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Résumé

Méme si les techniques de fouille de données sont de plpkign
évoluées dans les contextes classiques (une seule dimeianalyse),
il reste néanmoins difficile de fournir aux utilisateurssdrutils permet-
tant la prise en compte des spécificités des contextesdimension-
nels e.g. multidimensionnalité, hiérarchies, donnBissorisées. Dans
cet article, nous présentons?@P, une méthode originale d’extraction
de motifs séquentiels ainsi que HYPE, extension d8fyiqui permet la
prise en compte des hiérarchies. Des connaissances paassps sont
ainsi extraites. Les expérimentations que nous avongesemontrent
I'intérét de nos proposition.

1 INTRODUCTION

L'extraction de motifs séquentiels est devenue, depuisrgooduction par
[1], une technique majeure du domaine de I'extraction denasances. lls
sont ainsi apparus afin de permettre la découverte de @wamaes intégrant
les notions de temporalité et sequentialité. lls petemttie mettre en exergue
des corrélations entre événements en fonction de leonckogie d’appari-
tion. De telles regles seront par exemple de la fornes:clients qui ont
ache€ un &léviseur et un lecteur DVD aetent plus tard un maggtoscope
nuneriqgue La pertinence des regles et leur découverte est fongéa s0-
tion desupportqui, de méme que pour les regles d’assocation, spécifie da
guelle proportion les données de la base contiennent leséds du mo-
tif. Cependant, les propositions existantes ne travdillpre sur une seule
dimension d’analyse, nommé@eoduit dans les approches de typaude
du panier de la rénagere. Ainsi, méme si cette dimension peut &tre mo-
difiée dans des applications de recherche de motifs séqlsea d’'autres
domaines que le panier de la ménageére (par exemple daadriede I'étude
des comportements d'internautes [12]), il n'en reste pamsnqu’il n'est
possible d’analyser qu’une seule dimension a la fois. iAihs’existe pas a



I'heure actuelle de méthode permettant de mettre en ezelgsicorrélations
entre valeurs de différents attributs, par exemple peaodvrir des reégles de
la forme ({(surf, NY, 1), (housse, NY, 1)}, {(combi, SF,1)}) indiquant
gu’un nombre suffisant (au sens du support) de personneschatéaleur
planche de surf et la housse a New York puis qu'un nombressutfide
personnes ont acheté une combinaison a San Francis@lit®dature re-
cense des contributions liées aux motifs séquentielisimknsionnels pro-
posées par I'equipe de Jiawei Han [8], celles-ci ne paenepas de com-
biner plusieurs attributs au sein des motifs extraits peuyw est de la par-
tie séquentielle, les multiples attributs n’apparaissae pour restreindre le
cadre dans lequel on trouve la séquence fréquente.

Dans cet article, nous présentons d’abord une méthodgaition de mo-
tifs séquentiels multidimensionnels &&P). Nous proposons ensuite aussi
une extension (HYPE) permettant la prise en compte desarcléies dans
I'extractions de motifs séquentiels multidimensionriblgiénéralisés). Nous
définissons les concepts associés a ces motifs et désrles algorithmes
permettant leur extraction. Ces algorithmes sont valptgsies expérimen-
tations montrant I'intérét de notre approche.

2 TRAVAUX CONNEXES

Dans cette section, nous présentons les motifs séqleeatiesi que les
approches de la littérature ayant traité le probleme'@drhction de mo-
tifs séquentiels dans un contexte multidimensionnel sjplurs dimensions
d’'analyse).

2.1 Motifs s équentiels

L'extraction de motifs séquentiels est devenue, depuisrgooduction par
[1], une technique majeure du domaine de I'extraction d@a@sances. Ces
motifs permettent de mettre en exergue des corrélatians @menements en
prenant compte de leur chronologie d’apparition. Nous@méons ici trés
brievement les concepts fondamentaux lieés aux motisieétiels. Le lec-
teur désirant plus de détails se référera a [5].

Les bases de données sur lesquelles s’appuient I'exineddi motifs sequen-
tiels comportent trois données étroitement liées allproe du panier de
la ménagere : la premiére représente un identifiantvauappelé&lient),

le deuxieme représente une liste de valeurs (souvenié&pproduity, la
troisieme représente la date a laquelle ce client a aadsttensemble de pro-
duits. On appellétem une valeur prise par I'attribytroduit Par exemple,
DV D ou encorenagnetoscope sont deux items possibles. On appelle item-
set un ensemble d’'items. Par exem@®/ D, magnetoscope) est un item-
set. La base de données est donc composée d’'itemseifiégdgudar une date
et un identifiant de client. On appelle séquence une listierorée (selon



la date) d'itemsets. La base de données peut donc étreormme un en-
semble de séquences identifiées par le client. On appelt# séquentiel
une séquence qu’un nombre suffisant (au sens du supportjedés gar-
tagent au sein de la base de donné&ant donnée une valeur minimale de
support (spécifieée par I'utilisateur), on dit qu'un mafquentiel edtéquent
si un nombre de clients supérieur au seuil minimal de supmbréalisé cette
séquence d’achats. L'enjeu des méthodes de fouille deélsest donc I'ex-
traction la plus efficace possible des motifs fequentsr Pela, plusieurs al-
gorithmes existent dont PSP [4], SPADE [14]. Ces technigoas fondées
sur le paradigmeénrérerfelaguerou des candidats sont générés puis ensuite
élagués s'ils ne sont pas frequents. Nous pouvons aitssPeefixSpan [7]
qui permet I'extraction de motifs séquentiels sans gélign de candidats.
Méme si ces techniques permettent une extraction efficesentifs sé-
guentiels extraits, ceux-ci sont parfois pauvres par reg@ux données qu'ils
décrivent. En effet, les corrélations sont extraitesein de la seule dimen-
siont produit alors qu’une base de données peut contenir plusieurssautre
dimensions. C’est pourquoi differents travaux tententai®biner plusieurs
dimensions d’analyse dans I'extraction de motifs sédaknimultidimen-
sionnels.

