un
utilisateur ?

Pb :

Les identifiants des utilisateurs sont souvent supprimés par mesure de
sécurité
Les adresses IP sont parfois cachées derrière des proxy
→ web logs pas toujours fiables

Solutions : identification du client, cookies côté client, etc.
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Prétraitement des données

Identifier une session
Temps de navigation :

Durée totale d’une session (≤ 30 minutes)

Durée par page (≤ 10 minutes par page)
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Web Usage Mining

Sources de données :

fichiers logs

mais aussi cookies, bd d’utilisateurs (clients)
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Analyse de tendance avec des motifs séquentiels
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Nouveaux challenges

privacy preserving mining (k anonymous sequential patterns)

d’autres types de motifs (arbres, graphes)

motifs séquentiels inattendus

motifs séquentiels dans les flux de données.
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