2.2 Motifs s équentiels multidimensionnels

Combiner plusieurs dimensions d’analyse permet d’extrd@s connais-
sances qui décrivent mieux les données. Comme le monfiguiee 1, dans
un contexte multidimensionnel, des connaissances sugpitaires sont ex-
traites. Il n'y a plus seulement des corrélations entrm$teartageant le
méme itemset et entre itemsets. L'extraction de séqusethags un contexte
multidimensionnel permet de mettre en évidence des lediwas entre les
dimensions instanciées d’'un item. Dans [8] les auteurslesipremiers a re-
chercher des motifs séquentiels multidimensionnelssiAies achats ne sont
plus décrits en fonction des seuls date et identifiant dantlimais en fonc-
tion d’un ensemble de dimensions telles Jype de consommateur, Ville,
Age Cette approche permet d’extraire des séquences d'iterria simen-
sion produitset de les caractériser a I'aide des informations frétpsesur
les clients Pattern3 qui tendent a supporter les séquences. Cette méthode ne
permet pas d’avoir des séquences ou plusieurs pattemhpr&sents puisque
le patterndécrit les clients qui tendent a supporter la totalitdadeequence,
une séquence est donc identifiee par un seul pattern. &ppemmet donc pas
d’extraire des connaissances de la formgbusiness, , *, a) (x, chicago, *, b)

1 {(x, *,young, c)}) alliant différents patterns multidimensionnels.
Dans[13], les auteurs proposent d’extraire des séquainicesin de séquence

INous utilisons le terme de dimension & la place du terméritfat car une base de données
relationnelle peut étre vue comme une table de faits darimse de données multidimension-
nelles.
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FIG. 1 — Des connaissances extraites dépendantes du contexte

de données multidimensionnelles organisées en diftérdaveaux de hiérar-
chie. Néanmoins, les séquences de données ne sontgllasnént multidi-
mensionnelles dans la mesure ou les difféerentes dimesgiatretiennent un
lien hiérarchique trés strict (un jour comporte des sessiqui sont elles-
mémes composées de pages visitées).

Nous pouvons encore citer les travaux de [2] qui proposeatapproche
basée sur la logique temporelle du premier ordre pourrbexion de mo-
tifs sequentiels multidimensionnels, [3] proposentlégeent une nouvelle
méthode de génération des séquences multidimendiesngrésentes dans
des bases de transactions. Cependant celle méthode&atyi@mse réduit a
des séquences d’items seulement.

2.3 Base exemple

Pour illustrer les difféerents concepts et définitiongjsproposons la base
exemple fig. 2 qui décrit les achats de produit réalisées differentes villes
du monde.

3 MOTIFS SEQUENTIELS MULTIDIMENSIONNELS

Cet article reprend et étend les concepts et les approévetophpées dans
nos travaux présentés dans [9], [10] et [11].

3.1 Données manipul ées

Nous étendons les concepts présentés précédemrtient {clate - items)
en considérant non plus des attributs simples pour d&lesrdonnées, mais



D B Pl P
(Date)  (Blocip) (Lieu) (Produit)

1 1 Allemagne B
1 1 Allemagne Ca
2 1 Allemagne A
3 1 Allemagne Ch
4 1 Allemagne S
1 2 France Co
2 2 France \%
2 2 France Ca
3 2 France A
1 3 UK W

1 3 UK Ca
2 3 UK A

1 4 LA Ch
2 4 LA S

3 4 NY W
4 4 NY Co

FIG. 2 — Base de données exemplés

des ensembles d’attributs.

Nous supposons qu’il existe au moins une dimensompiemporelle) dont
le domaine est totalement ordonné.

Définition 1 (Partition des dimensions)

Pour tout ensemble de transactidn8 défini sur un ensemble dedimen-
sionsD, on considére une partition de en trois sous-ensembles notés res-
pectivement :

— Dpg pour 'ensemble des dimensions de référence (client dantexte
classique) qui permettent de déterminer si une séquestéeequente.

— Dr pour 'ensemble des dimensions (date dans contexte aegier-
mettant d’introduire une relation d’ordre.

— Ds={Dy,...,D, 00D; C Dom(D;)} pour 'ensemble des dimen-
sions d'analyse (produits dans contexte classique) diofiextraites les
corrélations.

Il en découle que chaque n-uptet (di, ... ,d,) peut s'écrire sous la forme
d’'un tripletc = (r, a,t) olur (respectivement ett) sont les restrictions de
surDpg (respectivemend 4 et D).

Définition 2 (Bloc)
Etant donnée une baskB, I'ensemble des n-uplets qui ont la méme restric-
tionr surDpg constitue un bloc.



Chaque blocB est identifie par un n-uplet Nous notonsBpg, p,, I'en-
semble des blocs constituant la bdB.

D B Pl P

T 1 Al B D B Pl P
oo 1 2 France Co
1 1 Allemagne Ca
2 1 Al A 2 2 France V
oacne 2 2 France Ca
o1 Alemagne  Ch 3 2 France A
4 1 Allemagne S
FiG. 3 —bloc(1) FiG. 4 — bloc(2)
D B Pl P D B Pl P
1 4 LA Ch
1 3 UK W
2 4 LA S
1 3 UK Ca
2 3 UK A 3 4 NY W
4 4 NY Co
FiG. 5 =bloc(3) FiG. 6 — bloc(4)

FiIG. 7 — Partition deD B (figure 2) en fonction d®p = { B}

Cette définition des blocs est nécessaire pour défininpgart d’'une sé-
guence multidimensionnelle. Son application dans notee lexemple est
simple puisquéDg| = 1, les différents blocs obtenus sont décrits fig 7.

3.2 Item, itemset, s équence multidimensionnels et va-
leur joker

Définition 3 (Item multidimensionnel)
Un item multidimensionnek = (dy, ... ,d,,) est un m-uplet défini sur les
dimensions d’analysB 4 tel qued; € dom(D;).

Exemple 1
Etant donné@ 4 = {PI, P}, (LA, Ch), (France, A) et(UK, Ca) sont des
items multidimensionnels.

D’apres la définition précédente, un item ne peut &revé que s'il existe
une combinaison de valeurs de domaine$xgese retrouvant frequemment
dans les données deB. Or il peut arriver qu’aucune combinaison ne soit
frequente. C’est pour cette raison que nous introduisoresvaleurjoker
symbolisée par *. Cette valeur signifie que I'on ne tient pasipte de la
valeur sur la dimension d’analyse. On appelle de tels iteessitmsa-
étoilés.



Définition 4 (Item multidimensionnel a-étoilé)

Soiteyy, /5 la substitution dans ded; paré, e est un itemo-€toilé si les
conditions suivantes sont vérifiées :

() Vi € [1,m],d; € Dom(D;) U {*},

(i) Ji € [1,m] tel qued; # x,

(iii) Vd; = *, 36 € Dom(D;) tel queey, 5 est fréquent.

Exemple 2
Etant donné& 4 = {Pl, P}, (x,Ch), (France,*) sont des items multidi-
mensionnels:-étoilés.

Définition 5 (Itemset multidimensionnel)
Un itemset multidimensionnel = {ey, ..., e} est un ensemble non vide
d’items multidimensionnels.

Exemple 3
{(%, V), (x,Ca)} estun itemset multidimensionnel.

Il estimportant de remarquer que tous les items d’un méenesiet sont deux
a deux distincts par définition (un itemset est un ensenble

Définition 6 (Séquence multidimensionnelle)
Une séquence multidimensionnelte= (i, ..., i;) est une liste ordonnée
par rapport &, et non vide d'itemsets multidimensionnels.

Exemple 4
({(x, V), (x,Ca)H{(x, A)}) est une séquence multidimensionnefiétoilée.

3.3 Support

Calculer le support d’une séquence multidimensionneHeétoilée revient
a compter le nombre de blocs définis par les dimensiongfdeariceD
qui supportent la séquence. Un bloc supporte une séqueunltidimension-
nelle a-étoilée s'il est possible de trouver un ensemble de etspui la
satisfasse. Pour chaque itemset de la séquence, nousdadober une date
du domaine dé); telle que tous les items multidimensionnelsétoilés de
l'itemset sont supportés par des n-uplets relatifs &atdte. Tous les item-
sets doivent étre retrouvés a differentes dates agpamt au domaine dB;
tels que l'ordre des itemsets respecte la séquentialité.

Définition 7
Un bloc B supporte une séquenaeétoilées = (isy, ..., is;) SiVj € [1,1],
35j c Dom(Dt), Ve = (d“ o ,dl‘m) c ij, dt = (f, T, ({L‘il, . ,xim), 5J) c

Bavecd; = x; 0rd; = xetd; < 69 < ... < 4.



Définition 8 (Support d’'une sequence)
SoientDg I'ensemble des dimensions de référenc®ét 'ensemble des
transactions partitionné en un ensemble de bBg3,,. Le support d’une

P BeB t.q. B ¢ te ¢
séquence est :support(s) = 1t DB’[fg,D;’D T“ppm e <l
DR

Nous avons posé les définitions fondamentales des métjtsentiels mul-
tidimensionnels. Les algorithmes permettant la mise erreaie/’extraction
de motifs séquentiels multidimensionnet&toilés ou non sont décrits dans
la section 5.

Il est cependant trés difficile d'extraire des connaiseatie qualité en
fonction du support. Si le support minimal choisi est trégvé, le nombre
de regles découvertes est faible mais si le support gsthias, le nombre
de régles obtenues est tres important et rend difficilealigse de celles-ci.
L'utilisateur est alors confronté au probléme suivanbmenent baisser le
support minimal sans générer la découverte de reglagpedinentes ? Ou
comment augmenter le support minimal sans perdre lessrégjles ? Est-il
alors nécessaire de faire un compromis entre qualité al®saissances ex-
traites et support ?

L'utilisation des hiérarchies dans I'extraction de coiseances représente
un excellent moyen de résoudre ce dilemme. Elle permeedewd/rir des
regles au sein de plusieurs niveaux de hiérarchies. Ain&me si un sup-
port élevé est utilisé, les connaissances importartesld support est faible
dans les données sources peuventigrkisesdans des connaissances plus
générales qui, elles, seront comptabilisees comnruéétes. Nous propo-
sons donc une extension deSP HYPE: Hierarchy PatternExtension)
permettant la prise en compte des hiérarchies dans l&idrade motifs
séquentiels multidimensionnels.

4 EXTENSION : LA PRISE EN COMPTE DES HIE-
RARCHIES

Dans le contexte dans lequel nous nous situons, nous evasg qu'il

existe des relations hiérarchiques sur chaque dimensaralgsé. Nous

considérons que ces relations hiérarchiques sont raligées sous la forme
detaxonomie

4.1 Taxonomies

Une taxonomie est un arbre orienté dans lequel les arcglssnelations
de typeis-a La relation degénéralisation/spécialisatia’effectue ainsi de

2Dans le pire des cas la hiérarchie minimale se représemtarparbre de profondedrou
la racine est etiquetée par * (gestion des valeurs jokers &2 S P).



la racine vers les feuilles. Chaque dimension d’analysegates donc une
taxonomie qui permet de représenter les relations lukigues entre les
éléments de son domaine.

SoitTp, = {T1,...,Tn} 'ensemble des taxonomies associées aux di-
mensions d’analyse ou :

— T; est la taxonomie représentant les relations hiéraresigntre les

eléments de la dimension d’analyBe.

— T, estun arbre orienté.

— Vnoeudn,; € T;, label(n;) € Dom(D;).

On note? un ancétre de dans la taxonomie et un de ses descendants.
Par exempleBo = Co signifie queBo est un ancétre d€o dans la re-
lation Généralisation/SpécialisatioRlus précisemenf3o est une instance
plus générale qué€o.

Produits

. N
Lieu
‘4\ Bo . M
c
USA UE ¢ /\ /\
A o S A
B

“h a
B. C
LA NY Chicago France UK Allemagne
w v
FiG. 8 — Taxonomie sur la di-

mensionLieu . . .
FiG. 9 — Taxonomie sur la dimension

Produit

Les deux taxonomies associées a la base exemple (Figec2valt les
relations hiérarchiques entre les élements de la dimeiRroduits (resp.
Lieu) sont représentées dans la figure 9 (resp. Fig. 8).

4.2 Hiérarchies et Donn ées

Chaque dimension d’analyde; d’une transactio de DB ne peut étre
instanciée qu'avec une valedirdont le noeud associé a I'étiquettedans la
taxonomieT; est unefeuille. Plus formellementyd; € 7p,(B),V nceudn;
tq label(n;) = d;fnceudn’ tq n' = 1; (n; feuille).

Par exemple, la base de transacti@nB ne peut pas contenir la valeBo
s'il existe des instances plus spécifiques dans la taxanoommeC'o.

4.3 Item, Itemset, S équence multidimensionnels h-
généralis és

Dans cette section, nous définissons les concepts fondanxediitems,
d’itemsets et de séquences multidimensionnels h-géisés.



Définition 9 (Item multidimensionnel h-généralisé)

Un item multidimensionnel h-généralisé= (d,,...,d,,) est un m-uplet
défini sur les dimensions d’analygky telles quel; € {label(T;)}.

Contrairement aux transactions d&3, un item multidimensionnel h-
généralisé peut étre défini avec n'importe quelle watk dont le nceud as-
socié dans la taxonomie n’est pas nécessairement urle feui

Exemple 5
(USA, Bo), (France, B.A) sont des items multidimensionnels h-générali-
sés.

Comme les items multidimensionnels h-généralisés smtanciés sur
difféerents niveaux de hiérarchies, il est possible quexdeems soient com-
parables, c’est-a-dire qu'un item soit plsygécifique ou généraju’un autre.

Par abus de langage et afin de ne pas alourdir les notatiams utibsons
directement la notion dncetre sur I'item et la transaction sans nous situer
dans la taxonomie correspondante.

Définition 10 (Inclusion hiérarchique d’items)

Soient deux items multidimensionnels h-généralisés (di,...,d,,) et
e =(d,...,d,),onditque:
— e est plus général qué (e >, €') siVd;,d; = c?; oud; =d
— e est plus spécifique qué (e <, €') siVd;,d; = d, ou d; = d,
— e ete’ sont incomparables s'il n’existe pas de relation entre euxy
e ete #pne)

Exemple 6 (relations herarchiques entre items h-@néralisés)
— (USA, Bo) >, (USA, Co).
— (France,V) < (UE, B.A).
— (France,V) et(USA, Co) sont incomparables.

Définition 11
Une transactioh supporte un item sillp , (b) <y, e.

Exemple 7
La transactionf1, 1, France, V') supporte I'itemUE, B.A).

Définition 12 (Itemset multidimensionnel h-gnéralisé)

Un itemset multidimensionnel h-généralisé= {e,...,e;} est un en-
semble non vide d’items multidimensionnels h-génégslisu tous les items
sont incomparables entre eux.



Deux items comparables ne peuvent pas étre présentsalaésne item-
set. Nous adoptons un point de vue ensembliste et pré&f@insi représenter
l'information la plus précise possible au sein d’un itemse

Exemple 8

{(France,V),(USA, Co)} estun itemset multidimensionnel h-généralisé
alors que{(France, V), (UE, B.A)} n’est pas un itemset multidimension-
nel h-généralisé cdiF'rance,v) <p (UE, B.A).

La notion de séquence multidimensionnelle h-géné&aldécoule de la
notion d’'itemset.

Définition 13 (Sequence multidimensionnelle h-gréralisée)
Une séquence multidimensionnelle h-généralisée (i1, ..., ;) est une
liste ordonnée non vide d’itemsets multidimensionnelgéhéralisés.

Exemple 9
({(France,V),(USA,Co)}, {(Allemagne, B)}) est une séquence multi-
dimensionnelle h-généralisée.

Définition 14 (Inclusion de €£quences)

Une séquence multidimensionnelle h-généralisée (a1, ...,a;) est une
sous-séquence de la séquetice= (by,...,by) S'il existe des entiers <
1<l ...<n< U telquea1 - bjl,ag - ij,...,CLl - bjl'

Remarque 1
L'inclusion des itemsets multidimensionnels doit respe€inclusion hié-
rarchique des items multidimensionnels h-généralisés

Exemple 10

— Laséquencl(France,V )}, {(Allemagne, B)}) est une sous-séquen-
ce de la séquencé(France, V), (USA, Co)}, {(Allemagne, B)}).

— Laséquencl(France,V)}, {(Allemagne, B)}) est une sous-séquen-
ce de la séquendé(France, B.A),(USA, Bo)},{(UE,B.A)}).

— La séquencé{(UE,V)},{(Allemagne, B)}) n'est pas une sous-sé-
quence de la séequendd France, V'), (USA, Co)}, {(Allemagne, B)})
car(UE,V) £, (France,V), l'inclusion hiérarchique n’étant pas res-
pectée.

4.4 Support

Le calcul du support d’'une séquence se définit commeepigmment, il
faut compter le nombre de blocs qui supportent la séquence.

Définition 15 (Support d’'une squence)
SoientDg I'ensemble des dimensions de référenc®étl I'ensemble des
transactions partitionné en un ensemble de bBg3,,. Le support d’une

P BeB t.q. B t
séquence est :support(s) = 1BEBLB.Dg 0. B supporte o}

|BpB,DR |




Exemple 11
Par rapport a notre base de données exempleconsidéron®r = {B;q},
D = {Lieu, Produit} etDr = {Date}, support = 2, et
¢ = ({(UE,B.A),(UE, caca -huetes)} {(UE, aspirine)}). Pour que la
séquence soit frequente, au moins deux blocs de la partie D B doivent
supporter la séquence.
1. bloc (1) (Fig. 3). Si I'on se réfere au taxonomies relatives auxefim
sions d’analyse (LABEL), Allemagne est une instance plésjgue de UE
et biére est un B.A. Ainsi a la date nous avons bien le premier itemset
{(UE,B.A), (UE, cacahuetes)} des. A une date postérieure) le der-
nier itemsef (UE, aspirine)} est présent. La séquencest supportée par
ce bloc.
2. bloc (2) (Fig. 4). France est une instance de UE et V est une instance
d’B.A. Nous retrouvons bien la séquencdans ce bloc
3. bloc (3) (Fig. 5). UK est une instance de UE et whisky est une instance
d’B.A. Ce bloc supporte la séquence
4. bloc(4) (Fig. 6). Ce bloc ne supporte pas la séquengeisque la dimen-
sion Lieu ne contient aucune instance de UE.

Le support de est donc égal . La séquence est fréquente.

5 ALGORITHMES

Nous décrivons la démarche adoptée pour la générdgsnitems can-
didats et des séquences candidates. Nous décrivonsestesualgorithmes
associés au calcul du support des séquences. Nous noasssilans le
contexte le plus général qui est celui des motifs sédelsnih-généralisés
extrait par HYPE, extension de38P.

5.1 Fonctionnementg énéral

Le processus d’extraction de motifs séquentiels multifigionnels h-
généralisés se divise en deux phases. Dans un premips tégms items mul-
tidimensionnels h-généralisés maximalement spamficgont extraits. Nous
pensons que les items maximalement spécifiques sont gnealve a la sur-
abondance de connaissances extraites. En effet, ils gemhdefactoriser
les connaissances, les connaissances plus généralespétre inférées en
post traitement par I'utilisateur. Ensuite, la deuxiéstegpe vise a extraire les
séquences multidimensionnelles h-généraliséepifgtes. Ces séquences
sont générées a partir de I'ensemble des items maxmeadespécifiques.

Néanmoins, le fait d'utiliser des items maximalementcsipgues pour
générer les séquences fréequentes ne nous permet pdsaad&toutes les
connaissances présentes dans la base. En effet, desiségdent les pre-
miers items ne sont pas maximalement spécifiques ne pdyragrétre ex-
traites. Les séquences plus longues ne sont donc pagexifias blocs sup-
portent plus rapidement des connaissances plus gésgrateitefois, cette



carence est relative car ces séquences non extraitesegpeht souvent des
connaissances trop générales qui n'apportent auceréira'utilisateur.

Il nest pas forcément nécessaire d'effectuer une phasgrétraitement
afin d’élaguer les taxonomies. En effet, cette opératieut gtre facilement
effectuée lors de I'extraction des items multidimensiglsn h-généralisés
frequents.

Génération des items candidats

Les items multidimensionnels h-généralisés frégsieant la base de I'ex-
traction de motifs séquentiels multidimensionnels hégalisés. lls repré-
sentent les fréquents de taillepuisqu’ils correspondent a des séquences
composées d'un seul item contenu dans un seul itemsetratgion d’'items
multidimensionnels h-généralisés en une seule pasda fiase n’'est pas
concevable dans un souci gassage a I'echell&n effet, considérer le pro-
duit cartésien des domaines de chaque dimension d’an@lstepas envisa-
geable dans des applications ot le nombre de dimensioaarstdomaines
peuvent étre treés grands. Si le nombre de dimensionslgsmastmn, alors
le nombre d'items générésest exponentiel par rapporta :

m
7

2M < x < Z ( )zk ot k = max |Dom(D;)|
i=1

Nous conviendrons donc qu’avec une telle approche, le gasséiechelle
peut étre mis en doute.

Il est donc nécessaire de définir une méthode qui limigefais le nombre
d’items candidats générés et le nombre de passes suséda Afin de limi-
ter le nombre d’items candidats aux seuls items dont la ibtéad étre
frequents est non nulle, nous adoptons une méthode dera@m par ni-
veau.

Toutd'abord, nous considérons les items multidimensésh-généralisés
pour lesquels une seule dimension d’analyse est spé&cifésautres dimen-
sions n’étant pas spécifiees. Les items multidimenstnrfréequents sont
alorsjoints entre eux pour obtenir 'ensemble des items candidats gsur |
guels deux dimensions d’analyse sont spécifiees. SesllBédgquents sont
retenus. Cette procédure est réitéree 1 fois jusqu’a l'obtention des items
multidimensionnels h-généralisés (les dimensions d’'analyse sont ins-
tanciées). Parmi ces items, seuls les plus spécifiquestsetenus.

L'opération dejointure entre deux items fréquents suppose que les items
soient x-compatibles, c’est-a-dire qu'ils partagent un nombriisant de
valeurs de dimensions d’analyse (voir définition 16). e -compatibles,

3par définition, un item multidimensionnel h-génémlist instancié sur la totalite de ses
dimensions. Par abus de langage, nous utiliserons aussipioerr les n-uplets frequents qui
seront instanciés niveau par niveau afin d'obtenir dessitemaltidimensionnels h-généralisés
conformément & la définition.



deux items multidimensionnels définis surdimensions doivent partager
n — 2 valeurs de dimension. Par exemgle,*, c) et(x, b, ¢) sont deux items
définis sur3 dimensions d’analyse et partagé 2 = 1 valeur sur la di-
mensionC. lls sont donox-compatibles. En revanche, les iteffas, b1, %)

et (az, be, %) Nne sont pas-compatibles.

Définition 16 (x-Compatibilit &)
Soient deux items multidimensionnels = (dy,---,d,) etey = (d},
-+, dl) oud; etd], € dom(D;)U{x}. Onditque; etes sontx-compatibles
Si
— e etey sont distincts
—dA = {Dil, o aDinfz} C {Dl, .. ,Dn} t.q.dl‘1 = d;l 75 * etdiz =
di, #%...etd;, _,=d; F#x
- Pour{D;, ,,D;,} = {D1,...,D,}\A, 0nad;, , = xetd;  # x
etd;, # * etd; =x

L'opération de jointure mise en ceuvre pour générer Eastmultidimen-
sionnels h-généralisés potentiellement fréquentédimit de la fagon sui-
vante :

Définition 17 (Jointure)

Soient 2 items multidimensionnetscompatibleg, = (dy,- - -, d,,) etes =
(dy,---,d,). On définite; X e = (vy,---,v,) avec:
—v; =d; Sid; :d;

—’Uz':di.Sid;:*
—’Uz':d;;SidiZ*

La génération des items multidimensionnels s’effectuecch I'aide d'un
treillis. Néanmoins le nombre de candidats générés iggortant, on peut
imaginer utiliser la recherche d’items multidimensiormndérivables pour li-
miter le calcul du support a un nombre réduit d’items (m¥che équivalente
a la recherche d’'itemsets dérivables).

Geéreration des €quence féquentes

Les items multidimensionnels h-généralisés sont descséquences mul-
tidimensionnelles h-généralisées de tailléls sont donc des-frequents.

Pour extraire les séquences fréquentes, nous adoptoniddaophieGéné-
rer/ElaguerEn effet, nous conservons la propriété d’antimonotduiesup-
port dans le contexte multidimensionnel (Tout sous-engedibn ensemble
frequent est frequent, tout sur ensemble d’'un ensembsidraquent est non
frequent).

Une fois lesl-frequents extraits (items multidimensionnels h-gafigés
les plus spécifiques), ldscandidatsk > 2) sont générés et testés afin de
savoir s'ils sont frequents. Cette opération est éé&eit que des-candidats
frequents sont extraits.



Pour stocker les séquences candidates, nous utilisorstructure darbre
préfixé([6]) afin d’éviter toute redondance.

5.2 Calcul du support d'une s équence

Les dimensions de référence permettent d’identifier lesiblocs de I'en-
semble des données susceptibles de supporter une séquieénumeération
de tous les blocs définis par les dimensions de référéngest indispen-
sable pour calculer le support d’'une séquence et défiméi ai la séquence
est fréequente ou non.

L'algorithme 1 vérifie pour chaque bloc deB si la sequence est sup-
portée ou non. Si la séquence est supportée, alors l@suggt incréementé.
L'algorithme retourne ensuite le ratio des blocs suppoktan

L'algorithme 2 permet de vérifier si le bldg supporte la séquengePour
cela, cet algorithme cherche a instancier la séqueneeséepar itemset en
conjuguantrécursivié et ancrage L'ancrage correspond a une n-uplet du
bloc B a partir duquel la séquence pourra étre instanciéengtlet cor-
respond donc a une date a laquelle le premier item du pretemset de la
séquence est trouvé.partir de cet n-uplet, seuls les n-uplets pertinents sont
retenus, c'est-a-dire ceux qui partagent la méme dateedatient donc que
les n-uplets partageant la méme date. Si le sous-blottaésde I'ancrage
supporte I'itemset alors on appelle la fonction sur lesesitemsets de Cet
appel est effectué en réduisant I'espace de recherchseals n-uplets dont
la date est supérieure a la date de I'ancrage précéu@stue I'on passe a
l'itemset suivant, donc a une date ultérieure. Si I'ageréchoue, on conti-
nue la recherche du premier itemset en tentant d'autresagesr L'appel
récursif s'arréte des que la séquence placée en garamh'entrée est vide.
Une telle propriété signifie en effet que tous les itemdetta séquence ont
été trouvés. On retourne donc la valeun:. La valeur faux est retournée
si aucun ancrage n’a réussi et si tout le bloc a été pancgans succes.

Complexite

Afin de faciliter 'étude de complexité des algorithmesus posons les
notations suivantes :
— np estle nombre de cellules du blét
— m = |D 4| estle nombre de dimensions des items multidimensionnels.
— Pz, la profondeur maximale des taxonomies.
supportBloc (algorithme 2)

— Le blocB étant ordonné par rapport a la dimensioy I'opération d’an-
crage est réalisable eén(lognc). En effet, il suffit de réaliser une re-
cherche & I'aide d’'un parcours dichotomique pour troueesstles n-
uplets respectant une certaine condition sur la date.

— Veérifier si un n-uplet supporte un item est réalisabl€é®,,,,.. x m).

Il suffit de comparer les: dimensions de I'item avec celles du n-uplet.



— Dans le pire des cas, la complexité de I'algorithme estOdes x
Pz X m x lognpg).
compterSupport (algorithme 1)

On appelle la fonction précedente pour tousllbiocs B; de {Bpg,py1
I'ensemble des bloc d® B définis suivantDr. Soitn,., = maxng,. La
complexité dans le pire des cas est dotl(t) X O(nmaz X Pmaz X m X
log nmaz) = O(l X Nmaz X Praz X M X 10g Nmaz)

Algorithme 1 — Calcul du support d’'une séquence (compterSuppart)
Fonction compterSupport Donrées: ¢, DB, Dg
Résultat: le support de la séquence
début
Entier support «— 0;

Booleen seqSupportée;
BpB,py < {blocs de DB identifiés sur Dg};
pour chaque B € #pg,p, faire
seqSupportée «—— supportBloc(s, B) ;
si seqSupportée alors
| support «— support + 1,

retourner [ Support
|BpB,pR|

fin

6 POURQUOI LES HIERARCHIES PERMETTENT
UNE GESTION PLUS FINE DE LA VALEUR JO -
KER

La prise en compte des hiérarchies peut &tre vue comme yempudus fin
de gérer les valeurs jokers. En effet, dans I'approcR&R) la racine d’une
taxonomie représente la valeur joker * sur la dimensiown@és. Ainsi, Si
aucune instanciation n’est possible, aucune étiquettdidene peut donc
convenir, alors on passe directement a la racine de la tam@n(figure 10).

La prise en compte des hiérarchies, permet d’extraire desaissances
plus fines. En effet, les taxonomies proposent plusieuesredtives par rap-
port a 'approche MSP quand on n’arrive pas a instancier une dimension.
En effet, on ne passe pas directement de la feuille & lagagimessaie d'ins-
tancier par I'ancétre le plus spécifique de la feuille (feglil).

Exemple 12 (Comparaison avec MSP)
Pour un support fixé 3, la prise en compte des hiérarchies permet d’extraire
des connaissances qui ne peuvent pas étre extraites s M



Algorithme 2 — supportBloc (Vérifie si une 8quence est suppée par
un bloc don®)

Fonction supportBloc

Donngées: ¢, B

Résultat: Booléen

début

[ = initialisation */
booleen ItemSetTrouvé «— faux

sequence <— ¢

itemset «—— sequence. first()

item «— itemset. first()

[ *+ condition d'arr et de la recursivit e * [
si¢ = () alors

| retourner (vrai)

[+ parcours du bloc */

tant que tuple «—— B.next # () faire
si supporte(tuple, item) alors
itemSuivant «— itemset.second|()
si itemSuivant = () alors
L itemsetTrouvé «— vrai
/= Recherche de tous les items de

I'itemset * [
sinon

/* On ancre par rapport a litem

(date) * [
B/ — Udate:cell.date(B)
tant que
tuple’ «— B'.next() # 0 A itemsetTrouvé = faux
faire

si supporte(cell’, itemSuivant) alors
itemSwivant «— itemset.next()
siitemSuivant = () alors
L itemsetTrouvé «—— vrai

siitemsetTrouvé = vrai alors
/ = recherche des autres itemsets */
retourner
| (supportBloc(sequence.tail(), 0qate>tupie.date(5)))
sinon

itemset «—— sequence. first()
[ * reduction de lI'espace de recherche
*/

| C «— Odate>cell.date(B)

/* ¢ non support ee */
retourner (faux)

fin
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FIG. 10 — Gestion de lava- Fic. 11 — Gestion des
leur joker (*) hiérarchies
M2SP

— (x,Ch), (x,Ca), (x,9), (x,Co), (x, A), (x, W)
— {G CR)H(x, 9)}), ({(+, Ca) H{(x, A)})
Prise en compte des l@rarchies
— (Lieu, Ch),(UE, Ca), (Lieu, S), (Lieu, Co), (UE, A), (Lieu, W),
(UE,B.A),
— {(Lieu, Ch)}{(Lieu, S)})
{(UE, Ca)H{(UE, A)})
{(UE BAWUE A

- {(UE,B.A),(UE,Ca)}{(UE,A)})

Le prise en compte des hiérarchies permet ainsi d’extdgeséquences
plus complétes que I'approche’BP.

7 EXPERIMENTATIONS

Des expérimentations ont été effectuées sur des ésraydthétiques. Nous
avons réalisé deux séries d’expérimentations. Umie sdmplete afin de
montrer l'inteérét de MSP vis & vis de I'approche pionniére du domaine
[8]. Ces expérimentations montre le comportement globadatre approche
ainsi que sa robustesse. Nous nous sommes ensuite fosatié® qualité
des connaissances extraites afin de souligner l'int&r@&t\dPE, I'extension
de M2SP. Nous montrons que HYPE permet de faire face au "dilemme” d
support.

7.1 M?SP

Les expérimentations montrent 'intérét et le passadjéchelle de notre
approche. Comme beaucoup de bases dans le monde réal@ossdi-
mension quantitative, nous distinguons une dimension tiative. Dans
le but de souligner le rble particulier de cette dimensioargitative, nous
considérons deux types d’extraction de motifs séquisnti¢i) valeur jo-
ker possible sur toutes les dimensions a I'exception dénfeelsion quan-



titative (M 2S5 P-alpha), (i) valeur joker sur toutes les dimension$¢ S P-
alpha-mu). Nous notons que le cas(ii) correspond au cas présenteléea
définitions. Nos expérimentations peuvent étre vuesnaeratant conduites
sur une table de faits d'une base de données multidimemsiies ou la di-
mension quantitative représente la mesure. Les expéatatiens montrent le
nombre de séquences extraite ou le temps d’exécutionrenido de nom-
breux parametred 4|,/ DB|, cardinalitt moyenne des dimensions d’ana-
lyse
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M2SP-alpha -

1000 |
1500 -

Runtime (s)
5
8

1000 -

Runtime (s)

. . . . . .
i i i N N 5 10 15 20 25 30 35 40 45
) 5 10 15 20 25 Average cardinality of analysis dimensions.

Database Size (K-tuples)

FiG. 13 - Temps
d’exécution en  fonc-
tion de la cardinalité
moyenne des dimensions
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. ’  danalyse (Minsup&8,
;‘8)-0"”“15’ avgeard = o 612000,

nb_.dim=15)

La figure 12 montre le passage a I'échelle de notre apprpuafsgue le
temps d’exécution augmente quasi linéairement par ragpla taille de la
base (del, 000 n-uplets a26, 000 n-uplets). La figure 13 montre le com-
portement du temps d’exécution lorsque la cardinalit§enne des dimen-
sions d’analyse varie. Quand la cardinalité est petitplupart des candidats
sont frequents. A contratio, lorsque la cardinalité elévée, de nombreux
candidats sont générés et peu d'entre eux sont retemssfigqures 14 et
15 montrent le comportement de notre approche quand le reodddi-
mension d’'analyse change. Le nombre d’items frequentsnantge quand
le nombre de dimensions d’analyse augmente, ce qui engéadgenen-
tation du nombre de séquences fréquentes. Les figures 16 mtontrent
la difference entre le nombre de séquences extraites p&PMet par I'ap-
proche décrite par [8]. Cette faculté d’extraction sgoé I'intérét de notre
approche.
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7.2 HYPE

Pour montrer l'intérét de HYPE, I'extension de’BIP, nous avons simulé
une base de donnée®)(0 n-uplets,|D4 = 5) ou les éléments des dimen-
sions d’analyse sont organisées en differents nivealmétachies. Les tests
sont effectués sus dimensions d’analyse. Ces premieres expérimentations
comparent les résultats obtenus en terme de nombre deefréjextraits en
fonction de la profondeur des taxonomies (degré de sligatian) et du seuil

de support considéré. Nous établissons une comparavsariVPSP(«) afin
d’étudier la qualité des connaissances extraites.

1000

SEQUENCES

200 [

300 T T
M2SP-alpha --#---
HYPE

0 L L L Y

SEQUENCES
e e »
g & 8
8 8 8

@
8

DEPTH

Fic. 18 — Nombre de

L
2 25 3 35 4 a5 5
DEPTH

Fic. 19 — Nombre de

séquences fréequentes par séquences fréquentes par

rapport a la profondeur de
la taxonomie (Minsups:3,
nb_dim=5, deg =3)

rapport & la profondeur de
la taxonomie (minsupa4,
nb.dim=5, deg =4)

3000

" M2sPlalpha -
HYPE e

2500 |

2000

SEQUENCES
g
S

1000 -

500

- e

" M2sPlalpha -
1000 | HYPE —s— 4

SEQUENCES

. L L L
1 09 08 07 06 05 04 03 02
SUPPORT

Fic. 20 — Nombre de
séquences
par rapport au support (
nb_.dim=5, deg =3, données

denses)

fréquentes

Fic. 21 -
séquences

par rapport
( nbdim=5,
profondeur =4)

Nombre de
fréquentes

au support

deg = 4,

Lesfigures 18 et 19 montrentle nombre de fréquents exénaitsnction de
la profondeur des taxonomies pour un seuil de support fisgndte la taxo-



nomie d’'un niveau engendre une spécialisation supplérerdes données
(Boisson devientBois.Alcoolisée ou Coca). Ainsi, quand les données se
spécialisent, I'approche RP extrait moins de fréquents jusqu’a ne plus en
extraire a partir d’'un certain niveau de spécialisatianprise en compte des
hiérarchies apporte une certaine robustesse face aetwptEne de spécia-
lisation. En effet des connaissances sont extraites sgiepits niveaux de
hiérarchies.

La figure 20 montre le nombre de frequents extraits en fonadu sup-
port dans une base de données denses (faible cardinaitélichensions
d’analyse). Quand le support devient trop faible, la méehbPSP extrait
trop de frequents. En effet beaucoup d’items ont une sduoiertsion ins-
tanciée (difféerente de *), et ainsi cette méthode sufgpapidemment des
2-séquences trop générales. La prise en compte desdhés introduit une
forte capacité de subsomption qui permet de ne pas extraiteop grand
nombre de séquences inutiles.

Par contre quand les données sont moins denses, figureuldainde
cardinalité des dimensions d’analyse dlile a une spétidin plus impor-
tante des transactions), le nombre de fréequents extrsiitsimilaire aux
nombres de fréquents extraits dans des données plussdalosg que I'ap-
proche MSP extrait trés peu de fréquents. Ceci souligne bien lagtelsse
de notre approche face a la qualité des données (depgeglisées).

8 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans cet article, nous définissons les motifs séquentieltidimension-
nels a-étoilés qui sont étendus aux motifs séquentiels mintteénsionnels h-
généralisés. Ceci permet I'extraction de séquenceidimensionnelle dé-
finies sur plusieurs niveaux de hiérarchies. Nous débnisdes differents
concepts (item, itemset, motifs séquentiels multidinamselsa-étoilés ou
h-généralisés) et les algorithmes permettant la miseeenre de nos ap-
proches sont présentés et validés par des expérinmraatfectuées sur des
jeux de données synthétiques. Ces expérimentationgremr’intérét de
M2SP par rapport aux approches existantes ainsi que sa reseisténterét
de I'extraction des motifs séquentiels multidimensiderest accru avec la
prise en compte des hiérarchies. Elles montrent ausspkcdé de HYPE a
subsumer les connaissances ainsi que sa robustesse diextface a la di-
versité des données (densité, spécialisatiof, Nos travaux peuvent s’ap-
pliquer dans le contexte OLAP en représentant un excedlatit pour le
décideur. Ce travail offre de nombreuses perspectivesfitacité de I'ex-
traction peut étre améliorée en s'appuyant sur degsgmtations condensées
des connaissances extraites (clos, libres). L'utilisatie formes condensées
peut permettre des élagages supplémentaire et aindibaenéda robustesse
de I'extraction. D’autres propositions peuvent étre efi@es pour la gestion
des hiérarchies. Nous pouvons imaginer une gestion miodwas hiérar-



chies ou certaines dimensions n’auraient pas le mémeaxement que les
autres afin de s’adapter aux besoins de I'utilisateur @t&on de dépasser
le niveau de hiérarchig sur la dimensiof, .. . ).
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